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RESUMO

O objetivo desta pesquisa foi verificar se o uso de indicadores contabeis melhoram a
capacidade das previsfes dos retornos das acdes em relacdo as previsdes feitas apenas a partir
do histérico passado dos retornos. Foram especificados modelos univariados de previsdo
(ARIMA) apenas com o histdrico passado dos retornos das a¢des, comparando posteriormente
esses resultados com as previsdes realizadas por modelos multivariados (VAR) utilizando
indices contabeis como variaveis explicativas nos modelos. A amostra foi composta por 20
empresas e os resultados foram analisados em trés momentos distintos do tempo para evitar
que os resultados analisados apresentem problemas relacionados a data-snooping (resultados
encontrados devido ao acaso). Os indicadores que apresentaram maior capacidade de previsdo
foram, sequencialmente: Margem Liquida; Rentabilidade do Patriménio Liquido; Giro do
Ativo; Composigdo do Endividamento e Liquidez Corrente. Verificou-se que os modelos
univariados possuiram maior precisdo no total das empresas, porém, ao se incorporar novas
observacBes as séries de previsdo, ou seja, quando as séries de analise possuem mais
observacBes, os modelos multivariados se tornam mais precisos. Na comparacdo das
rentabilidades das carteiras formadas a partir dos melhores modelos de previsdo univariados e
multivariados observou-se, de forma geral, que as previsdes e as tomadas de decisdo baseadas
em modelos multivariados tendem a fornecer aos investidores retornos superiores em
investimentos de longo prazo (1 ano). Ja os modelos univariados tendem a fornecer aos
investidores retornos superiores em investimentos de curto prazo (1 trimestre). Portanto,
verifica-se que o mercado de capitais brasileiro possui certa ineficiéncia de mercado, tanto na
forma fraca quanto na forma semi-forte, podendo-se concluir que as informacbes contébeis
sdo relevantes, principalmente em estratégias de investimento em longo prazo. Assim,
conclui-se que a inclusdo de indicadores contabeis em modelos multivariados de previsao
amplia a capacidade de previsdo dos retornos das acdes, principalmente para previsdes em

médio e longo prazo e quando as séries em anélise possuem maior nimero de observagoes.

Palavras-chave: Previsdes; Retornos das Acdes; Indicadores Contabeis; ARIMA; VAR.



ABSTRACT

The objective of this research was to determine if the use of financial indicators improves the
capacity of the stock return forecast over forecasts made only from the returns past history.
Univariate models forecasting (ARIMA) were specified only with the stock returns past
history, after these results were compared with the predictions made by multivariate models
(VAR) using financial indicators as models explanatory variables. The sample was composed
by 20 companies, and the results were analyzed in three different moments of time, to prevent
the analyzed results from having problems related to data-snooping (results due to chance).
The indicators that showed greater predictive power were sequentially: Net Margin, Return on
Equity, Asset Turnover; Breakdown of Debt and Liquidity. It was found out that the
univariate models contained higher precision in all enterprises; however, by incorporating
new observations to series prediction, that is, when the analysis series have more
observations, the multivariate models become more accurate. Comparing the portfolios
returns formed from the best forecasting models, univariate and multivariate is observed, in
general, that the forecasts and the decisions made based on multivariate models tend to
provide investors with superior returns on long-term investments (1 year). On the other hand,
the univariate models tend to provide investors with superior returns on short-term
investments (1 quarter). Therefore, it is verified that the Brazilian capital market has some
market inefficiency, either as in weak form as in semi-strong form, and we can conclude that
the financial information is relevant, especially in investment strategies in the long term.
Thus, we conclude that the inclusion of financial indicators in multivariate models forecasting
extends the capability of prediction of stock returns, especially for forecasts in the medium

and long term and when the series in analysis have greater number of observations.

Keywords: Forecasts; Returns Shares; Financial Indicators; ARIMA, VAR.
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1. INTRODUCAO

1.1. Problema de pesquisa

O mercado de agdes tem papel significante em varias economias do mundo, assim como no
Brasil, onde a cada dia mais empresas abrem seu capital em busca de recursos a um baixo
custo. Para Matarazzo (2003), o financiamento com agbes impulsiona o crescimento das
empresas, fornecendo a elas melhores condic¢des financeiras para a implementagéo de seus
projetos de investimento, seja pelo baixo comprometimento de caixa proporcionado por esta
modalidade, seja pela natureza permanente da captacdo (prazo indeterminado). Ainda
segundo o mesmo autor, dentre os varios tipos de ativos negociados no mercado de capitais,

as acOes sdo as que mais se destacam.

Dada essa necessidade das empresas, diversos investidores buscam obter lucros ao comprar e
vender acOes. Para isto, é necessario conhecer o mercado, visando verificar qual o melhor
momento para comprar ou vender esses ativos. Assim, de forma geral, o investidor procura
comprar a acdo quando o preco dela esta abaixo do que vale e vendé-la quando o preco esta
acima, obtendo desta forma o lucro. A dificuldade para tal transacdo € verificar quando o
valor da acdo estara em baixa e quando estard em alta. Neste contexto, um dos objetivos
principais dos investidores para a referida analise é conseguir fazer previsdes sobre os valores

dos ativos de interesse.

Holden, Peel e Thompson (1990) argumentam que previsdes sao requeridas por duas razoes
basicas: (a) o futuro é incerto; (b) o impacto de muitas decisdes tomadas no presente nao €
sentido no futuro, ou seja, apesar de haver atitudes que visam controlar o que acontecera no

futuro, este ainda continua incerto.

A primeira razdo se baseia no fato de que se o futuro fosse certo, sempre 0 mesmo, invariavel,
ndo haveria necessidade de prevé-lo, pois todos ja saberiam o que iria acontecer, ou seja, 0
mesmo que aconteceu ontem, ha uma semana e ha um més. Assim, em uma empresa que

sempre apresenta lucro, a probabilidade de continuar a se obter lucro no futuro seria alta.

A outra razdo deve-se a dificuldade de controle do futuro. Apesar das pessoas tomarem

atitudes no presente que visam controlar o futuro, este foge do dominio, ocorrendo em muitos
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casos 0 ndo previsto, o ndo desejado. Como exemplo, uma empresa constrdi uma nova fabrica
para atender & demanda presumida por seu produto, porém um acontecimento
macroeconémico pode desfazer tal demanda, acarretando em prejuizos para a entidade.
Assim, como o futuro apresenta varias possibilidades e as pessoas, em muitos casos, ndo
conseguem controlar os caminhos que o futuro pode seguir, previsdes mais precisas melhoram

a eficiéncia do processo decisorio.

Neste contexto, as series temporais trimestrais sdo corriqueiramente utilizadas com a
finalidade de prever as varidveis financeiras. Para Watts e Zimmerman (1986), sdo trés os
fatores que tém motivado o desenvolvimento da literatura sobre o tema. O primeiro deles,
condizente com esta pesquisa, € a necessidade de desenvolvimento de melhores modelos para
a previsdo do valor de titulos, principalmente acdes. A segunda motivacdo derivou da busca
por um melhor modelo de expectativas de lucros por parte dos pesquisadores que estudavam o
relacionamento entre precos de agdes e lucros contabeis. A terceira motivacao relaciona-se a
tentativa de explicar a escolha, por parte da administracdo da empresa, de determinados
procedimentos contédbeis. A literatura sobre suavizacdo de lucros (income smoothing) esta

associada a esta Ultima motivacéo.

Dentre as partes interessadas no comportamento temporal das séries financeiras, Foster (1986)
cita trés: (1) analistas financeiros, pois costumam apresentar em seus relatérios as previsdes
de lucros e dos valores das acdes; (2) instituicbes fomentadoras de recursos, pois costumam
inserir em seus procedimentos de concessdo de crédito previsdes dos lucros e fluxos de caixa
de seus clientes; (3) a administracdo interna da entidade, pois procura estimar os lucros e
fluxos de caixa futuros a partir de diferentes composicdes de sua estrutura de capital e de
diferentes decisdes de investimentos. Dentre as partes interessadas no comportamento
temporal das séries financeiras, a que mais se enquadra nesta pesquisa € a primeira, ou seja, 0S

analistas financeiros, devido a busca pela previsdo dos retornos das acoes.

Nessa busca pela previsdo dos valores das acgdes, os analistas financeiros recorrem
frequentemente aos dados contabeis. Isso é evidenciado nas pesquisas em contabilidade
financeira, que depois da mudanca de paradigma derivada dos trabalhos de Ball e Brown
(1968) e Beaver (1968), passaram a investigar corriqueiramente como e quando o mercado de

acOes reage as informagdes contébeis. Portanto, esta mudancga de paradigma vai de encontro
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ao interesse dos analistas financeiros, que estdo preocupados com a relevancia das
informagdes contébeis para o estudo da eficiéncia dos mercados e para prever os pre¢os dos

ativos.

Especificamente, os analistas financeiros procuram saber se os dados contabeis concedem
informacdes relevantes para tomarem suas decisfes e, pontualmente, quais informagdes
contabeis possuem maior utilidade para este fim. Buscam também avaliar a eficiéncia de
mercado, verificando se os ativos financeiros estdo sendo contabilmente mensurados pelo

mesmo valor que o mercado prescreve (O’HANLON, 1991).

Quando a contabilidade supre a necessidade desses usuarios, gerando informacoes relevantes
e tempestivas, fica evidente sua importancia para a economia como um todo, pois desta forma
0s ativos serdo mais bem avaliados, evitando-se uma méa alocacdo de recursos. Por isso,
pesquisadores tém buscado identificar aspectos que auxiliem na interpretacdo dos dados
divulgados, gerando maior capacidade de predicdo, o que contribui, portanto, para toda a

economia.

Normalmente, a contabilidade é usada por meio dos indices financeiros derivados das
demonstracdes contabeis. Para Miltersteiner (2003), a analise de indices contabeis, no sentido
de subsidiar as tomadas de decisdo de investimentos, tem se revelado uma ferramenta cada
vez mais utilizada no mercado financeiro. Desta forma, acredita-se que as demonstracdes
contabeis desempenhem papel fundamental no mercado de capitais, podendo ser Gteis na
selecdo de ativos para a formacédo de carteiras, além de auxiliar na avaliacdo de acdes, titulos
de dividas e outros tipos de investimentos. Portanto, a analise de indicadores contabeis

derivados das analises de balango se mostra importante no momento de se negociar um ativo.

Neste contexto, os pesquisadores e participantes dos mercados organizados tentam descobrir
maneiras de utilizar o historico dos precos dos ativos, assim como o histérico passado de
indicadores contabeis, para obter informacdes relevantes - sobre o futuro das firmas - capazes

de lhes facilitar a obtencéao de lucros.

Corriqueiramente, os interessados no historico dos pregos dos ativos utilizam ferramentas

estatisticas com vistas a obter maior robustez em suas analises para as tomadas de decisdes.
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Nesta ceara, h4& modelos econométricos que se utilizam apenas do histérico dos pregos dos
ativos para se fazer previsdes (chamados de modelos univariados para séries temporais). Ha
modelos que utilizam também o historico de outras variaveis que se relacionam com 0s precos
dos ativos, como exemplo, os indices financeiros (chamados de modelos multivariados para

séries temporais).

Neste sentido, verificam-se na literatura pesquisas como a de Oliveira, Montini e Bergmann
(2008), cujo objetivo foi realizar previsdes de retornos de acgdes utilizando modelos
univariados, como os de redes neurais artificiais (RNA), e modelos do tipo Arima-Garch. H4
trabalhos, como o de Van Doornik (2007), cujo objetivo foi desenvolver e testar
empiricamente modelos multivariados, como 0s vetores auto-regressivos e os de correcdo de
erros (VAR e VEC, respectivamente), baseados em varidveis contabeis e macroecondmicas,
para explicar o comportamento dos precos das acBes, das politicas de dividendos, da
composigdo do capital social e da taxa de crescimento de uma empresa brasileira. Com isso,
verifica-se que a literatura tem abordado tais temas, porém de forma separada, ndo fazendo

uma comparacao entre a capacidade preditiva dos modelos univariados e multivariados.

Portanto, primeiramente é necessario verificar se esses modelos de previsao obtém resultados
significantes para as empresas brasileiras que se encontram com agfes negociadas na
BM&FBOVESPA. Além disso, € de suma importancia analisar as relacdes entre os indices
contabeis e os retornos das acoes, verificando-se se 0s dados contabeis, através da analise de
balanco, fornecem informacdes relevantes para 0s usuarios externos no momento de negociar
um ativo. Isto significa verificar se os indices contébeis, derivados da analise de balan¢o, séo
capazes de conceder maior poder de previsdo quanto aos precos das aces. Assim, a presente
pesquisa busca responder ao seguinte questionamento: A analise de indicadores

contabeis/financeiros amplia a capacidade de previsao dos retornos de a¢des?

1.2 Objetivo

O objetivo geral desta pesquisa € verificar se 0 uso de indicadores contabeis de liquidez,
estrutura de capital e rentabilidade das firmas melhora a capacidade das previsdes dos

retornos das acdes em relagdo as previsdes feitas apenas a partir do historico dos retornos,
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visando que os investidores em agdes de empresas brasileiras de capital aberto obtenham
melhores ferramentas para suas tomadas de decisdes.

Especificamente, objetiva-se:

e Verificar quais as especificagdes predominantes dos modelos ARIMA e VAR;

e Verificar se ha causalidade entre os retornos das acdes e os indices contabeis;

e Verificar quais indices contabeis apresentam maior capacidade preditiva dos retornos
das acdes;

e Avaliar diferentes modelos de previsdo de retornos, comparando a efetividade do uso
de indicadores contabeis para a melhoria das previsoes;

e Avaliar e comparar a rentabilidade de carteiras formadas a partir dos melhores
modelos de previsdo univariados e multivariados, frente a benchmarks como os

retornos de ativos “sem risco” e o retorno do mercado.

1.3 Justificativa

Esta pesquisa se mostra relevante porque busca relacionar indices contabeis financeiros aos
retornos das acOes, tais como os indices de liquidez, indices de estrutura de capital e indices
de rentabilidade. Busca-se demonstrar, assim, a importancia que os dados contabeis tém como
fonte de informag&o para os usuarios externos no momento de negociar um ativo. A andlise da
relacdo desses indices com os retornos das acdes - por meio de modelos de séries temporais -
¢ escassa na literatura nacional, sendo, portanto, esta pesquisa relevante para o

desenvolvimento do tema no Brasil.

Espera-se com a pesquisa colaborar para a avaliagdo do impacto da qualidade e quantidade de
informagdes contabeis concedidas pelas empresas sobre o poder de previsdo dos valores de
mercado das ac¢des, bem como da eficiéncia de mercado no Brasil.

Este estudo também visa contribuir com o desenvolvimento de modelos de previsdo para 0s
retornos das acdes, pois ao comparar o poder de previsdo entre modelos univariados e

multivariados, verifica qual tipo de modelo melhor se ajusta aos dados analisados. Desta
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forma, foi possivel inferir novamente sobre o grau de eficiéncia de mercado observado no

Brasil.

No que tange ao mercado acionario, por meio do desenvolvimento dos modelos de previséo,
esta pesquisa busca contribuir para a andlise da relevancia das informagfes contébeis.
Portanto, busca-se fornecer subsidios empiricos para a avaliacdo da rentabilidade de carteiras
de acBes por meio da comparacdo de estratégias de investimentos com o uso de indices
contabeis. Assim, esta pesquisa contribui para a verificacdo da relevancia das informacdes
contdbeis no mercado de capitais brasileiro, sugerindo se é indicado analisar essas

informagdes na busca de investimentos mais lucrativos.

Portanto, esta pesquisa se mostra relevante para o meio académico no que diz respeito a busca
de modelos estatisticos que melhor descrevam as séries temporais das informacbes de
empresas brasileiras, contribuindo, também, para uma avaliacdo da eficiéncia do mercado
brasileiro de a¢cdes. No que diz respeito aos usuarios do mercado de acgdes, a relevancia desta
pesquisa se baseia na verificagdo de quais informacGes contabeis sdo mais relevantes para
prever os retornos das a¢des e quais modelos estatisticos de séries temporais contribuem para

se obter maior retorno.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este referencial foi composto pelas classificacbes de eficiéncia de mercado desenvolvidas por
Fama (1970), seguido pela discusséo da relevancia da informacg&o contabil. Posteriormente, é
realizada a revisdo de literatura de trabalhos nacionais e internacionais cujos objetivos sdo

tangentes a este que se apresenta.

2.1 Hipoteses de Eficiéncia de Mercado (EMH)

Fama (1970) afirma que a Hipdtese de Eficiéncia de Mercado tem como principio o fato de
gue em mercados eficientes o preco de um ativo reflete consistentemente todas as
informacdes relevantes disponiveis, ndo havendo a possibilidade de se obter lucros anormais

em qualquer uma das formas de mercados eficientes.

Antes da apresentacdo das formas de EMH, se faz necessario discutir sobre a maneira pela
qual foram verificadas as eficiéncias de mercado neste estudo. Uma técnica comumente
utilizada para pesquisas com essas necessidades ¢ denominada “estudo de evento”, e visa
essencialmente verificar a existéncia de retornos anormais, ou seja, 0S que Se apresentam
divergentes do esperado nas proximidades dos eventos, bem como o tempo necessario para
gue o mercado reaja a uma nova informacéo relevante. Alguns trabalhos nacionais com esta
metodologia sdo os de Santana (2002), Carvalho (2003), e Batistela et al. (2004).

No entanto, as séries temporais também podem ser utilizadas para se verificar a Eficiéncia de
Mercado. Assim como ja citado por Fama (1970), em um mercado eficiente ndo é possivel
obter lucros anormais. Portanto, se ao usar séries temporais for possivel prever os retornos das
acles, lucros anormais poderdo ser obtidos, verificando-se que o mercado analisado é
ineficiente. Portanto, no presente trabalho a analise de series temporais foi utilizada para
verificar a eficiéncia do mercado brasileiro de ac¢des, visando contribuir para o aprimoramento
do conhecimento sobre o assunto abordado, visto ser a referida analise uma metodologia que
usa meios estatisticos mais rebuscados, possibilitando outra visdo do tema.

Dentre os trabalhos que utilizaram series temporais para 0 mesmo tipo de analise destacam-se:
Costa Jr, Meurer, e Cupertino (2007) — em que foi usado o teste de causalidade de Granger;

Galdi e Lopes (2008) - em que foi usado o teste de causalidade de Granger e de Co-
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integracdo; e Carvalhal (2010) - em que foi usado o teste de causalidade de Granger. As
principais pesquisas em outros mercados sdo: O’Hanlon (1991); Martikainen e Puttonen
(1993); Jindrichovska (2001); Mahmood e Fatah (2007) - sendo que os dois ultimos fizeram

uso do teste de causalidade de Granger.

Adentrando nas formas de EMH, Watts e Zimmerman (1986) argumentam que estas formas
de eficiéncia sdo segregadas de acordo com o conjunto de informacdes usadas para testar a

eficiéncia do mercado. Desta forma, eles especificam:

e [Forma fraca da Hipdtese de Eficiéncia de Mercado: Assume-se que 0s precos das
acOes refletem apenas as informacgdes que estdo contidas no histérico de precos. Esses
dados sdo prontamente avaliados pelas pessoas interessadas; portanto, ndo se espera

uma sistematica de taxas anormais de retorno nesta hipétese.

Haugen (2001) afirma que, se confirmada a forma fraca de eficiéncia de mercado, pode-se
dizer que a analise técnica ou gréfica se torna indtil, pois toda a informacdo constante no
gréfico ja tera sido analisada por varios técnicos em todo o mercado e retornos expressivos
com este tipo de analise ndo serdo possiveis. Logo, o preco do ativo financeiro ja se
consolidou em um nivel que reflete toda a informacéo relevante introduzida nos valores
historicos desses precos. Assim, por exemplo, o uso de modelos univariados de previséo,
como os que serdo utilizados nesta pesquisa, ndo seria capaz de gerar estratégias de

investimento lucrativas.

e Forma semi-forte da Hipotese de Eficiéncia de Mercado: Nesta hipdtese, 0s precos
das acOes refletem todas as informacfes pulblicas e relevantes. Esses dados séo
prontamente avaliados pelas pessoas interessadas; portanto, ndo se espera uma

sistematica de taxas anormais de retornos ao observar esta hipotese.

Neste sentido, Haugen (2001) menciona que toda a informacdo publica disponivel esta
refletida nos precos dos ativos, incluindo informacgdes sobre séries de precos das agdes,
demonstragfes financeiras da propria empresa, demonstracfes financeiras de empresas
competidoras, sobre a economia em geral, e qualquer outra informacdo publica que seja

relevante para avaliagdo da entidade. Confirmada a forma semi-forte de eficiéncia de
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mercado, ndo ha relevancia das informacgBes contdbeis para se obter lucros anormais em
investimentos. Portanto, se esta hipotese se verificar, o uso de modelos multivariados de

previsdo ndo seria capaz de gerar estratégias de investimento lucrativas.

e Forma forte da Hipdtese de Eficiéncia de Mercado: Assume-se nesta hipotese que
os precos das acdes refletem todas as informacgdes disponiveis e ndo disponiveis
publicamente no mercado. Assim, toda a informacéo relevante esta refletida no prego
das acles, inclusive informac6es privadas, confidenciais ou internas a empresa, bem

como informacdes publicas.

Para Haugen (2001), aqueles que adquirem a informacdo agem baseados nela; logo, suas
acOes terdo reflexos nos precos e estes instantaneamente se ajustardo para refletir as
informac@es privadas. Confirmada essa forma forte de eficiéncia de mercado, um investidor
profissional ndo teria vantagem no mercado, pois nenhuma forma de procurar ou processar
informagdes privadas produzird consistentemente retornos anormais. Em resumo, se um
mercado apresentar eficiéncia na forma forte, nem mesmo uma informacdo privilegiada
concedera ao seu detentor a possibilidade de lucros anormais, pois ao estar de posse dessa
informacdo e usa-la no mercado, os demais participantes indiretamente intuirdo sobre esta
mesma informacdo, agindo na mesma direcdo do primeiro e o impossibilitando de obter

ganhos anormais por muito tempo.

Portanto, para o mercado ser eficiente os precos dos ativos devem responder corretamente e
rapidamente a presenca de nova informacdo relevante. Com isso, as mudangas em retornos
esperados dos ativos de um periodo para outro devem estar pautadas apenas nas mudancas no
nivel da taxa de juros livre de risco e nas mudancas no nivel do risco do prémio associado ao
ativo. Assim, deve ser impraticavel em um mercado eficiente, examinando-se as
caracteristicas de investimentos correntes, diferenciar entre investimentos lucrativos e néo
lucrativos no futuro. Neste contexto, se for possivel separar investidores profissionais de
investidores comuns, deve-se concluir que ndo ha uma diferenca significativa entre o
desempenho médio de investimento dos dois grupos; sendo também insignificantes as
diferencas de desempenho de investidores individuais dentro de um mesmo grupo. Isto
significa que diferencas de desempenho intra ou extra grupos devem ser devidas ao acaso, e

ndo sdo sistematicas e permanentes (HAUGEN, 2001).
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No escopo da presente pesquisa, as formas fraca e semi-forte de eficiéncia serdo analisadas,
pois além de se trabalhar apenas com os dados passados dos retornos das a¢des, também serdo
utilizados valores dos indicadores financeiros e econémicos obtidos a partir das
demonstragfes contébeis publicadas. Destarte, ao ser possivel prever retornos das a¢cdes com
0s modelos univariados, pode-se classificar o mercado como ineficiente na Forma Fraca. E se
for possivel prever retornos das acGes com modelos multivariados, pode-se classificar o
mercado como ineficiente na Forma Semi-Forte. Assim, esta pesquisa auxilia na compreenséao
do relacionamento entre os indices financeiros e econdmicos derivados das demonstraces

contabeis e o comportamento do mercado de agdes.

2.2 Relevancia da Informacdo Contabil

A literatura contébil atribui o inicio da sua linha de investigacdo acerca da relevancia da
informacdo contabil ao trabalho seminal de Ball e Brown (1968), em que o foco é analisar a
relacdo das variaveis contabeis e o mercado de capitais. Em seu estudo, os autores analisaram
a relacdo entre o anuncio dos resultados das empresas e 0s precos das acdes, verificando que
as informacGes contédbeis apresentam contetdo informativo capaz de alterar as expectativas
dos investidores, e concluindo que os resultados contabeis possuem informacdes relevantes

para 0 mercado de capitais.

O pronunciamento do CPC 00 (Estrutura Conceitual para a Elaboracdo e Apresentacdo das
Demonstra¢cdes Contabeis) determina que para a informacdo contabil ser (til, ela precisa ser
relevante, caracterizando a relevancia como um aspecto qualitativo fundamental para as
informacBes contabeis. Segundo este pronunciamento, uma informacéo relevante é aquela
capaz de fazer diferenca nas decisbes que possam ser tomadas pelos usudrios. A informacao
pode ser capaz de fazer diferenca em uma decisdo mesmo no caso de alguns usuarios
decidirem ndo a levar em consideracdo, ou se ja tiverem tomado ciéncia de sua existéncia por
outras fontes. A informacdo contabil-financeira é capaz de fazer diferenca nas decisdes se
tiver valor preditivo, valor confirmatério ou ambos. Considerando-se outra abordagem, Barth
et al. (2001) definem relevancia como a associacdo entre informacgdes contabeis e o valor de
mercado da empresa, simplificando os conceitos apresentados pelo CPC 00.
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Francis e Schipper (1999) consideram quatro possiveis interpretacbes e defini¢des para a
relevancia contabil. A primeira estd relacionada as pesquisas contabeis pela analise
fundamentalista e seguem a premissa de que as informacdes contabeis antecipam 0s precos
por capturar o valor intrinseco das acfes. Essa abordagem pode ser aplicada em situacGes nas
quais o mercado ndo reflete todas as informacGes disponiveis, sendo possivel considera-la em
um mercado ineficiente. Neste contexto, o conceito de relevancia da informacgdo contabil é
inferido a partir dos retornos obtidos através da implementacdo de estratégias baseadas em
informacdes contabeis, partindo-se da premissa de que ndo sdo os precos de mercado que
refletem o valor intrinseco da empresa, mas sim 0s numeros contabeis. Nesse caso, a
informacdo contébil é considerada relevante se os portfélios formados com base em tais
informac@es estiverem associados a retornos anormais. Aradjo Junior (2009) e Van Doornik

(2007) sdo autores que alinham suas pesquisas a esta abordagem.

A segunda interpretacdo define que uma informagéo financeira possui relevancia quando
contém as variaveis utilizadas em um modelo de avaliacdo ou contribui para prever essas
varidveis. Nessa abordagem, a informacéo contabil é considerada relevante quando pode ser
utilizada para predizer resultados futuros, dividendos futuros ou fluxos de caixa futuro
(FRANCIS e SCHIPPER, 1999).

A terceira abordagem prevé que a informacdo contabil sera considerada relevante se for
utilizada pelos investidores no processo de precificacdo. Neste sentido, de acordo com
Francis e Schipper (1999), a relevancia ¢ mensurada como sendo a habilidade das
informacdes contabeis de alterar o conjunto de informacgdes disponibilizadas no mercado,
fazendo com que os investidores revisem suas expectativas e, por conseguinte, o preco. Essa
abordagem caracteriza-se por estudos de curto intervalo de tempo, ou seja, analisa-se a reacao
do mercado de capitais em relagdo a uma informag&o contébil disponibilizada (por exemplo,
anuncio dos resultados). Assim, a informacéo € considerada relevante quando sua divulgacao
altera as expectativas dos investidores acerca dos fluxos de caixa futuro da empresa e, por
iSso, causa uma mudancga nos precos. Beaver et al. (1997) destacam que, nesse desenho de
pesquisa, quando a informacéo contabil contém informacdes que modificam as expectativas
dos investidores ela é considerada como tendo "contetdo informacional” ao invés de
"relevancia". Os estudos realizados conforme essa abordagem tendem a seguir as

metodologias propostas por Ball e Brown (1968).
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A quarta interpretacdo de relevancia contempla o papel das informagGes contdbeis em
resumir as transacbes da empresa, assim como outros eventos, em que a relevancia é
mensurada pela capacidade das informagbes contabeis capturarem ou resumirem
informagdes, independentemente da fonte, que afetam os valores das acOes. Nessa
perspectiva, de acordo com Francis e Schipper (1999) a contabilidade é vista como um
instrumento para mensuracdo, e ndo se pressupde que os investidores estejam realmente
utilizando as informacg6es contabeis em suas decises, ou que a informacdo contabil seja
tempestiva. O foco dessa abordagem esta baseado na nocdo de que, se uma informacao
contébil (ou varidvel contébil) tem associacdo com os valores de mercado, entdo a
informacao contabil captura ou agrega informac@es que sdo utilizadas pelos participantes do
mercado para determinar precos ou retornos. Barth et al. (2001) complementam que a
informacéo contabil pode ser relevante, mas ndo relevante para as decisfes dos investidores,

se for substituida por informacGes mais tempestivas.

Portanto, de acordo com o0s objetivos tracados, este estudo verificou se ha relevancia das
informacgdes contdbeis de acordo com a segunda interpretacdo indicada por Francis e
Schipper (1999). Para tal fim, buscou-se prever o valor dos retornos das agdes através de
modelos multivariados, comparando-se 0s resultados com as previsdes realizadas por
modelos univariados. Assim, se as carteiras de investimentos baseadas em modelos
multivariados de previsdo (que apresentam informacBes contabeis em sua estrutura)
fornecerem maior rentabilidade do que as carteiras de investimentos baseadas em modelos
univariados de previsdo, pode-se concluir se os dados contabeis possuem ou nao relevancia

informacional para seus usuarios.

2.3 Revisao da literatura internacional acerca do tema

Um dos estudos pioneiros para verificacdo da relagdo entre o lucro e informagdes contabeis é
0 de Bar-Yosef, Callen e Livnat (1987). O objetivo do trabalho foi testar empiricamente as
relagOes entre o lucro e o investimento das empresas. Foi investigado, por meio do teste de
Causalidade Granger, se os valores defasados dos investimentos melhoram a predicdo de
lucros futuros em relacdo as previsdes que sao baseadas somente nos lucros defasados. A

amostra foi composta pelos dados anuais de empresas industriais dos EUA, limitadas aquelas
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que haviam apresentado as informacGes necessarias nos anos de 1960 a 1981, totalizando-se
644 empresas. Esses dados foram divididos em dois periodos ndo sobrepostos. Os dados de
1960 a 1979 foram utilizados para estimar as relacdes de causalidade. Ja os dados de 1980 e
1981 foram utilizados como uma amostra de validacdo para testar a validade preditiva dos

modelos de causalidade estimados.

Os resultados empiricos mostraram que os modelos bivariados para andlise e
previsdo de lucros e investimentos foram superiores aos modelos univariados para prever os
investimentos futuros, mas ndo na previsao de lucros futuros. Com isso, Bar-Yosef, Callen e
Livnat (1987) concluiram que os lucros das empresas representam um fator determinante para
o0 investimento empresarial, atribuindo duas possiveis razfes para isso. A primeira diz que em
um mercado de capitais imperfeito, a riqueza da empresa pode limitar as possibilidades de seu
investimento; deste modo, se a série historica dos ultimos resultados é um indicador de
riqueza, seria de se esperar que tal série de tempo ajudasse a prever o investimento
empresarial. A outra razdo esta baseada no fato dos lucros fornecerem um indicador sobre a
capacidade da empresa para encontrar e explorar oportunidades de investimentos
verdadeiramente rentaveis. Assim, 0s investidores podem estar dispostos a reduzir seus
dividendos por um bom lucro, que, por sua vez, aumenta (ou diminui) o incentivo para a

empresa realizar novos investimentos.

Um importante artigo citado na literatura sobre este assunto é o de O’Hanlon (1991). Segundo
0 autor, as questdes de como e quando os mercados de a¢des reagem as informacdes contabeis
tém atraido muita atencdo dos usuarios ao longo das ultimas décadas - tanto daqueles que se
preocupam com as normas contabeis quanto dos que se preocupam com a analise da
eficiéncia do mercado. Portanto, por meio de uma amostra composta por 222 empresas do
Reino Unido, com dados anuais obtidos dos anos de 1968 a 1987, o objetivo do artigo em
questdo foi verificar, por meio da analise de Causalidade de Granger, se 0s retornos contabeis

teriam impactos (causalidade) nos retornos das agdes, ou vice-versa.

Os resultados evidenciaram que ha causalidade bidirecional entre as variaveis e, quando
avaliado qual variavel teria mais impacto sobre a outra, foi demonstrado que o retorno
contabil causa mais fortemente o retorno nas agBes do que o contrario. O trabalho de

O’Hanlon (1991) sugere a realizacdo do mesmo tipo de pesquisa em outros mercados para
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serem feitas comparacdes, porque, segundo o autor, uma comparacgdo dos resultados ampliaria
a definicdo dos retornos contébeis. Isso se justifica, pois se buscaria deduzir se os ganhos ou
perdas creditadas/debitadas diretamente para as reservas lancariam alguma luz sobre a
importancia relativa colocada pelo mercado sobre os lucros em referéncia as mudancgas nos
valores das demonstracdes financeiras devido as formas de contabiliza¢do. Para o autor, tal
comparacao tambem é Util na observacdo de novos conjuntos de dados que possam prever a

variavel “causada” por meio de outras varidveis além das ja pesquisadas.

Seguindo esta sugestdo, Martikainen e Puttonen (1993) realizaram estudo semelhante no
mercado finlandés, usando a andlise de co-integracdo como metodologia. O objetivo do
trabalho foi investigar a eficiéncia informacional dos mercados de acdes focando na relagédo
entre os precos das acdes, 0s retornos contabeis e os fluxos de caixa das empresas. Segundo
0s autores, assumindo-se um mercado eficiente do ponto de vista informacional, os pregos das
acbes ndo devem ser impactados pelos valores passados dos lucros contabeis. Assim, 0
trabalho examinou se as informacdes sobre os lucros das empresas podem ser utilizadas para
prever os precos no mercado das acoes, verificando também a relacdo entre os fluxos de caixa

e o valor das empresas.

Uma varidvel relevante usada no estudo em questdo foi o fluxo de caixa. Os autores
obtiveram o fluxo de caixa subtraindo da variavel de desembolsos de caixa fixo as despesas
de juros e os impostos sobre as vendas, para posteriormente deflaciona-lo pelo valor do
patriménio liquido médio do ano em analise. A amostra foi composta por 21 empresas com
dados anuais no periodo de 1974 a 1989. Os resultados mostraram que 0s retornos das
acOes causam 0s retornos contabeis e ndo o contrario, sugerindo que o mercado de acGes
finlandés produz informac6es relevantes para o sucesso futuro das empresas. Com isso, apesar
da pequena amostra, os autores concluiram que o mercado finlandés tem capacidade preditiva
do provavel sucesso futuro das empresas. Este resultado encontrado é oposto ao encontrado
por O’Hanlon, 1991 (MARTIKAINEN; PUTTONEN, 1993).

Ja em relacdo a mercados emergentes, Jindrichovska (2001) fez uma pesquisa na Republica
Tcheca. De acordo com o autor, os precos das agdes refletiam as expectativas futuras de
lucros, enquanto que as informacdes contébeis refletiam o desempenho passado. O objetivo

do trabalho foi testar a existéncia de relagdo estatisticamente significante entre o lucro
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contébil e o retorno das agBes, bem como investigar a relagcdo entre os dados contabeis e 0
retorno do prego de mercado das agdes das empresas listadas na Bolsa de Valores de Praga
(PSE). A amostra foi composta por 63 empresas industriais de capital aberto, abrangendo o
periodo de 1993 a 1998. Como principal conclusdo, o autor evidenciou a existéncia de relacéo

entre as varidveis estudadas para medi¢Ges de um ano ou mais.

Ainda em relacdo a mercados emergentes, Mahmood e Fatah (2007) estudaram a relacao entre
0s retornos das acdes, os rendimentos de dividendos e o retorno dos lucros no mercado da
Malasia. Para os autores, o desempenho das a¢fes tem sempre despertado grande interesse
entre 0s investidores ou quaisquer pessoas envolvidas direta ou indiretamente com as
atividades dos mercados de agdes. Devido a elevada dinamica deste tipo de mercado, as
variacdes nos precos das a¢fes tém chamado a atencdo de especialistas em negdcios, tanto por
razfes tedricas quanto por razGes empiricas, uma vez que influenciam o crescimento e
desenvolvimento de um pais no longo prazo, bem como representam o estado de suas
atividades econdmicas no curto prazo. Desta forma, o objetivo por eles determinado foi o de
examinar a existéncia de relagcdes de curto e longo prazo e avaliar o poder preditivo entre o
retorno das acOes, rendimento dos dividendos e rendimento dos lucros. A amostra foi

composta por dados mensais de janeiro de 1989 a outubro de 2005.

Na anélise de co-integracdo, os autores concluiram que hé fortes indicios de relagbes de longo
prazo e de curto prazo entre as variaveis. Pelo teste de causalidade multivariada para estimar
as relacdes de causa e efeito, evidenciou-se que tanto o rendimento dos dividendos quanto o
rendimento do lucro causa, no sentido de Granger, o retorno das acdes. Verificou-se também a
causalidade de Granger dos retornos das acdes e retorno dos lucros sobre o rendimento de
dividendos, bem como dos retornos das acdes e rendimento dos dividendos sobre os retornos
dos lucros. Baseados nisto, os autores concluem que o agente de mercado deve utilizar
variaveis fundamentais na decisdo de suas estratégias de investimento, pois representam
importantes fontes de informacg0es para determinagdo dos retornos do mercado de a¢6es, uma
vez que existem relagdes fortes entre as varidveis. Desta forma, verifica-se que no mercado da
Malésia todas as variaveis investigadas sdo importantes para se fazer predigdes
(MAHMOOD; FATAH, 2007).

2.4 Revisao da literatura nacional sobre o tema
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Na concepgdo da analise técnica, um trabalho relevante é o de Oliveira, Montini e Bergmann
(2008). O objetivo do trabalho foi realizar previsdes de séries de retornos de acbes de
empresas dos setores financeiro, de alimentos, industrial e de servicos, utilizando redes
neurais artificiais (RNA) do tipo feedforward treinadas com algoritmo de Levenberg-
Marquardt e modelos Arima-Garch. A amostra foi composta por duas séries de cada setor. Do
setor financeiro foram analisadas as séries dos bancos Bradesco e Itad, do de alimentos a
Perdigdo e a Sadia, do setor industrial a Marcopolo e a Gerdau, e do de servicos o Pdo de

Acucar e as Lojas Americanas.

Com base nos resultados obtidos, constatou-se que as previsdes dos modelos Arima-Garch
foram as melhores nos casos das empresas Perdigdo, Gerdau, Lojas Americanas e Pdo de
Acucar. As RNA realizaram melhores previses nos casos das empresas Bradesco, Itad, Sadia
e Marcopolo. Quanto aos critérios de desempenho adotados, as maiores diferencas de
previsdes aconteceram nos casos da Perdigdo e das Lojas Americanas, em favor dos modelos
Arima-Garch, que foram em torno de 2% melhores que as RNA. As previsdes das duas
técnicas utilizadas foram mais proximas no caso da Sadia em que a RNA foi 0,6% melhor que
0os modelos Arima-Garch. Portanto, verificou-se que as previsdes realizadas pelas duas
técnicas tém desempenhos parecidos, ndo revelando superioridade de nenhuma técnica, sendo
que ambas podem ser utilizadas como ferramentas complementares e de comparacgdo para
melhorar a capacidade de decisdo do analista (OLIVEIRA, MONTINI e BERGMANN, 2008)

Ja na concepcdo da analise fundamentalista, um estudo importante foi realizado por Costa Jr,
Meurer e Cupertino (2007), tendo como objetivo verificar o relacionamento entre as séries
trimestrais de retornos contabeis (ROE) e de retornos de mercado (RET) de empresas
brasileiras com a¢des em bolsa, através do teste de causalidade de Granger. A amostra foi
composta de 97 empresas com a¢des negociadas na Bovespa durante o periodo de janeiro de
1995 a marco de 2007.

Agregando-se todos os resultados individuais, os resultados dos testes evidenciaram a
existéncia de causalidade na direcdo do retorno contabil para o retorno de mercado a um nivel
marginal de 10%, ndo se verificando nenhuma causalidade, também a nivel agregado, na
direcdo do retorno de mercado para o retorno contabil. Com base nestes resultados, os autores

concluiram que embora marginalmente, ha certa ineficiéncia no mercado de acfes brasileiro
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frente as publicacBes de balancos, sendo esta constatacdo similar a do trabalho realizado no
Reino Unido por O’Hanlon (1991), que também adotou a metodologia de Granger.

Outro trabalho nacional foi o de Sonza e Kloeckner (2009), cujo objetivo principal foi avaliar
0 equilibrio de longo prazo e a dindmica de curto prazo na relagdo entre o lucro contébil das
empresas e 0 respectivo preco das acdes negociadas pela BM&FBOVESPA, por meio da
analise de co-integracdo e do Vetor de Correcdo de Erros. A amostra foi composta por 20
empresas com dados trimestrais do primeiro trimestre de 1990 ao segundo trimestre de 2008.
Os resultados indicaram uma velocidade de ajustamento relativamente lenta para o equilibrio
de longo prazo entre o lucro e o preco das acgdes, evidenciando um periodo de tempo

relativamente extenso para estas variaveis atingirem equilibrio.

Portanto, os resultados mostram que a relagéo entre o lucro e o preco das agdes, na maior
parte das empresas, € significativa, evidenciando que os lucros influenciam
consideravelmente o preco das acdes no longo prazo. O artigo de Sonza e Kloeckner (2009)
evidencia, por meio de analises quantitativas consistentes, a relevancia dos dados contabeis
para 0 mercado de capitais, enfatizando as rela¢fes de longo prazo existentes no mercado de
acoes e mostrando que os resultados das empresas influenciam o comportamento dos precos

das ages, 0 que contraria os resultados do trabalho de Costa Jr, Meurer e Cupertino (2007).

Estudo similar ao de Costa Jr, Meurer e Cupertino (2007) foi a recente pesquisa de Carvalhal
(2010). Através dos testes estatisticos de causalidade de Granger, seu trabalho teve como
objetivo verificar a relacdo de causalidade entre o retorno contébil (ROE) e o retorno do
mercado de acdes (RET) para empresas listadas na BM&FBOVESPA. A amostra foi

composta por 93 empresas e abrangeu o periodo de 1995 ao primeiro trimestre de 20009.

Os resultados dos testes indicaram, de forma geral, que ndo ha evidéncias que possibilitem
identificar causalidade entre 0 RET e 0 ROE e vice-versa, ndo sendo possivel apontar nesses
casos precedéncia temporal no periodo analisado, considerando-se os niveis de significancia
de 10%, 5% e 1%. Isso demonstra o baixo poder de melhoria da previsdo dos retornos com a
inclusdo de uma das variaveis em analise como uma variavel defasada na equagdo de
regresséo (CARVALHAL, 2010). Este resultado condiz com o encontrado por Costa Jr,
Meurer e Cupertino (2007).
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Outro artigo desenvolvido sobre o tema foi o trabalho comparativo realizado por Galdi e
Lopes (2008), que teve como objetivo analisar a relacdo entre o lucro contabil e o preco das
acOes no mercado latino-americano. Para isso, foram aplicados os testes econométricos de
estacionariedade (KPSS), co-integracdo (Johansen) e causalidade (Granger). A amostra foi
composta por 41 empresas de nacionalidades argentina, brasileira, chilena, mexicana e
peruana. Os resultados evidenciaram que existe um relacionamento de longo prazo entre o
lucro e os precos das acOes para a maior parte das empresas analisadas. Esses resultados séo
consistentes com 0s modelos apresentados por Ohlson (1995) e Ohlson e Juettner-Nauroth
(2005), que relacionaram o preco da acdo com o lucro da empresa. Porém, ndo se pode
estabelecer uma relacéo de causalidade (de acordo com o conceito de causalidade de Granger)

entre estas duas variaveis.

Este resultado pode ser explicado pela falta de tempestividade do lucro contabil advinda de
demonstracdes contabeis baseadas em normas, ja que é uma contabilidade presa a instrucdes
pré-estabelecidas, concedendo informacbes muitas vezes atrasadas. Costa, Costa e Lopes
(2006) apresentaram evidéncias de que o lucro contabil nos paises da América do Sul é
conservador, o que legitima as observacGes de que quando ha relacdo de causalidade de
Granger entre preco e lucro, normalmente ela ocorre do preco para o lucro e ndo no sentido
contrario. Segundo Galdi e Lopes (2008), ocorreram situacbes em que se apresentou
causalidade do preco para o lucro; em outras andlises, demonstrou-se causalidade do lucro
para 0 preco. Porém, na maioria das situacBes ndo se constatou direcdo de causalidade
consistente em nenhum sentido. Portanto, evidencia-se o baixo poder de melhoria das
previsdes dos retornos, precos e lucros, com a inclusdo de uma das variaveis em analise como

uma variavel exdgena defasada.

Abordando a metodologia de Vetores Auto-Regressivos (VAR), o estudo de Van Doornik
(2007) teve como objetivo desenvolver e testar empiricamente um modelo de Vetores Auto-
Regressivos (VAR) baseado em varidveis contabeis e macroeconémicas que explicasse o0
comportamento econémico-financeiro de uma empresa brasileira, a PETROBRAS — Petrdleo
Brasileiro S/A. A metodologia utilizada fez uso de anélise de correlagéo, testes de raiz
unitéria, analise de co-integracdo, modelagem VAR, testes de causalidade de Granger, além

de meétodos de impulso-resposta e decomposicao de variancia. Além das variaveis endégenas
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pertencentes as demonstracGes financeiras, um vetor de variaveis exdgenas foi utilizado,
incluindo o PIB brasileiro, as taxas de juros nacionais e internacionais, o preco internacional
do petroleo, a taxa de cambio e o risco pais. Como principais resultados do teste de
causalidade de Granger, o autor verificou que o preco do petréleo antecede a Receita
Operacional Liquida, consequentemente influenciando na lucratividade da empresa, e que o
modelo de Vetores Auto-Regressivos possui maior capacidade preditiva do que o sistema de

equacOes multiplas.

Outro trabalho de cunho similar foi realizado por Aradjo Junior (2009) com o objetivo de
projetar o retorno acionario e o pre¢o da acdo de uma empresa através da simulacdo de um
processo de analise fundamentalista baseado num modelo econométrico do tipo VAR. A
empresa analisada foi a Sadia S/A, e a validacdo estatistica do modelo consistiu na realizacao
de testes de raiz unitaria, de co-integracdo, causalidade de Granger, andlise de correlacgéo,
fungdo impulso-resposta e decomposicdo da variancia. Como varidveis endogenas foram
definidos sete indicadores fundamentalistas extraidos das demonstracfes contabeis da
empresa, e como variaveis exogenas utilizaram-se o retorno do Ibovespa, o PIB brasileiro, a
taxa de juros SELIC, a taxa de cdmbio e os pre¢os internacionais do frango e do milho. Como
resultado obteve-se um modelo do tipo VEC (Vetor de Correcéo e Erros) no qual as relacfes
de co-integracdo entre as variaveis enddgenas foram levadas em consideracdo. Com base
nesse modelo foram obtidas as projecdes ex-post dos indicadores fundamentalistas, assim
como dos precos e retornos das acdes da Sadia S/A. O modelo proposto apresentou robustez,

principalmente no que se refere aos primeiros periodos projetados.
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3 HIPOTESES

Como os trabalhos de Bar-Yosef, Callen e Livnat (1987) e Sonza e Kloeckner (2009)
verificam que o lucro derivado das demonstragdes financeiras € uma informacdo relevante

para prever o valor de ativos, a primeira hipotese desta pesquisa é:

1- H,: Dentre os indices pesquisados, os derivados do Lucro Liquido exercem maior

influéncia sobre os retornos das acoes.

Como normalmente os modelos multivariados possuem mais parametros que os modelos
univariados, e de acordo com Greene (1997), Tsay (2002) e Enders (2003) os modelos mais
parcimoniosos, de forma geral, oferecem melhores previs@es, a segunda hipdtese deste estudo

é:
2- H,: Os modelos univariados fornecem melhores previsdes sobre os retornos das acdes

do que os modelos multivariados, o que indicaria a irrelevancia da informacao contéabil

para previsdes de retornos trimestrais das agdes.
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4 METODOLOGIA

De acordo com os objetivos tracados, esta pesquisa busca comparar a capacidade de previsdo
dos retornos das agdes por meio dos modelos univariados do tipo Auto-Regressivo Integrado
de Média Mdvel (ARIMA) — utilizando a metodologia de Box-Jenkins — em relacdo aos
modelos multivariados do tipo de Vetores Auto-Regressivos (VAR). Desta forma,
primeiramente serdo feitas as previsdes pelo método ARIMA, utilizando-se apenas a variavel
RETIt (retorno da acdo no mercado de agdes). Posteriormente, buscar-se-a verificar por meio
dos modelos VAR — com base na relevancia da informacéo contabil - se as variaveis contabeis

aumentam a capacidade de previsao dos retornos das acgoes.

Portanto, foi feita a verificacdo da relevancia da informacdo contabil, representada pelo
método VAR, em que, ao se conseguir fazer previsdes dos retornos das acdes das empresas,
foi possivel, de acordo com Fama (1970), definir em qual tipo de ineficiéncia o mercado
analisado se encontra. Todos os dados foram coletados na base do Economaética® e no site da
BM&FBOVESPA e os célculos, testes e andlises estatisticas foram realizados no Software
Stata®.

4.1 Amostra

A amostra foi composta por todas as empresas de capital aberto que fazem parte do Indice
Bovespa (lbovespa) e do Indice Brasil (IbrX) e que apresentaram todas as observacdes
trimestrais consecutivas das variaveis em estudo, no minimo para o periodo de margo de 1996
a setembro de 2011, e no maximo de marc¢o de 1994 a setembro de 2011. Optou-se por utilizar
as empresas que compbem estes indices devido a liquidez dos mesmos, ja que para se obter
retornos com a negociacao de acdes é esperado que o ativo possua alta liquidez no momento
de sua compra e venda. Os dados foram coletados no Economatica® e no site da
BM&FBOVESPA. Foram retiradas da amostra as empresas do setor financeiro, pois a
interpretagdo dos seus demonstrativos contabeis se da de forma especifica. Desta forma, a

amostra ficou composta por 20 empresas, conforme apresentado na TABELA 1.

O espaco temporal méximo se justifica devido a estabilidade financeira da moeda nacional
ocorrida no Brasil apés o plano real em 1994. Portanto, dados anteriores a esta data foram

excluidos no intuito de ndo comprometer a analise. Ja o espaco temporal minimo se justifica
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porque para uma eficaz modelagem de séries temporais é necessario uma longa série de
observagdes (estipulado normalmente pela literatura com o minimo de 50 observagdes),

evitando-se, assim, problemas relacionados a micro-numerosidade.

Deste modo - como sera mais bem detalhado no capitulo sobre formacéo das carteiras (pg. 66)
- 0s trés altimos anos (12 observagdes, de 31/12/2008 a 30/09/2011) foram separados para
comparacdo com as previsdes, chegando-se, portanto, a amostra final, composta pelas
empresas que apresentaram todas as observacdes trimestrais consecutivas das variaveis
estudadas de 30/03/1996 a 30/09/2011.

TABELA 1 — Amostra.

Nome de pregédo Classe Setor
Ambev PN Cervejas e refrigerantes

Série temporal
30/03/1994 a 30/09/2011

Brasil Telec PN Telecomunicagdes 30/03/1994 a 30/09/2011
Braskem PNA Quimica 30/03/1994 a 30/09/2011
Cemig PN Energia Elétrica 30/03/1994 a 30/09/2011
Eletrobras PNB Energia Elétrica 30/03/1994 & 30/09/2011
Gerdau PN Siderur & Metalur 30/03/1994 & 30/09/2011
Gerdau Met PN Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Klabin S/A PN Papel e Celulose 30/03/1994 a 30/09/2011
Light S/A ON Energia Elétrica 30/03/1994 a 30/09/2011
Lojas Americ PN Produtos diversos 30/03/1994 a 30/09/2011
Marcopolo PN Material de Transporte 30/03/1994 a 30/09/2011
P.Acucar-Chd PN Alimentos 30/03/1996 a 30/09/2011
Petrobras PN Petroleo. Gas e Energia 30/03/1994 a 30/09/2011
Randon Part PN Material de Transporte 30/03/1994 a 30/09/2011
Sid Nacional ON Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Souza Cruz ON Cigarros e Fumo 30/03/1994 a 30/09/2011
Suzano Papel PNA Papel e Celulose 30/03/1994 a 30/09/2011
Telef Brasil PN Telecomunicagfes 30/03/1994 a 30/09/2011
Usiminas PNA Siderur & Metalur 30/03/1994 a 30/09/2011
Vale PNA Minerais Metélicos 30/03/1994 a 30/09/2011

Fonte: Elaborada pelo autor

Conforme mostrado na TABELA 1, somente a P.Acucar-Chd teve sua série iniciada em
30/03/1996. Em todas as demais empresas as séries comegam em 30/03/1994, findando-se em
30/09/2011. A classe de acOes escolhida para cada empresa foi a que apresentou maior

liquidez.
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4.2 VVariaveis contabeis

Como o objetivo geral desta pesquisa é analisar o relacionamento entre as series trimestrais
dos indices de liquidez, estrutura de capital e rentabilidade das firmas em relacdo aos retornos
das acdes das empresas constituintes da amostra, verificando se a previsibilidade dos retornos
das acGes é ampliada pela incorporacdo de informacdes sobre estes indices nos modelos de
previsdo, este capitulo detalha como foi calculado cada indice usado na pesquisa.

Todos os indices utilizados no presente trabalho séo baseados nos conceitos demonstrados por
Matarazzo (2003). A principal variavel em estudo é o retorno do mercado das a¢des (RETit),
pois é a variavel cujo comportamento busca-se prever. Foi usada tanto nos modelos ARIMA

como nos modelos VAR. O RETIt da empresa i no trimestre t foi calculado como segue:

Py — Py

RET, = — €Y

Em que:

Pit € o preco médio trimestral da acdo mais liquida da empresa i no trimestre t.

A cotacdo diaria das acOes pode estar enviesada, com forte variacdo decorrente de alguma
especulacdo do mercado ou reacdo sistémica ndo relacionada diretamente a empresa. Outro
fator que compde o retorno de uma acgéo € o dividendo proposto pela empresa, 0 que ndo esta
inserido no preco da acdo apresentado pelo mercado. Para ponderar esses desvios no retorno
das acOes, foi utilizada no calculo desta variavel a cotagdo trimestral média do preco das
acOes ajustadas de acordo com os dividendos propostos. Tal varidvel adaptada foi coletada no

banco de dados Economatica®.

Na literatura sobre o tema, usa-se corriqueiramente o Retorno do Patrimonio Liquido (ROE)
para tentar prever os retornos das agdes, como ocorre nos seguintes trabalhos: O Hanlon
(1991); Martikainen e Puttonen (1993); Mahmood e Fatah (2007); Costa Jr., Meurer e
Cupertino (2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van Doornik (2007).

Na sequéncia, 0 ROE;; da empresa i, no trimestre t, foi assim calculado:
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LL;;
(PLi¢ + PLyt-1))/2

ROE;, = (2)

Em que:
LL;; é o lucro liquido da empresa i no trimestre t; e

PL;; é o patrim6nio liquido da empresa i no trimestre t.

Optou-se por utilizar o ROE ao invés da Rentabilidade do Ativo (ROA), porque o ROE esta
diretamente relacionado ao retorno das agdes, sendo uma medida da rentabilidade do
investimento feito apenas pelos acionistas. JA& 0 ROA incorpora a forma de financiamento
utilizado pela empresa, com o uso de capital de terceiros em sua analise, sendo uma medida
de rentabilidade de todo o investimento feito na empresa. Assim, como se esta objetivando
prever os retornos das a¢des o ROE é mais indicado.

Esta pesquisa busca, em analise exploratoria, verificar a capacidade que os outros indices
(alem do ROE) possuem para prever os retornos das agdes. Portanto, a fim de verificar se
outros indicadores de rentabilidade também fornecem informacgdes capazes de prever o RET,
serdo utilizados o indice do Giro do Ativo (GA;;), e o indice da Margem Liquida (ML;;). Estas

variaveis serdo usadas no modelo VAR, assim como o ROE.

O (GA;;) indica quanto a empresa vendeu em relacdo ao total de investimentos realizados. A
(ML;,) evidencia a porcentagem que a empresa obtém de lucro em relagdo ao total de vendas
realizadas. E o (ROE;;) demonstra quanto a empresa obtém de lucro em relacdo ao capital

proprio investido médio. O GA;; da empresa i, no trimestre t, foi assim calculado:

GAy = —= 3)

Em que:
VL;; representa as vendas liquidas da empresa i no trimestre t; e

AT;; € 0 ativo total da empresa i no trimestre t.

A ML;, daempresa i, no trimestre t, foi assim calculada:
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Li

L
ML =57

x 100 (4)

it
Em que:
LL;; é o lucro liquido da empresa i no trimestre t; e

VL;; representa as vendas liquidas da empresa i no trimestre t.

Ja para verificar se a liquidez da empresa, também em analise exploratoria, fornece
informagdes capazes de prever o retorno das agoes, foi utilizado o indice de Liquidez Corrente
(LC;;). Este indice evidencia a capacidade da empresa de saudar seus compromissos de curto
prazo com seus recursos de curto prazo, sendo, portanto, o indice que de forma geral, avalia a
liguidez de uma empresa. Esta varidvel foi utilizada no modelo VAR. A LC;; da empresa i, ho

trimestre t, foi assim calculada:

(5)

Em que:

AC;; é 0 ativo circulante da empresa i no trimestre t; e

PC;; é 0 passivo circulante da empresa i no trimestre t.

E para verificar se a estrutura de capital da empresa fornece informacdes capazes de prever o
retorno das a¢des serdo utilizados o indice de Participacdo de Capital de Terceiros (PCT;;) e 0
indice de Composicdo do Endividamento (CE;;). Ambas variaveis serdo usadas nos modelos

VAR. O PCT;; da empresa i, no trimestre t, foi assim calculado:

T
CTit = m x 100 (6)
i

Em que:
CT;; é o capital de terceiros (total do passivo circulante mais o total do passivo ndo circulante)
da empresa i no trimestre t; e

PL;; é o patrimdnio liquido da empresa i no trimestre t.
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Desta forma, o PCT;; verifica a porcentagem que o capital de terceiros representa em relacéo
ao patrimoénio liquido da entidade. Ja a CE;; verifica qual porcentagem do capital de terceiros
que € composta por obrigacGes de curto prazo. A CE;; da empresa i, no trimestre t, foi assim

calculada:

PC;;,

CE, = &

x 100 @)

Em que:
PC;; é o passivo circulante da empresa i no trimestre t; e

CT;; € o capital de terceiros da empresa i no trimestre t.

4.3 Testes de estacionariedade: Dickey-Fuller aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP).

Para qualquer analise e discussdo sobre séries temporais € necessario abordar a
estacionariedade dessas series. Neste estudo, foi verificada a estacionariedade dos retornos
das acgdes e dos indices contdbeis das empresas apresentadas na amostra. As premissas do
modelo de regressdo classico necessitam que tanto a variavel explicada quanto as variaveis
explicativas sejam estacionarias, com os residuos possuindo média zero e variancia constante.
Séries ndo-estacionarias ndo sao passiveis de modelagem dentro da estrutura classica de séries
de tempo, pois ndo apresentam média e autocovariancia constantes, ndo sendo possivel inferir
com confianca sobre o modelo. Regressdes envolvendo dados de séries temporais néo
estacionarias incluem grande possibilidade de se obter resultados duvidosos ou espurios, isto
é, de modo superficial, os resultados podem parecer confiaveis e relevantes, porém, depois de

investigacOes adicionais, eles apresentam caracteristicas ndo confiaveis (GUJARATI, 2006).

Desta forma, Pindyck e Rubinfeld (2004, p. 568) definem o processo estacionario como
“aquele cuja distribuigdo conjunta bem como a distribui¢do condicional ndo varia em relagao
ao deslocamento no tempo”. Portanto, segundo os autores, para qualquer t, k e m, se uma série

y; € estacionéria, entdo:

PWer oos Verr) = PWeems oo s Vetrk+m) e pe) = PYesm) (8)
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Com p representando uma funcdo de distribuicdo de probabilidade, se a série y, €
estacionaria, a média da série, u, = E(y;), tem de ser estacionaria também, de modo que
E(y:)=E(y¢+m) para qualquer t e m. Além disso, a variancia da série, oy = E[(y; — p¢)?],
tem de ser estacionaria, de modo que E[(y, — ut)?] = E[(¥eem — 1e)?]. E, para qualquer
defasagem k, a covariancia da série y, = Cov (V¢, YVerr) = E[(Ve — e) YVear — Ue)], tem de

ser estacionaria, de modo que Cov (Ve, Verr) = CoV Vevms Vesmr)®-

Neste sentido, para verificar a existéncia de estacionariedade das séries, serdo realizados os

testes de raiz unitaria denominados Dickey-Fuller aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP).

O teste da raiz unitéria Dickey-Fuller aumentado (ADF) é especificado conforme a equagao:

Aye = a+ Bt + @y + Zip=1AYt—i+1 + €t 9)

Sendo:

Ayi_1 = Yi—1 — V-2, Ay 3 = Yi—2 — Yi-3; AYii = V-1 — Yi-i-1

Para tornar o termo de erro ndo-correlacionado serialmente é inserido determinado nimero de
mudancas defasadas no teste ADF (como mostrado anteriormente). Na equacéo 31 estimada,
as hipoteses nula e alternativa a serem testadas, sdo, respectivamente: Ho: ¢ = 0 e Hi: ¢ < 0.
A hipotese de que a série seja estacionaria é rejeitada caso o valor da estatistica ADF seja
maior que o valor critico. E também necessario testar a presenca de raiz unitaria para a
primeira diferenca da série, em que, se a série for estacionaria na primeira diferenga, entéo a
série é integrada de ordem um, 1(1) (ENDERS, 2003).

Ja o teste derivado do trabalho de Phillips e Perron (1988) — teste de Phillips-Perron (PP) - €
especificado independentemente das ordens p e @ do modelo, em que se faz uma correcdo néo
paramétrica ao teste de Dickey e Fuller, permitindo que o teste seja consistente mesmo que

haja variaveis defasadas dependentes e correlagdo serial nos erros.

Com isso, Lamounier (2001) propde a realizacdo do teste PP a fim de confirmar, ou ndo, 0s
resultados do teste ADF, pois este teste baseia-se no pressuposto de que 0s erros ndo sao

correlacionados e apresentam variancia uniforme, ou seja, pressupde que &, ~ N(0,02).
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Portanto, pelo fato do ADF nem sempre ser o mais indicado para verificar a presenca de
raizes unitérias, foi adotado também nesta pesquisa o teste de raiz unitaria de Phillips-Perron,

confirmando-se ou ndo os resultados obtidos no teste de Dickey-Fuller Expandido.

Desse modo, de acordo com Bueno (2011), apés o calculo da estatistica de Dickey e Fuller

deve-se estimar a variancia de longo prazo dos residuos, como segue:

5 M ] T

L J o

PP=6"+ 72 @ (M n 1) Z Uethe-j (10
=1 t=j+1

E, posteriormente, calcular a estatistica de Phillips-Perron, como segue:

)i = (1

91’T_2 N1 VE,

D | Q)

Ztu = Ty (

Em que, 92 representa a variancia de longo prazo dos residuos, estando incluidas todas as

autocorrelagdes do processo u;. Assim, para Bueno (2011, p. 107):

Seria ideal calcular 37__. y;. Ocorre que ndo existem infinitas observagdes, logo €
preciso truncar j em algum ponto. E claro que se podia ir de —T a T autocovariancias,
porém quanto mais distante a autocovariancia, menos informacdes ela produz em
troca de muito mais ruido. Por isso, é necessario calcular Z?L_Myj, em que

. M . .
llmM‘T%F — 0, isto é, a banda de truncagem cresce a uma taxa menor que 0
namero de observagoes.

Nesta pesquisa foram encontradas séries com estacionariedade em nivel, em tendéncia e com
a presenca de drift. Segundo Gujarati (2006, pg. 658), “o processo estacionario em tendéncia
¢ estacionario em torno da linha de tendéncia”; assim, para tornar a série estacionaria deve-Se
estimar uma regressdo em relagdo ao tempo, usando-se na andlise das séries temporais 0s
residuos desta regressdo, que serdo, portanto, estacionarios. Ja para uma série estacionaria

com a presenca de drift, usa-se nos testes de verificagdo uma constante nas equacoes.

4.4 Modelos Univariados
4.4.2 Modelos ARIMA
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O Modelo Auto-Regressivo Integrado de Média Movel (ARIMA) é um método
constantemente presente nas modelagens de séries temporais, conhecido também como a
metodologia de Box-Jenkins. Este modelo permite modelar a varidvel resposta por meio,

simultaneamente, de componentes auto-regressivos e de médias moveis.

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004) e Gujarati (2006), 0 modelo auto-regressivo (AR)
é composto pela soma ponderada dos valores passados da variavel dependente além do termo

de perturbacéo aleatoria:

V= P1Ye-1 + O2YVe2 + o+ Opyi—p + Bo + € (12)

O modelo de médias moéveis (MA) é delineado pela soma ponderada de perturbacoes

aleatdrias correntes e defasadas:

Ye=Bot+e —01e0q — 05— ... —0se4 (13)

Como em muitos casos 0S processos possuem caracteristicas de ambos os tipos de modelos,
0s processos aleatorios precisam ser modelados tanto pelos componentes auto-regressivos
(AR) quanto pelas médias moveis (MA), sendo assim representados:

Ve = P1Ye1 + o+ OpYep +Bo+ & — 016 — = g4 (14)

Para modelar séries temporais em que haja necessidade de aplicar diferenciacfes para tornar
as series estacionarias, 0 modelo ARIMA também ¢é 0til. Neste caso, o numero de
diferenciacGes necessarias para tornar a série estacionaria é designado como ordem de
integracdo representada pela letra | (PINDYCK; RUBINFELD, 2004). Assim, uma série
Auto-regressiva de ordem 2, que é estacionéria na 12 diferenca, € formalmente demonstrada
por um ARIMA (2,1,0).

4.4.2.1 Modelagem Box-Jenkins

A metodologia de Box-Jenkins é dividida em quatro passos. Primeiramente, devem-se

encontrar os valores mais apropriados dos componentes auto-regressivos (p), de media movel
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(g) e as ordens de integracdo (d). Posteriormente, estimam-se os parametros. Depois de
estimados os parametros, realizam-se testes para observar se 0 modelo escolhido ajusta-se
razoavelmente aos dados, pois é possivel que outro modelo ARIMA efetue a mesma tarefa.
Apds a realizacdo dessas trés etapas, previsdes com o modelo escolhido sdo realizadas
(GUJARATI, 2006).

A primeira etapa, de acordo com Greene (1997), consiste em um processo de tentativa e erro.
De forma geral, 0 modelo escolhido deve ser o mais parcimonioso possivel, ou seja, aquele
que apresenta 0 menor nimero de pardmetros. Isto evita a perda de muitos graus de liberdade

no processo de estimacao.

Para auxiliar na tarefa de identificacdo da ordem do modelo, sdo usualmente utilizadas as
andlises da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e da funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP).
Para a andlise da FAC e FACP é necessario verificar os coeficientes de autocorrelacdo das

séries. Enders (2003) apresenta o calculo dos coeficientes de autocorrelagdo como segue:

Dy = YO =D ek — )
k Z{=1(3’t —y)?

(15)

Assim, os coeficientes de autocorrelagdo mensuram a correlacdo existente entre as
observacOes de cada varidvel em diferentes momentos no tempo, e também fornecem
informac@es que possibilitam a descoberta do modelo probabilistico que possa ter gerado essa

série de tempo.

A funcdo de autocorrelacdo € o gréafico da autocorrelagdo contra a defasagem da variavel.
Assim, esta funcdo permitira identificar a ordem (q) de um processo MA. Ja a funcdo de

autocorrelacdo parcial (FACP) é o grafico de ¢;; contra j estimado a partir da seguinte

regressao:

Ve =0j1YVe-1+ Pj2Ye—2t o+ b jyi-1 te j=12., (16)

Desta forma, esse procedimento consiste em regredir y, contra y,_, e obter o coeficiente <T>1,1-

Posteriormente, deve-se regredir y, contra y,_; e y,_, obtendo-se os coeficientes <T>z,1 e <T>z,1,
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sendo de interesse apenas este Ultimo. Segue-se com 0 mesmo raciocinio para maiores
defasagens. Enders (2003) sugere calcular a fungdo de autocorrelacdo parcial até j = T /4, em

que T é o tamanho da amostra.

Assim, de forma geral, em um modelo ARIMA as fun¢des FAC e FACP decrescem a medida
que as defasagens aumentam. A ordem do termo AR é determinada pelo autocorrelograma
parcial e a ordem do termo MA é determinada pelo autocorrelograma. Em regra, de acordo
com Bressan (2001), se o grafico de autocorrelacdo decresce a valores proximos de zero apos
uma defasagem k, a ordem do processo MA(Q) sera g = k. Ja se o correlograma parcial
decresce a valores proximos de zero apds uma defasagem k, a ordem do processo AR(p) sera
p = k. Desta forma, em principio, o autocorrelograma decresce a valores proximos de zero
apos q — p defasagens, e o autocorrelograma parcial decresce a valores proximos de zero
apos p —q. A primeira regra € véalida quando k > g —p, em que o autocorrelograma é
determinado pela parcela autoregressiva do modelo. O mesmo ocorre quando k > p — g, em

que o autocorrelograma parcial € determinado pela parcela média mével do modelo.

Desta forma, pelos exemplos ilustrados nos GRAFICOS 1, 2 e 3 gerados pelo Software
Stata®, podem-se identificar mais facilmente os modelos AR(p) e MA(q) e, de forma mais
trabalhosa, 0 modelo ARMA(p, q). Para um modelo AR(1), a funcdo de autocorrelacdo decai
exponencialmente com o aumento de defasagens, e a funcdo de autocorrelacdo parcial tem um
pico significativo na defasagem p = 1. Para um modelo MA(1), a funcdo de autocorrelacdo
tem um pico significativo na defasagem g = 1, e a funcdo de autocorrelacdo parcial decai
exponencialmente. Ja para um modelo ARMA (2,1), ambas as funcbes decaem
exponencialmente a partir do pico significativo das defasagens, sendo esta analise dificil de
reconhecer visualmente. Portanto, a partir da FAC e FACP, alguns padrdes tipicos podem ser
identificados, conforme visualizado no Quadro 1.

Quadro 1 — Padrdes teoricos tipicos das fungdes de Autocorrelagao.

Modelo FAC FACP
AR (p) Queda exponencial. Picos significativos nos “p” lags
do modelo.
MA (q) Picos significativos nos “q” lags | Queda exponencial.
do modelo.
ARMA (p,q) Queda exponencial se k > q Queda exponencial se k > p

Fonte: Adaptado de Lamounier (2001, p. 71).
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Como normalmente é complexo identificar o modelo ARMA (p, q) visualmente pela anélise da
FAC e FACP, em que frequentemente apresentam-se dois ou mais modelos que geram
residuos cujos testes indicam ser um ruido branco (série com média e autocorrelacdo iguais a
zero e variancia constante), o melhor modelo serd o mais parcimonioso, desde que 0s residuos
sejam 0s menores possiveis. Assim, a incerteza resultante da estimacdo tende a ser menor
(HOLDEN; PEEL; THOMPSON, 1990). Para auxiliar na escolha da ordem ha alguns

critérios, como o AIC (Akaike Information Criterion).
De forma geral, segundo Bueno (2001), os critérios de especificacdo tém as seguintes formas:
C = Iné*(T) + cry(T) (17)

Em que:

C representa o critério de especificacao;

62(T) é a variancia estimada dos residuos;

cr representa o nimero de parametros estimados;

¢(T)é a ordem do processo, que penaliza a falta de parciménia.

A estatistica de Akaike (AIC) € dada por:
AIC(p,q) = In6%?+ n ; (18)

Dessa forma, quanto mais parametros sdo estimados no mesmo periodo de amostra, menor
sera o erro estimado, mas isso sera penalizado na segunda parcela da estatistica. Portanto,
deseja-se 0 menor AIC possivel (BUENO, 2011).

4.4.3 Testes de validacdo do modelo ARIMA

Apos a estimacdo do modelo deve-se verificar como os residuos se comportam. Como na
formulacdo inicial do modelo temporal assume-se que 0s erros sdo ruidos brancos, deve-se
esperar 0 mesmo com 0s residuos estimados, verificando-se se a FAC e FACP desses residuos

apresentam-se filtradas. Portanto, ao se constatar que o modelo estimado ndo produziu ruidos
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brancos, deve-se descartar 0 modelo e testar outras possibilidades até se encontrar um modelo
em que os residuos comportem-se como um ruido branco (ENDERS, 2003).

Para verificacdo das caracteristicas de ruido branco nos residuos, este estudo propds realizar
os testes de Jarque-Bera a fim de observar a normalidade e o teste de Breusch-Godfrey para

verificar a autocorrelagéo.

Segundo Bueno (2011), o teste de Jarque-Bera verifica se 0s momentos da série estimada sdo
iguais aos da normal. Como uma das caracteristicas inerentes ao ruido branco é apresentar
uma distribuicdo normal, o teste verifica se a distribuicdo de probabilidade dos residuos da
regressao estimada é semelhante a distribuicdo normal, ou seja, 0s residuos devem apresentar
os coeficientes de assimetria e curtose estatisticamente iguais ao da distribui¢cdo normal, o que
identifica que sua variancia é estatisticamente igual ao da distribuicdo normal. Nesta
hipotese, a assimetria é igual a zero e a curtose € igual a 3. Logo, deve-se testar a hipdtese

conjunta:
Hy:E(€)*=0¢e E(ef)* =3
Hi:E(€$)3 #0 ou E(e)*# 3

Usando-se a seguinte estatistica:

T (25\31% T (25)4 2
IB =g [thl;et) n ;_4 [thlTEEt) _ 3l i)(% (19)
Desta forma, é importante observar que a rejeicao da hipétese nula indica ndo-normalidade,
porém a ndo-rejeicdo ndo indica normalidade, mas apenas que o terceiro e 0 quarto momentos
da distribuicdo empirica coincidem com os da normal. Assim, se a hipotese nula for rejeitada,
verifica-se que os residuos ndo possuem sua distribuicdo semelhante a normal, apresentando
assim uma variancia diferente. Isso evidencia que o modelo ndo estd corretamente

especificado, comprometendo sua capacidade de previséo.
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Ja o teste de Breusch-Godfrey, segundo Gujarati (2006), é um teste geral no sentido de que
permite a existéncia de (a) regressores ndo estocésticos, como o valor defasado do
regressando; (b) esquemas auto-regressivos de ordem mais elevada como AR (1), AR (2),
etc.; e (c) medias moveis simples ou de ordem mais elevada de termos de ruido branco. Nesse
teste, os residuos da regressdo sdo obtidos e estimados como varidvel explicada em uma
regressdo auxiliar, contra a variavel explicativa Y, e seus proprios valores defasados.

Formalmente:

Ur =0y + Yy + Prlle—q + Polle—p + - + Pplle—p + & (20)

O coeficiente de determinacdo (R?) da regressdo auxiliar estimada multiplicado por (n — p)

segue a distribuicdo y, (qui-quadrado) com p graus de liberdade.

Em que:
n: numero de observacaes;

p: nimero de defasagens do termo de erro &;.

Assim, se (n —p)R? for superior ao valor critico ou tabelado ao nivel de significancia
desejado, a hipotese nula (Hy:p; = p, =+ = p, = 0) de auséncia de autocorrelagéo €

rejeitada.

4.5 Modelos Multivariados

4.5.1 Vetores Auto-Regressivos (VAR)

A metodologia VAR foi proposta como alternativa aos modelos estruturais multiequacionais e
obteve avango significativo na década de 80 com os trabalhos de Sims (1980), Litterman
(1986), Engle e Granger (1987) e Campbell e Shiller (1987). No inicio, os citados autores
enfatizavam esta metodologia como sendo mais apropriada a previsdao do que modelos de
equacdes simultaneas.

O método VAR com objetivo de previsdo considera diversas séries temporais de uma Unica
vez, sendo, portanto, um sistema completamente simultdneo. O valor de uma variavel é

expresso como uma fungéo linear dos valores defasados dessa varidvel e de todas as outras
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variaveis incluidas no modelo. Se cada equagdo contiver o mesmo nimero de varidveis
defasadas no sistema, ela pode ser estimada por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) sem

se recorrer a qualquer outro método de sistemas (GUJARATI, 2006).

Guijarati (2006) aponta trés vantagens do VAR. A primeira deve-se ao fato de ser um método
simples, ndo sendo preciso se preocupar em determinar quais varidveis sdo enddgenas e quais
sdo exdgenas, j& que normalmente todas as variaveis sdo enddgenas. A segunda vantagem
ocorre pelo fato das estimagdes serem simples, pois 0 método dos Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO) pode ser aplicado a cada equacao separadamente. E a terceira vantagem
vai de acordo com o ja supracitado por Sims (1980), Litterman (1986), Engle e Granger
(1987) e Campebell e Shiller (1987), de que as previsdes realizadas pelo VAR sdo melhores

do que as obtidas pelos modelos mais complexos de equagdes simultaneas.

Como criticas, Gujarati (2006) elenca:

e Em relacdo aos modelos de equacBes simultaneas 0 VAR é um modelo atedrico, pois
utiliza menos informacoes tedricas a priori para constru¢do do modelo;

e Devido a énfase na previsdo, os modelos VAR sdo menos apropriados para a andlise
de politicas;

e A dificuldade préatica de escolher o comprimento certo das defasagens das variaveis
dentro do modelo;

e Quando hd muitas variaveis com muitas defasagens, perdem-se muitos graus de
liberdade, tendo como consequéncia todos os problemas associados a isso;

e No modelo VAR todas as variaveis devem ser estaciondrias; se ndo forem, deve-se
fazer a transformacéo adequada (por exemplo, tomar a primeira diferenca);

¢ Quando o0 modelo contiver variaveis estacionarias e ndo estacionarias, a transformacéo
dos dados sera complexa;

e Como muitas vezes € dificil interpretar os coeficientes individuais nos modelos VAR
estimados - principalmente quando os coeficientes apresentam sinais diferentes —
estima-se, frequentemente, a funcao resposta a impulso (IRF) para se verificar como a
variavel dependente responde a um choque dado a uma ou mais variaveis do sistema.

Apesar de ser questionada por pesquisadores, a IRF é peca central na analise VAR.
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Geralmente, de acordo com Bueno (2011), pode-se expressar um modelo auto-regressivo de
ordem p por um vetor com n variaveis endogenas Y;, que estdo conectadas entre si por meio
de uma matriz A. Assim, a equacao formada expressa as relagdes entre as variaveis endégenas
que sdo frequentemente decorrentes de um modelo econémico teoricamente estruturado,

chamando-se assim de forma estrutural. Formalmente apresenta-se:

Yt = 8 + ¢th_1 + + d)th—p + £t + Glgt—l + + @qgt—q (21)

Em que:

Y: = [Vie» V2t Vaer -» Vie] S80 Séries temporais;

_¢11,p ¢1k,p_ ¢10
D, = : - : i=12,..parad = [szo];
_¢k1,p ¢kk,p_ ®ko
-911,q elk,q-
0, = : : q=12,..Q;e
Ok1,q  Okkg)

g = um vetor de dimensdo “k” do tipo Ruido Branco Multivariado com E[g,] =0 e
E[e.e'] = T'c com €, e es independentes V s =t.

Os choques &, sdo denominados choques estruturais porque afetam individualmente cada uma
das variaveis enddgenas, sendo considerados independentes entre si, pois as inter-relacdes
entre um choque e outro sdo captadas indiretamente pela matriz A.

Como as variaveis sdo enddgenas, o0 modelo em questdo é normalmente estimado em sua

forma reduzida (ENDERS, 2003). O modelo fica especificado da seguinte forma:

p
X, = A"1By + ZA‘lB,-Xt_l + A 1Be,
i=1

D
X; = Py + Z DX, 1+ e (22)

i=1

Em que:
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@, =A"1B;
iI=0,1,...,p;e
BEt = Aet

Para facilitar o entendimento da metodologia, visualiza-se este modelo por meio de um

exemplo bivariado de ordem 1.

Ye = b1o — @122, + b11Yi-1 + b122,_1 + 0,Ey,

z; = byg — A1y + b1 Y1+ b2z 1 + 0,8, (23)

Desta forma, segundo Bueno (2011), as hipdteses assumidas para esse modelo s&o:

a) y; ez, sdo ambos estacionarios;
b) &, ~RB(0,1) e &, ~ RB(0,1);

C) COU (Syt ) £Zt ) = O.

Assim como nos modelos ARIMA, foi adotado um critério para auxiliar na escolha da ordem
dos modelos multivariados, o AIC (Akaike Information Criterion). A versdo multivariada do
critério AIC € uma generalizacdo da versdo univariada da seguinte forma (BUENO, 2001):

AIC(m) = In|E(m)| + %mn2 (24)
Em que:

mn? é 0 numero total de pardmetros estimados em todas as equacdes.

Apo6s a estimacdo do modelo, verifica-se a autocorrelacdo e normalidade dos residuos do
modelo. Para verificar a normalidade dos residuos foi usado o teste de Jarque-Bera (ja
evidenciado na secdo sobre modelos univariados).

Para averiguar a autocorrelacéo dos residuos foi usado o teste Ljung-Box. De acordo com
Fonseca (2010), o referido teste objetiva checar se as autocorrelagdes multivariadas séo nulas.

As hipoteses do teste sao:

Hy=E(ece; ;) =0Vj=12,..,j>p
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H; = E(ete't_j) # 0 para algum j

A estatistica do teste é assim formalizada:

m

A A A A d

0°(K) = Tz tr (CCo CiCa™) S Xy (25)
k=1

éjé,_; , . R . A . .
JTt . é igual a matriz de autocovariancia na defasagem j. Considerando

A _ T
Em que G = I7_,.

a estatistica Q" ajustada:

m

1 A A 1A A d
QW) =T Y o tr (Gili Cile™) S Kooy 26)
k=1

A regra de decisdo € rejeitar a hipotese nula se o valor encontrado para a estatistica Q (K) for

maior que o valor critico para uma defasagem k.

Como o foco desta pesquisa é prever os retornos das acdes, os resultados apresentados se

referem apenas a situacao em esta variavel se apresenta dependente do modelo VAR.

4.5.1.1 O teste de causalidade de Granger

Foi utilizado o teste de causalidade de Granger para indicar quais indices fornecem poder de

previsao dos retornos das acOes e em qual defasagem ha esse poder de previsao.

O objetivo do teste é observar quais variaveis possuem poder de previsdo de outras. Granger
(1969) afirma que ocorre em algumas ocasifes uma dificuldade para decidir a direcdo da
causalidade entre duas variaveis relacionadas e também se estd ou ndo ocorrendo feedback
entre elas. Gujarati (2006, p. 559, 560) complementa ao afirmar que “embora a analise de
regressdo lide com a dependéncia de uma variavel em relacdo a outras, isso ndo implica
necessariamente causalidade”, ou seja, “a existéncia de uma relagdo entre variaveis ndo prova

causalidade nem dire¢ao de influéncia”.
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Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004), o referido teste se baseia em uma idéia simples. Se X
causa Y, entdo variagdes em X devem preceder variagdes em Y. Para dizer que “X causa Y ¢
necessario cumprir duas condi¢des: a) X deve ajudar a prever Y. Assim, em uma regressao de
Y em relacdo aos seus valores defasados, o acréscimo de valores defasados de X como
variavel independente deve contribuir significativamente para aumentar o poder explicativo
da regresséo; b) Y nédo deve ajudar a prever X, pois se X ajuda a prever Y e Y ajuda a prever
X, provavelmente uma ou mais varidveis estado de fato “causando” as mudangas observadas

nestas duas variaveis.

Contrariando a condigdo “b” citada por Pindyck e Rubinfeld (2004), Gujarati (2006) insere a
causalidade bidirecional como uma das formas de causalidade, em gque ocorre quando tanto o
coeficiente X quanto o coeficiente Y sdo estatisticamente diferentes de zero nas duas
regressdes. Como outros trabalhos semelhantes também consideram a causalidade
bidirecional, este estudo também o considerara, pois como o objetivo é aumentar o poder de
previsdo com as variaveis estudadas, ndo esta em seu escopo avaliar as outras variaveis que

podem estar influenciando as causalidades observadas.

Através de um teste F, testa-se a hipdtese nula de que uma variavel ndo ajuda a prever a outra.
Portanto, usando-se a soma de quadrados dos residuos de cada regressao para calcular a
estatistica F, ¢ testado se o grupo dos coeficientes PBs ¢ significativamente diferente de 0
(zero). Sendo diferente de 0 (zero), rejeita-se a hipotese nula, ou seja, X causa Y (PINDYCK
e RUBINFELD, 2004).

Formalmente, esse teste é estimado pelas seguintes regressoes:

Xe= YisjaYe—i+ Y bjXe—j+et (27)

Ye=Yi,ciXe-1+ ¥ djYt—j + ot (28)

Em que a hipotese nula é Hy,: Z,; = 0 para a primeira equacéo e Hy,: X.; = 0 para a segunda.
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Com isso, verifica-se que o objetivo proposto por Granger (1969) foi alcancado, que é o de
esclarecer as relagBes entre certos modelos econométricos para verificar a causalidade e

feedback entre as variaveis.

De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2004), a estatistica do teste F é formalmente dada como:

(SQRg — SQRyg)
q(SQRyr)

F=(N-k) (29)

Em que:

SQRy é a soma de quadrados dos residuos da regressao restrita (Yt = 27:1 diYt—j + ¢@t)

SQRyR € a soma de quadrados dos residuos da regresséo irrestrita (Z’{;l ciXt-1 +
n . . .
j=1 djYe-j + (pt),

k € 0 numero de pardmetros estimados na regressao irrestrita; e

g é o numero de restricbes de parametros.

4.6 Critérios de avaliacdo da capacidade de previsdo dos modelos

Com vistas a verificar o poder de previsdéo dos modelos foi separado um ano (quatro
trimestres) da amostra para realizar testes estatisticos com o intuito de analisar e medir o
desempenho dos modelos de previsdo. Os critérios estatisticos utilizados foram: Erro Médio
Absoluto (Mean Absolute Error - MAE) e Erro Médio Percentual Absoluto (Mean Absolute
Percentage Error - MAPE). Segundo Heij et al. (2004), estes critérios podem ser definidos da

seguinte maneira:

ng
1
Ny
t=1
nf
MAPE = — (31)
nf I8

Em que:
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ny € 0 nimero de observagdes da amostra usada para a previséo;,

r; S40 0s valores dos retornos observados; e

t; sdo os valores dos retornos previstos.

O modelo que apresentar 0 menor valor dessas estatisticas € aquele que geraré as previsoes
mais proximas do valor observado. Para verificar se ha diferenca na precisao das previsoes de
ambos os modelos, foi utilizado o teste de Diebold e Mariano (1995) modificado por Harvey,
Leybourne e Nerbold (1997). Assim, de acordo com o teste de Diebold e Mariano Modificado
(DMm), considerando r; 0 retorno observado real e T, e Ty, as previsdes dos retornos de dois
modelos concorrentes, a funcdo perda, L(ty), & definida para o MAE e MAPE,

respectivamente por:

ny
1
LG = ) =i (32)
i=1

nf
1
LG =) (33)
t=1

Tei — Tt
Tei

Emque i =1,2.

Deste modo, para verificar se o desempenho de previsdo dos dois modelos é analogo, basta
testar se a média populacional da diferenca da funcéo de perda é d, = L(f;) — L(f,) = 0.
Portanto, sob a hipétese nula os modelos apresentam a mesma precisdo preditiva (Hy: d = 0),

e na hipdtese alternativa os modelos possuem diferentes precisdes preditivas (Hy: d # 0).

Nos casos de ndo normalidade da distribuicdo, as propriedades do teste Diebold-Mariano sdo
prejudicadas, sendo adaptadas por Harvey, Leybourne e Nerbold (1997) para a distribuicdo t

de Student, assim formalizada:

T+1-2k+T (k-1
DMm = - DM ~ t;_, (34)

Em que k € o numero de passos a frente utilizados na previsao.

4.7 Formacgéao e Analise de Desempenho de Carteiras
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Para evitar que os resultados analisados apresentem problemas relacionados a data-snooping
(resultados encontrados devido ao acaso), foram separados os ultimos trés anos (quatro
observacdes trimestrais por ano) para a comparacao entre as carteiras de investimento. Assim,

as carteiras sao comparadas em trés momentos distintos.

No primeiro momento as carteiras foram comparadas nas quatro observacOes trimestrais
compostas pelo periodo de dezembro de 2008 a setembro de 2009. Neste caso, os modelos de
previsdo foram especificados de abril de 1994 até setembro de 2008. No segundo momento,
as carteiras foram comparadas nas quatro observacgdes trimestrais compostas pelo periodo de
dezembro de 2009 a setembro de 2010. Neste caso, os modelos de previsdo foram
especificados de abril de 1994 até setembro de 2009. No terceiro momento, as carteiras foram
comparadas nas quatro observacdes trimestrais compostas pelo periodo de dezembro de 2010
a setembro de 2011, ou seja, os modelos de previsdo foram especificados de abril de 1994 até
setembro de 2010.

Esta analise em varios momentos evita que os resultados ocorram simplesmente devido ao
acaso e ndo devido a uma capacidade preditiva superior de algum modelo de previsao

utilizado.

4.7.1 Modelos Univariados vs. Modelos Multivariados

Para observar o comportamento das previsdes em curto e longo prazo, foram montados seis
portfélios (trés baseados nos modelos univariados e trés baseados nos modelos multivariados)
de acordo com os retornos previstos em trés periodos de tempo dentro de cada momento de
analise: 1° trimestre; 1° semestre; e 1 ano. Assim, de acordo com as previsdes realizadas para
0 1° trimestre seguinte a série temporal utilizada para especificar os modelos, foram
compostos dois portfélios: um baseado nas previsdes dos modelos univariados e o outro
baseado nas previsdes dos modelos multivariados. Da mesma forma, foi feita a elaboracéo dos

portfolios baseados nos retornos previstos para um semestre e para um ano.

No primeiro momento de analise, os modelos foram especificados com base nos dados
trimestrais de abril de 1994 até setembro de 2008. Posteriormente foi feita a previsdo para o

primeiro trimestre seguinte (dezembro de 2008), de acordo com ambos 0os modelos, e foram
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comparados os resultados previstos e os reais. Depois foi feita a previsdo para o primeiro
semestre seguinte (dezembro de 2008 a marco de 2009), de acordo com ambos 0os modelos, e
foram comparados os resultados previstos e os reais. Por fim, foi feita a previsao para todo o
ano seguinte (até setembro de 2009), de acordo com ambos os modelos, e foram comparados
os resultados previstos e reais. Procedimento idéntico foi adotado para 0s momentos seguintes
de analise.

Na construcdo de cada carteira de investimento, optou-se por utilizar o quarto quartil das
empresas com maior rentabilidade prevista de acordo com ambos os modelos. Desta forma, as
cinco empresas que apresentaram 0s maiores retornos previstos foram as escolhidas para
compor cada portfdlio. Assim, por meio da verificacdo dos retornos trimestrais, semestrais e
anuais previstos por ambos os modelos de previsdo (univariados e multivariados) é possivel
comparar 0s resultados previstos e os resultados reais para cada tipo de modelo, de acordo
com a projecdo temporal das previsoes.

Para a composicao de cada carteira em relacdo a projecdo temporal (1° trimestre, 1° semestre,
1 ano) foram escolhidas as empresas do quarto quartil, independentemente da composicéo das
carteiras anteriores formadas. Assim, na composigdo da carteira de projecdo temporal de 1
ano, foi verificado quais as cinco empresas apresentavam maior rentabilidade prevista neste
espaco temporal, independentemente de quais eram as empresas que faziam parte das carteiras
formadas no primeiro trimestre e no primeiro semestre. Portanto, como o objetivo era
verificar a capacidade preditiva dos modelos para as trés projecdes temporais, ndo houve
rebalanceamento das carteiras; apenas foi criada uma carteira para cada projecéo.

Para que houvesse proporcionalidade no total investido em cada empresa, optou-se por
utilizar, na composicdo de cada portfélio, 0 mesmo volume de investimento em cada agéo.
Assim, no arranjo inicial de cada portfdlio, cada empresa possui 20% do investimento total da
carteira, ou seja, o portfolio inicial € composto por 5 acgdes, cada uma com 20% do total
investido. Este procedimento se faz necessario para se identificar de forma mais objetiva e
balanceada o retorno do portfolio como um todo, impedindo-se que a acdo de apenas uma
empresa exerca influéncia positiva ou negativa no retorno total da carteira. Portanto, para se
chegar ao retorno total da carteira, foi calculada a média simples dos retornos acumulados das

empresas, tanto para o retorno previsto COmo para o retorno real.
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Como esta pesquisa visa também indicar qual tipo de investimento é mais rentavel,
considerando que cada investidor possui um montante especifico para investir, 0s custos das
operacdes de compra e venda de acGes ndo foram considerados, ja que para cada carteira
analisada ha apenas duas transa¢es (compra das a¢fes na composi¢do do portfolio e venda
das acbes ao fim de cada projecdo temporal), 0 que torna esses custos insignificantes em
investimentos maiores. Portanto, este estudo indica, de forma geral, op¢des de investimentos

mais rentaveis, sendo necessarias adaptacdes para analises de outros tipos de investimentos.

4.7.2 Avaliacdo do desempenho das carteiras

Primeiramente, os retornos das carteiras formadas com base nos modelos univariados e
multivariados de previsdo foram comparados contra o retorno de um ativo livre de risco
(Certificado de Depdsito Bancério - CDI) e contra o de uma carteira de mercado (indice
Bovespa — Ibovespa). Desta forma, foi possivel verificar se os retornos das carteiras formadas
foram maiores do que 0s retornos destas outras duas opcdes de investimento, demonstrando-

se para um possivel investidor qual tipo de investimento seria mais rentavel.

Para Bodie, Kane e Marcus (2002), a maior dificuldade ao se comparar significativamente o
desempenho de uma carteira é que a sua média de retornos deve ser ajustada para o risco.
Assim, foi utilizado o indice de Sharpe (IS). Esta medida foi calculada com base nos retornos

trimestrais.

O Indice de Sharpe expressa a relagdo entre retorno e risco, informando se o fundo oferece
rentabilidade compativel com o risco a que expde o investidor. Este indice divide a média do
retorno em excesso da carteira durante o periodo de amostra pelo desvio-padrdo dos retornos
naquele periodo. O numerador é o retorno incremental que a carteira ganhou em comparagédo
com um investimento alternativo no ativo livre de risco, enquanto o denominador é o
incremento na sua volatilidade comparada com a alternativa livre de risco (BODIE; KANE;
MARCUS, 2002).

Formalmente, o indice de Sharpe é assim apresentado:
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s =Rt Pt (35)

Em que:

Ry, € o retorno da carteira no periodo t;

Rp . € o retorno do ativo livre de risco no periodo t. No caso foi utilizado o CDI (Certificado
de Depdsito Interbancério)

op, € 0 desvio padrao do portfolio.

Desse modo, o indice de Sharpe mede o retorno adicional que a carteira obteve sobre um
ativo livre de risco, considerando a variancia dos retornos das aces que compdem o portfélio,
sendo que quanto menor a variancia menor o risco, e consequentemente mais seguro € o
investimento. Assim, ao se observar as variabilidades dos retornos das acdes de cada

portfélio, a carteira que apresentou o maior IS foi considerada a mais rentavel.

Portanto, depois de estimados os melhores modelos de previséo para os retornos das acgoes, foi
comparada a eficiéncia dos indicadores econémicos e financeiros para a melhoria na previsao
dos retornos das acdes por meio dos retornos das carteiras compostas por modelos univariados
e multivariados. Com isso, foi possivel concluir se os indices contabeis/financeiros

contribuem para a melhoria na qualidade das previsdes dos retornos das acoes.
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5 RESULTADOS

O periodo total de analise desta pesquisa estende-se do 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre
de 2010. Para evitar que os resultados analisados apresentassem problemas relacionados a
data-snooping (resultados encontrados devido ao acaso), foram separados os ultimos trés anos
(quatro observacdes trimestrais por ano) para a comparacgdo dos resultados em trés momentos

distintos. Desta forma, este capitulo se subdivide em trés momentos de analise.

5.1 Modelos Univariados

Com base nos dados historicos dos retornos das acdes das empresas que compdem a amostra,
foram especificados modelos de previsédo pela metodologia Box-Jenkins. Com os modelos
ajustados, calcularam-se as estatisticas de avaliacdo dos modelos de previsdo. Em seguida,

estes foram usados com a intencdo de montar estratégias lucrativas de negociacéo.

Na anélise dos modelos economeétricos univariados, a varidvel utilizada foi o retorno da acédo
(RET) trimestral de cada empresa. A estatistica descritiva dos retornos das acGes de cada

empresa que compde a amostra esta evidenciada na TABELA 2.

TABELA 2 — Estatistica descritiva dos retornos trimestrais das acdes (RET)

Empresa Observacdes Média Desvio Padrao Minimo Maximo
Ambev 70 0.1106 0.2312 -0.1674 1.5563
Brasil Telec 70 0.0713 0.2404 -0.3138 1.1648
Braskem 70 0.1036 0.3620 -0.3954 1.4483
Cemig 70 0.0819 0.2290 -0.2140 1.2796
Eletrobras 70 0.0721 0.2684 -0.3180 1.4296
Gerdau 70 0.1210 0.2877 -0.5016 1.2659
Gerdau Met 70 0.1179 0.2713 -0.4971 1.1307
Klabin S/A 70 0.0971 0.3306 -0.4580 1.6444
Light S/A 70 0.0406 0.2672 -0.3868 1.1465
Lojas Americanas 70 0.1345 0.3961 -0.4541 1.9033
Marcopolo 70 0.0929 0.2253 -0.3814 1.2110
P.Acucar-Chd 62 0.0513 0.1468 -0.2228 0.3840
Petrobras 70 0.0952 0.2599 -0.3503 1.3403
Randon Part 70 0.1385 0.4619 -0.4766 2.9681
Sid Nacional 70 0.1201 0.2803 -0.4973 1.3185
Souza Cruz 70 0.1031 0.1823 -0.2875 0.9775
Suzano Papel 70 0.0944 0.3503 -0.4506 1.7550
Telef Brasil 70 0.0818 0.2408 -0.3436 1.2727
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Usiminas 70 0.1086 0.3556 -0.5404 2.0188
Vale 70 0.1111 0.2617 -0.3333 1.4620

Fonte: Resultados da pesquisa.

Na analise descritiva dos dados, chama-se a atencdo para 0 maior retorno negativo
apresentado pela empresa Usiminas, cuja desvalorizacdo da acdo alcancou 54,04% em apenas
um trimestre. Por outro lado, a maior valorizagdo ocorreu com a a¢do da Randon Part, que foi

de 296,81% em um trimestre.

Anteriormente a especificagdes dos modelos para as séries temporais, é necessario testar a
estacionariedade das séries. Nesta pesquisa, foram utilizados dois testes: Dickey-Fuller
Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP). Os resultados estdo apresentados na TABELA 3.

TABELA 3 — Testes de estacionaridade: Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron
(PP).

ADF PP ADF PP

Empresa Empresa
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0.0000 0.0000 Marcopolo 0.0000 0.0000
Brasil Telec 0.0000 0.0000 P.Acucar-Chd 0.0000 0.0000
Braskem 0.0000 0.0000 Petrobras 0.0000 0.0000
Cemig 0.0000 0.0000 Randon Part 0.0000 0.0000
Eletrobras 0.0000 0.0000 Sid Nacional 0.0000 0.0000
Gerdau 0.0000 0.0000 Souza Cruz 0.0000 0.0000
Gerdau Met 0.0000 0.0000 Suzano Papel 0.0000 0.0000
Klabin S/A 0.0000 0.0000 Telef Brasil 0.0000 0.0000
Light S/A 0.0000 0.0000 Usiminas 0.0000 0.0000
Lojas Americ 0.0000 0.0000 Vale 0.0000 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

A TABELA 3 permite afirmar que as séries ndo possuem raiz unitaria; portanto, sdo
estacionarias. Em todos os testes de raiz unitaria (ADF) rejeita-se a hipotese nula de que a
série possua raiz unitaria. Com o objetivo de confirmar os resultados obtidos pelo teste ADF,
empregou-se também o teste de Phillips Perron (PP), que tem como hipdtese nula a nao
estacionariedade da serie. De acordo com a TAB. 3, pelos testes PP se rejeita a hipotese nula
de que as séries ndo sdo estacionarias. Dessa forma, os resultados obtidos pelo teste ADF sdo
confirmados pelo teste PP. Assim, as séries de retornos das a¢es (RET) de todas as 20

empresas analisadas na pesquisa sdo estacionarias. O valor-p em ambos os testes e para todas
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as empresas realmente apresentou-se tendendo a zero, evidenciando a forte estacionariedade
dos retornos das acOes para todas as empresas.

5.1.1 Primeiro momento de andlise - Até o 3° trimestre de 2008

Apos a verificagdo da estacionariedade das séries, buscou-se encontrar o melhor modelo
univariado de previsdo para os retornos das acdes de casa empresa. Por meio da analise das
funcbes de autocorrelacdo (FAC) e de autocorrelacdo parcial (FACP), encontraram-se 0sS
modelos que apresentam o menor valor para o critério de informacéo de Akaike. A TABELA

4 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 4 — Especifica¢Oes das séries.

Empresas ARIMA Akaike Jarque-Bera
Ambev (1.0.0)* -17.0792 0.0000
Brasil Telec (0.0.1)* 2.8455 0.0014
Braskem (1.0.0)* 40.7575 0.0002
Cemig (0.0.1)* 5.5346 0.0000
Eletrobras (0.0.1)* 16.5670 0.0000
Gerdau (1.0.0) 15.1632 0.0002
Gerdau Met (0.0.2) 8.5519 0.0010
Klabin S/A (0.0.2)* 32.6577 0.0000
Light S/A (0.0.1)* 12.5625 0.0001
Lojas Americ (0.0.1)* 65.2563 0.0000
Marcopolo (2.0.0) -9.0421 0.0000
P.Acucar-Cbd (1.0.1) -44.3473 0.7179
Petrobras (2.0.0) 6.5604 0.0000
Randon Part (2.0.0)* 47.8199 0.0000
Sid Nacional (1.0.0) 15.6756 0.0000
Souza Cruz (0.0.2) -27.6442 0.0000
Suzano Papel (1.0.0)* 37.3340 0.0000
Telef Brasil (0.0.1)* -0.8173 0.0005
Usiminas (1.0.0)* 43.5434 0.0000
Vale (0.0.1) 3.8965 0.0000

*modelos sem intercepto.
Fonte: Resultados da pesquisa.

Para todas as empresas foi possivel especificar algum modelo de previséo, isto €, nenhuma
série verificada apresentou um tipico comportamento de ruido branco (white noise), cuja

previsibilidade seria afetada.
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A predominéncia de modelos que apresentaram 0s menores valores para o critério de
informacdo de Akaike foram ARIMA (0.0.1) (com ou sem intercepto) - com 9 ocorréncias - e
ARIMA (1.0.0) (com ou sem intercepto) - com 6 ocorréncias. Isto evidencia que para estas
séries de retornos de acdes, as primeiras defasagens, tanto na parte auto-regressiva (AR) como
na parte de médias méveis (MA), sdo as que fornecem maior poder de previsdo. Os outros
tipos de modelos verificados foram: ARIMA (0.0.2)*; ARIMA (2.0.0); ARIMA (2.0.0)*; e
ARIMA (1.0.1).

Ap0s a estimacdo dos modelos, verificou-se se 0s seus residuos se comportam como um ruido
branco, isto é, se apresentam a distribuicdo semelhante a de uma distribuicdo normal (teste de
Jarque-Bera — TAB. 4), e se ndo apresentam autocorrelacao serial (teste de Breush-Godfrey —
TAB. 5)

A hipétese nula do teste de Jarque-bera verifica se a distribuicdo dos residuos possui
assimetria igual a zero e curtose igual a trés, ou seja, semelhante aos valores de uma variavel
aleatdria que segue uma distribuicdo normal. Pela analise da TAB. 4, utilizando-se um nivel
de significancia estatistica (o) igual a 5%, observou-se que apenas para a série P.Acucar-Chd
ndo foi rejeitada a hipdtese nula, evidenciando-se que os residuos da série de retornos desta
empresa possuem distribuicdo semelhante a normal. Tsay (2002) argumenta que séries que
envolvem valor de acdes geralmente ndo apresentam distribuicdo semelhante a normal devido
as caudas das suas distribui¢fes serem mais largas e a cauda esquerda ser truncada no ponto -
1, j& que ndo ha perda em um ativo além de 100% (desvalorizagdo total do ativo). Assim, esse
problema economeétrico de ndo normalidade dos residuos é atenuado para séries de retornos de
acles, 0 que permite realizar as previsdes desejadas, da mesma forma como foi feito nos
trabalhos de Oliveira (2012) e Bildirici e Ersin (2009).

Para conceder maior robustez aos resultados, optou-se por estimar o teste de Breush-Godfrey

com até quatro defasagens, verificando-se se ha autocorrelacdes nos residuos em defasagens

mais altas ou mais baixas para os residuos dos modelos selecionados para as séries.
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TABELA 5 — Teste de Breusch-Godfrey para verificar a autocorrelacdo dos residuos

Breusch-Godfrey

Empresa 1 defasagem 2 defasagens 3 defasagens 4 defasagens
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,1154 0,1027 0,1579 0,2600
Brasil Telec 0,0000 0,0001 0,0002 0,0005
Braskem 0,0085 0,0138 0,0342 0,0386
Cemig 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gerdau 0,0959 0,2093 0,3231 0,4790
Gerdau Met 0,0428 0,1285 0,1275 0,1405
Klabin S/A 0,0347 0,0826 0,1695 0,2453
Light S/A 0,0003 0,0013 0,0039 0,0084
Lojas Americ 0,4398 0,7215 0,8519 0,6339
Marcopolo 0,0118 0,0371 0,0778 0,1228
P.Acucar-Chd 0,2060 0,4296 0,5272 0,5042
Petrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Randon Part 0,0506 0,0090 0,0243 0,0516
Sid Nacional 0,0227 0,0631 0,0467 0,0868
Souza Cruz 0,0003 0,0006 0,0016 0,0041
Suzano Papel 0,1178 0,0664 0,1080 0,0601
Telef Brasil 0,1816 0,0347 0,0086 0,0157
Usiminas 0,1634 0,0180 0,0001 0,0000
Vale 0,5749 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

A hipétese nula do teste de Breusch-Godfrey indica auséncia de autocorrelacdo entre 0s
residuos. Portanto, ao se utilizar um nivel de significancia estatistica (o) igual a 5%, verificou-
se, na TAB. 5, que em sete empresas (Brasil Telec, Braskem, Cemig, Eletrobras, Light S/A,
Petrobras e Souza Cruz) houve autocorrelacdo em todas as defasagens. Segundo Brooks, Rew
e Ritson (2001), a presenca de autocorrelacdo dos residuos indica que os coeficientes
estimados ndo apresentam a menor variancia possivel, mas ndo sdo enviesados. Assim,
quando h& a presenca de autocorrelacdo nos residuos, os pardmetros deixardo de ser aqueles
com variancia minima (os melhores), mas continuardo sendo estimadores ndo enviesados e
lineares, o que torna possivel a interpretacdo dos valores encontrados. Portanto, mesmo com
alguns modelos apresentando o problema econométrico de autocorrelagdo nos residuos, é
possivel realizar as previsdes desejadas considerando tal problema, assim como realizado no
trabalho de Fonseca (2010).
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Desta forma, foi constatado no primeiro momento de anélise — do 2° trimestre de 1994 até o
3° trimestre de 2008 — que é possivel realizar as previsdes sobre o0s retornos das acées com

base nesses modelos estimados.

5.1.2 Segundo momento de analise - Até o 3° trimestre de 2009

No segundo momento de analise, foi priorizada a verificacdo das variacdes ocorridas nos
resultados ao se incorporar mais dados a série. O segundo momento de analise incorpora 0s
dados do 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre de 2009. Todo o processo para verificar 0s
modelos no segundo momento ocorreu da mesma forma demonstrada no primeiro momento

de analise. A TABELA 6 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 6 — Especificacbes das séries

Empresas ARIMA Akaike Jarque-Bera
Ambev (1.0.0)* -20.2917 0.0000
Brasil Telec (0.0.1)* -0.8401 0.0006
Braskem (1.0.0)* 42.0680 0.0002
Cemig (0.0.1)* 1.7262 0.0000
Eletrobras (0.0.1)* 13.4491 0.0000
Gerdau** (0.0.2) 15.8314 0.0003
Gerdau Met (0.0.2) 7.8838 0.0012
Klabin S/A (0.0.2)* 30.7984 0.0000
Light S/A (0.0.1)* 9.2749 0.0001
Lojas Americ (0.0.2)* 67.0252 0.0000
Marcopolo** (0.0.2) -9.3877 0.0000
P.Acucar-Chd (1.0.2) -48.8008 0.5854
Petrobras** (0.0.2) 5.4482 0.0000
Randon Part (2.0.0)* 50.9095 0.0000
Sid Nacional** (0.0.2) 17.3226 0.0000
Souza Cruz (0.0.2) -33.3930 0.0000
Suzano Papel (1.0.0)* 37.7302 0.0000
Telef Brasil (0.0.1)* -3.3071 0.0006
Usiminas (1.0.0)* 45.6417 0.0000
Vale (0.0.1) 0.7559 0.0000

*modelos sem intercepto.
** séries que mudaram a especificacéo
Fonte: Resultados da pesquisa.

No segundo momento de analise houve a seguinte predominancia de modelos que diminuiu o
critério de informagdo de Akaike: ARIMA (0.0.1) (com ou sem intercepto) - com 13

ocorréncias - e ARIMA (1.0.0) (com ou sem intercepto) - com 5 ocorréncias. Isto também
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evidencia que para estas séries de retornos de agdes, as primeiras defasagens, tanto na parte

auto-regressiva (AR) como na parte de médias méveis (MA), sdo as que fornecem maior

poder de previsdo. Os outros tipos de modelos verificados foram: ARIMA (0.0.2)*; ARIMA

(2.0.0)*; e ARIMA (1.0.1). E importante salientar também que para 4 empresas (Gerdau,

Marcopolo, Petrobras e Sid. Nacional), ao se incorporar mais quatro informaces em suas

séries de retornos, a melhor especificacdo do modelo ARIMA mudou, de acordo com o

critério de informacdo de Akaike.

Na analise do teste de Jarque-Bera (TAB. 6), assim como ocorreu no primeiro momento de

andlise, observou-se que apenas para a empresa P.Acucar-Chd ndo foi rejeitada a hipotese nula,

evidenciando-se que os residuos da série de retornos desta empresa possuem distribuicédo

semelhante a normal.

TABELA 7 — Teste de Breusch-Godfrey para verificar a autocorrelacdo dos residuos

Breusch-Godfrey

Empresa 1 defasagem 2 defasagens 3 defasagens 4 defasagens
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,1494 0,1432 0,1696 0,2786
Brasil Telec 0,0000 0,0000 0,0002 0,0004
Braskem 0,0143 0,0156 0,0397 0,0435
Cemig 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gerdau 0,0553 0,1582 0,1868 0,2895
Gerdau Met 0,0639 0,1732 0,1506 0,1581
Klabin S/A 0,0385 0,0912 0,1811 0,2712
Light S/A 0,0002 0,0009 0,0027 0,0059
Lojas Americ 0,4640 0,7389 0,8691 0,6548
Marcopolo 0,0466 0,0551 0,1058 0,1084
P.Acucar-Chd 0,2259 0,4415 0,4163 0,4376
Petrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001
Randon Part 0,0213 0,0007 0,0020 0,0050
Sid Nacional 0,0091 0,0329 0,0199 0,0426
Souza Cruz 0,0003 0,0004 0,0013 0,0035
Suzano Papel 0,3287 0,2441 0,2755 0,1766
Telef Brasil 0,1909 0,0375 0,0096 0,0183
Usiminas 0,0533 0,0029 0,0000 0,0000
Vale 0,5964 0,0001 0,0000 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Pela andlise do teste de Breusch-Godfrey (TAB. 7), verificou-se que em nove empresas
(Brasil Telec, Braskem, Cemig, Eletrobras, Light S/A, Petrobras, Randon Part, Sid Nacional e
Souza Cruz) houve autocorrelacdo em todas as defasagens, comportamento semelhante ao

ocorrido no primeiro momento de analise.

Desta forma, foi verificado também no segundo momento de anélise — do 2° trimestre de 1994
até o 3° trimestre de 2009 — que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acoes

com base nesses modelos estimados.

5.1.3 Terceiro momento de analise - Até o 3° trimestre de 2010

Foi priorizada, no terceiro momento de analise, a verificacdo das variacdes ocorridas nos
resultados ao se incorporar mais dados a série. O terceiro momento de analise incorpora 0s
dados do 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre de 2010. Todo o processo para verificar 0s
modelos no terceiro momento ocorreu da mesma forma demonstrada nos momentos

anteriores. A TABELA 8 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 8 — Especificacbes das séries.

Empresas ARIMA Akaike Jarque-Bera
Ambev (1.0.0)* -24.9338 0.0000
Brasil Telec (0.0.1)* -2.3361 0.0004
Braskem (1.0.0)* 41.5745 0.0001
Cemig (0.0.1)* -2.3231 0.0000
Eletrobras (0.0.1)* 10.6882 0.0000
Gerdau (0.0.1) 13.8837 0.0001
Gerdau Met** (2.0.0) 4.8774 0.0006
Klabin S/A (0.0.2)* 29.1590 0.0000
Light S/A (0.0.1)* 5.6401 0.0000
Lojas Americ (0.0.1)* 67.5191 0.0000
Marcopolo (0.0.12) -12.8552 0.0000
P.Acucar-Chd (1.0.2) -54.5975 0.6276
Petrobras (0.0.12) 2.7944 0.0000
Randon Part (2.0.0)* 50.2488 0.0000
Sid Nacional (0.0.12) 14,7383 0.0000
Souza Cruz (0.0.2) -39.2074 0.0000
Suzano Papel (1.0.0)* 36.4214 0.0000
Telef Brasil (0.0.1)* -6.9296 0.0005
Usiminas (1.0.0)* 44,2477 0.0000
Vale (0.0.1) -2.3744 0.0000
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*modelos sem intercepto.
** séries que mudaram a especificacéo
Fonte: Resultados da pesquisa.

No terceiro momento de analise houve a seguinte predominancia de modelos que diminuiu o
critéerio de informacdo de Akaike: ARIMA (0.0.1) (com ou sem intercepto) - com 12
ocorréncias - e ARIMA (1.0.0) (com ou sem intercepto) - com 4 ocorréncias. Isto evidencia,
apos os trés momentos de andlise, que para as séries de retornos de acdes analisadas as
primeiras defasagens na parte de médias mdveis (MA) sdo as que fornecem maior poder de
previsdo. Isso demonstra a dependéncia dos erros derivados do modelo para se obter previsoes
significativas. Os outros tipos de modelos encontrados foram: ARIMA (0.0.2)*; ARIMA
(2.0.0); ARIMA (2.0.0)*; e ARIMA (1.0.1). A Unica série que mudou a especificagdo no

terceiro momento de analise foi Gerdau Met.
Assim como nos momentos anteriores de analise, apenas para a P.Acucar-Cbd nao foi rejeitada
a hipétese nula do teste de Jarque-bera, evidenciando-se que os residuos da série de retornos

da empresa possuem distribuicdo semelhante a normal.

TABELA 9 — Teste de Breusch-Godfrey para verificar a autocorrelacdo dos residuos.

Breusch-Godfrey

Empresa 1 defasagem 2 defasagens 3 defasagens 4 defasagens
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,1703 0,1760 0,1822 0,2946
Brasil Telec 0,0000 0,0000 0,0001 0,0003
Braskem 0,0121 0,0130 0,0338 0,0323
Cemig 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Eletrobrés 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Gerdau 0,0497 0,1434 0,1601 0,2331
Gerdau Met 0,0434 0,1270 0,1875 0,2135
Klabin S/A 0,0347 0,0839 0,1699 0,2665
Light S/A 0,0001 0,0005 0,0018 0,0039
Lojas Americ 0,4506 0,7309 0,8567 0,7053
Marcopolo 0,0583 0,1134 0,2256 0,2678
P.Acucar-Chd 0,2584 0,4975 0,3482 0,4165
Petrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001
Randon Part 0,0168 0,0004 0,0010 0,0024
Sid Nacional 0,0074 0,0275 0,0182 0,0395
Souza Cruz 0,0002 0,0002 0,0007 0,0020
Suzano Papel 0,2913 0,2112 0,2216 0,1401
Telef Brasil 0,1949 0,0239 0,0079 0,0143
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Usiminas 0,0622 0,0052 0,0000 0,0000
Vale 0,6011 0,0002 0,0000 0,0000
Fonte: Resultados da pesquisa.

Ja na analise do teste de Breusch-Godfrey (TAB. 9) observou-se, no terceiro momento de
analise, que em nove empresas (Brasil Telec, Braskem, Cemig, Eletrobrés, Light S/A,
Petrobras, Randon Part, Sid Nacional e Souza Cruz) houve autocorrelagdo em todas as

defasagens, comportamento semelhante ao ocorrido nos momentos anteriores.

Assim, foi constatado também no terceiro momento de analise — do 2° trimestre de 1994 até o
3° trimestre de 2010 — que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acbes tendo

por base esses modelos estimados.

5.2 Modelos Multivariados

5.2.1 — Testes de estacionariedade

Conforme observado nas se¢des anteriores, as séries dos retornos (RET) de todas as empresas
foram estacionarias no periodo em andlise. Agora, anteriormente as especificacbes dos
modelos multivariados, faz-se necessario verificar se as séries dos indicadores contabeis séo
também estacionarias. Os indicadores verificados foram: Rentabilidade do Patriménio
Liquido (ROE); Margem Liquida (ML); Giro do Ativo (GA); Composi¢do do Endividamento
(CE); Liquidez Corrente (LC); e Participacdo de Capital de Terceiros (PCT). Nesta pesquisa,
foram utilizados dois testes: Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP). Os
resultados apresentados nas TABELAS 10 e 11 demonstram os valores-p para a estatistica de
teste para cada indice e para cada empresa, considerando um nivel de significancia estatistica

(o) igual a 5%.

Desta forma, apenas para as séries estacionarias com até 5% de significancia estatistica sdo
apresentados os valores-p das respectivas estatisticas de Dickey-Fuller aumentado e Phillips-
Perron. Portanto, para as séries que nao apresentaram estacionariedade no nivel, em
tendéncia, ou com a presenca de drift, ndo ha valores-p correspondentes. Quando uma série
apresenta o simbolo (-) em ambos os testes, dada a significancia estatistica adotada,

demonstra ndo apresentar nenhum tipo de estacionariedade.
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TABELA 10 — Testes de estacionariedade: Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-

Perron (PP) para os indicadores contébeis.

ROE ML GA
Empresas ADF PP ADF PP ADF PP
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0054** - 0,0405** - 0,0000 0,0000
Brasil Telec 0,0026 0,0006 0,0075 0,0022 0,0481** -
Braskem 0,0000 0,0000 0,0147 0,0048 0,0302** -
Cemig 0,0218** 0,0189 0,0061 - -
Eletrobras 0,0084 0,0032 0,0000 0,0000 0,0188 0,0994
Gerdau - - 0,0133 0,0164 0,0198** -
Gerdau Met - - 0,0000 0,0000 0,0121 0,0284
Klabin S/A 0,0138 0,0062 0,0081 0,0051 0,0103 0,0101
Light S/A 0,0000 0,0000 0,029** - 0,0216* 0,0216*
Lojas Americ 0,0336** - 0,0061 0,0020 0,0116 0,0248
Marcopolo 0,0094* 0,0023* 0,0205** - 0,0226 0,0304
P.Acucar-Chd 0,0266** - 0,0481** - 0,0252 0,0241
Petrobras - - 0,0117 0,0106 - -
Randon Part - - 0,0000 0,0000 0,0069 0,0115
Sid Nacional 0,0108* 0,0081* 0,0001 0,0001 0,0376** -
Souza Cruz 0,0386* 0,0404* 0,0458 0,0370 - -
Suzano Papel 0,0153** - 0,0443 0,0181 0,0000 0,0000
Telef Brasil 0,073** - 0,0000 0,0000 - -
Usiminas 0,0391** - 0,0054** - - -
Vale - - 0,0001 0,0001 0,0126* 0,0269*

*gstacionaria em tendéncia
** gstacionaria com drift.
Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com as TABELAS 10 e 11, verifica-se que algumas séries sdo estacionarias em

tendéncia (como exemplo, as séries do ROE para as empresas Marcopolo e Sid Nacional) e

outras sdo estacionarias com a presenca de drift (como exemplo, as séries da ML para as

empresas Ambev e Usiminas). Como o teste de Phillips-Perron ndo faz distingdo entre as

séries com ou sem drift, ndo se realizou este teste para as séries estacionarias com drift de

acordo com o teste de Dickey-Fuller Aumentado, ja se presumindo, portanto, que as séries sdo

estacionarias. Em ambos os testes de raiz unitaria, a hipotese nula informa que a série possui

raiz unitaria, ou seja, quando se rejeita a hipdtese nula conclui-se que a série é estacionaria.

86



TABELA 11 — Testes de estacionariedade: Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-
Perron (PP) para os indicadores contébeis.

CE LC PCT
Empresas ADF PP ADF PP ADF PP
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0123** - 0,0052 0,0044 0,0030 0,0056
Brasil Telec - - 0,0078 0,0188 0,045** -
Braskem 0,0085 0,0159 0,0062** - 0,0011 0,0016
Cemig 0,0001 0,0001 0,0049* 0,0059* - -
Eletrobras 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0006
Gerdau 0,0246** - - - 0,0229** -
Gerdau Met 0,0016** - 0,0016 0,0039 0,0008 0,0021
Klabin S/A 0,0046 0,0072 0,0372** - 0,0316 0,0313
Light S/A 0,0038 0,0038 0,0133** - 0,0000 0,0000
Lojas Americ 0,0231 0,0191 0,0011 0,0010 - -
Marcopolo 0,0186** - 0,0247 0,0193 0,0427** -
P.Acucar-Chd 0,0119** - 0,0275 0,0197 - -
Petrobras - - - - 0,027** -
Randon Part 0,0198* 0,0199* 0,0015 0,0002 0,0116** -
Sid Nacional 0,0153* 0,0159* - - 0,0082* 0,0131*
Souza Cruz 0,0170 0,0162 0,0002 0,0003 0,0034 0,0115
Suzano Papel 0,0093 0,0145 0,0004 0,0004 0,0002 0,0004
Telef Brasil 0,0008 0,0007 0,0178 0,0280 0,0009* 0,0015*
Usiminas 0,0004 0,0006 - - 0,0065** -
Vale 0,006* 0,0075* 0,0085** - - -

*estacionaria em tendéncia
**gstacionaria com drift.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Como os modelos VAR requerem a estacionariedade das séries, e como ja foi evidenciado
que as séries dos retornos das acGes (RET) de todas as empresas sdo estaciondrias, €
necessario especificar os modelos auto-regressivos apenas com as séries dos indicadores
contabeis/financeiros que apresentaram estacionariedade, de acordo com os testes ADF e PP,
excluindo-se da analise posterior as ndo estacionarias. Assim, foram consideradas para a
estimacdo dos retornos das acfes, por meio dos modelos VAR, apenas as series dos
indicadores que séo estacionarias. Por exemplo, 0 ROE da empresa Vale, 0 GA da empresa
CEMIG, o CE da empresa Petrobras, o LC da empresa Gerdau e o PCT da empresa Lojas

Americanas ndo foram analisados nas estimagdes posteriores.
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5.2.2 Teste de causalidade de Granger

O teste de causalidade de Granger foi utilizado com o objetivo de verificar a relacdo entre os
indicadores contabeis e os retornos das acBes. A significancia das relagdes € dada pela
estatistica F, que testa a hipotese de que os coeficientes das variaveis das equacOes de teste
sdo conjuntamente nulos. Para melhor identificar as relacbes dos indicadores com os retornos
foi utilizada uma especificacdo para esse teste com a inclusao de até seis defasagens. Buscou-
se assim, identificar relagbes de curto e longo prazo. Como o objetivo é verificar se 0s
indicadores contébeis/financeiros podem contribuir para melhorar as previsdes dos retornos
das acOes, serdo apresentados nas TABs. 12, 13, 14, 15, 16 e 17 apenas os valores-p do teste
de causalidade de Granger na direcdo dos indicadores contabeis/financeiros causando 0s

retornos das acoes.

TABELA 12— Teste de causalidade de Granger: ROE causa RET.

Defasagens
Empresas 10 2° 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,4410 0,1070 0,2320 0,0170 0,0130 0,0220
Brasil Telec 0,7830 0,9420 0,9090 0,9050 0,3190 0,5550
Braskem 0,6860 0,1440 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Cemig 0,6120 0,5880 0,0360 0,0660 0,0450 0,0320
Eletrobras 0,1200 0,0920 0,2110 0,0830 0,0950 0,1250
Gerdau - - - - - -
Gerdau Met - - - - - -
Klabin S/A 0,1260 0,6380 0,6080 0,5660 0,7540 0,5810
Light S/IA 0,7040 0,6470 0,0000 0,0010 0,0010 0,0010
Lojas Americ 0,1900 0,3250 0,3210 0,3660 0,5680 0,2120
Marcopolo 0,4340 0,3680 0,2880 0,3550 0,1650 0,7920
P.Acucar-Chd 0,5170 0,1360 0,2050 0,0440 0,0440 0,0800
Petrobras - - - - - -
Randon Part - - - - - -
Sid Nacional 0,4030 0,1450 0,0690 0,0760 0,0620 0,0590
Souza Cruz 0,0060 0,0170 0,0430 0,0520 0,0910 0,0660
Suzano Papel 0,8040 0,2720 0,3640 0,4470 0,4760 0,3620
Telef Brasil - - - - - -
Usiminas 0,4430 0,0250 0,0250 0,0010 0,0000 0,0000
Vale - - - - - -

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Pela anélise da TAB. 12 verificou-se que para a metade das empresas (Brasil Telec; Gerdau;
Gerdau Met; Klabin S/A; Petrobras; Randon Part; Sid Nacional; Suzano Papel; Telef Brasil; e
Vale) o ROE ndo apresentou causalidade de Granger com o RET em nenhuma defasagem.
Assim, para essas empresas 0 ROE nao teria capacidade de melhorar as previsdes dos retornos
das acOes. Esse € um resultado interessante ja que a Rentabilidade do Patriménio Liquido é
um dos principais indicadores contébeis usados pela literatura para prever os retornos das
acoes (O Hanlon (1991); Martikainen e Puttonen (1993) Mahmood e Fatah (2007); Costa Jr.,
Meurer, e Cupertino (2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van Doornik (2007)).

Nas demais empresas, que apresentaram causalidade de Granger significativa, verificou-se
sua predominancia em maiores defasagens (normalmente a partir da terceira defasagem) o que
indica uma relacdo entre as varidveis tendendo ao longo prazo. Desta forma, para essas
ultimas empresas, o0 ROE foi analisado na busca das melhores previsdes para 0 RET nos
modelos VAR.

TABELA 13 — Teste de causalidade de Granger: ML causa RET.

Defasagens

Empresas 10 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,5020 0,1160 0,3000 0,1050 0,1620 0,1270
Brasil Telec 0,9410 0,9470 0,9880 0,9900 0,9750 0,6710
Braskem 0,9670 0,0960 0,0000 0,0000 0,0010 0,0000
Cemig 0,9240 0,9320 0,4470 0,5600 0,2320 0,3350
Eletrobras 0,6230 0,1570 0,1370 0,0820 0,0020 0,0100
Gerdau 0,8950 0,9870 0,1710 0,2020 0,0240 0,0590
Gerdau Met 0,7060 0,9260 0,0310 0,0010 0,0000 0,0000
Klabin S/A 0,0900 0,1990 0,1610 0,1930 0,2800 0,2060
Light S/A 0,5140 0,2710 0,4170 0,6540 0,8660 0,9370
Lojas Americ 0,0540 0,0080 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Marcopolo 0,3930 0,1690 0,3520 0,3730 0,2480 0,3180
P.Acucar-Chd 0,1180 0,1200 0,1930 0,0600 0,0420 0,1030
Petrobras 0,0010 0,0010 0,0000 0,0000 0,0010 0,0010
Randon Part 0,3550 0,0080 0,0150 0,0230 0,0120 0,0180
Sid Nacional 0,1950 0,2720 0,2250 0,0590 0,0600 0,1080
Souza Cruz 0,0290 0,1120 0,1960 0,0100 0,0080 0,0050
Suzano Papel 0,6730 0,8580 0,8380 0,9430 0,9160 0,7860
Telef Brasil 0,9010 0,9530 0,2840 0,2630 0,1570 0,0780
Usiminas 0,6840 0,0230 0,0010 0,0000 0,0000 0,0000
Vale 0,7080 0,0070 0,0120 0,0240 0,0340 0,0490

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Analisando a TAB. 13 observou-se que em nove de 20 empresas (Ambev; Brasil Telec;
Cemig; Klabin S/A; Light S/A; Marcopolo; Sid Nacional; Suzano Papel; e Telef Brasil) a
Margem Liquida ndo apresentou causalidade de Granger com 0 RET em nenhuma defasagem.
Portanto, para essas empresas a ML ndo teria capacidade de melhorar as previsdes dos
retornos das agdes. Assim, de forma geral, esse indicador contébil - que também utiliza o
Lucro Liguido em sua composicédo - apresenta maior relacdo de causalidade de Granger com

0s retornos das acdes do que o ROE.

Para as demais empresas foi verificado sua predominancia também em maiores defasagens,
porém com mais significancias nas primeiras e segundas defasagens do que a Rentabilidade
do Patrimonio Liquido. Isso indica que a Margem Liquida possui uma relacéo de causalidade
de Granger com os retornos das acdes tendendo ao curto prazo mais frequentemente do que o
ROE. Assim, para essas Ultimas empresas, a ML foi analisada na busca das melhores

previsdes para o RET.

TABELA 14 — Teste de causalidade de Granger: GA causa RET.

Defasagens

Empresas 10 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,3280 0,7080 0,7910 0,8690 0,2530 0,2990
Brasil Telec 0,8830 0,6820 0,8630 0,7520 0,7900 0,8060
Braskem 0,8820 0,2880 0,4780 0,3530 0,3980 0,3650

Cemig - - - - - -
Eletrobras 0,8400 0,9160 0,7000 0,3340 0,3300 0,5670
Gerdau 0,5040 0,7000 0,3510 0,4530 0,5370 0,0430
Gerdau Met 0,7840 0,7190 0,7570 0,8150 0,8680 0,8470
Klabin S/A 0,3910 0,3670 0,0540 0,0700 0,1540 0,1470
Light S/A 0,9260 0,0070 0,0160 0,0010 0,0020 0,0000
Lojas Americ 0,0300 0,1390 0,0000 0,0000 0,0010 0,0010
Marcopolo 0,4950 0,4820 0,6280 0,6130 0,3330 0,2840
P.Acucar-Chd 0,4120 0,8390 0,4070 0,6040 0,5760 0,8460

Petrobras - - - - - -
Randon Part 0,2360 0,0220 0,0030 0,0070 0,0150 0,0130
Sid Nacional 0,3450 0,1000 0,2050 0,1960 0,2050 0,2400

Souza Cruz - - - - - -
Suzano Papel 0,4170 0,4660 0,6670 0,5650 0,3890 0,5710

Telef Brasil - - - - - -

Usiminas - - - - - -
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Vale 0,5910 0,0760 0,0860 0,1250 0,1590 0,2150

Fonte: Resultados da pesquisa.

Pela analise da TAB. 14 verificou-se que em apenas trés empresas (Light S/A; Lojas
Americanas; e Randon Part) o Giro do Ativo apresentou causalidade de Granger com o RET
nas defasagens. Desta forma, para as outras 17 empresas 0 GA ndo teria capacidade de
melhorar a previsdo dos retornos das acdes. Assim, de forma geral, esse indicador contabil -
que também utiliza o Lucro Liquido em sua composicdo - apresenta relacdo de causalidade de

Granger com os retornos das acoes significativamente menor do que o ROE e a ML.

Deve-se verificar que para as trés empresas que apresentaram causalidade de Granger
significativa, as causalidades perduram das primeiras defasagens até as ultimas. Isso indica
que o Giro do Ativo possui uma relacéo de causalidade de Granger com 0s retornos das agoes
tanto de curto prazo como de longo prazo. Portanto, para essas trés empresas, o0 GA foi

analisado na busca das melhores previsdes para 0 RET nos modelos VAR.

TABELA 15 — Teste de causalidade de Granger: CE causa RET.

Defasagens

Empresas 1° 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,6480 0,2150 0,3070 0,1440 0,2850 0,1840

Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,2300 0,0140 0,0180 0,0390 0,0640 0,0150
Cemig 0,4170 0,9010 0,8380 0,6610 0,3620 0,4200
Eletrobras 0,0000 0,3520 0,1010 0,0730 0,0550 0,1040
Gerdau 0,0520 0,1280 0,2130 0,2230 0,0980 0,0460
Gerdau Met 0,1620 0,0590 0,0900 0,1440 0,2000 0,2730
Klabin S/A 0,0340 0,0480 0,0760 0,1320 0,1140 0,1980
Light S/A 0,6410 0,3230 0,4670 0,5490 0,7840 0,5610
Lojas Americ 0,8110 0,5380 0,2080 0,1910 0,3130 0,1960
Marcopolo 0,3740 0,4430 0,3750 0,4270 0,0200 0,0010
P.Acucar-Chd 0,3640 0,7570 0,3920 0,4260 0,5780 0,5040

Petrobras - - - - - -
Randon Part 0,9060 0,9830 0,9960 0,8210 0,9200 0,2630
Sid Nacional 0,9480 0,3250 0,4490 0,5610 0,1340 0,1580
Souza Cruz 0,9930 0,2550 0,4270 0,3280 0,1300 0,0600
Suzano Papel 0,6150 0,3790 0,1820 0,3560 0,5090 0,4610
Telef. Brasil 0,1160 0,1700 0,2850 0,1660 0,2840 0,2660
Usiminas 0,0970 0,0680 0,0160 0,0280 0,0350 0,0540
Vale 0,5800 0,9410 0,6660 0,8080 0,6240 0,1420

Fonte: Elaboragéo propria.
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Pelos resultados da TAB. 15 observou-se que em cinco empresas (Braskem, Eletrobras,
Klabin S/A, Marcopolo e Usiminas) a Composicao do Endividamento apresentou causalidade
de Granger com o RET nas defasagens. Portanto, para as outras 15 empresas o CE ndo teria

capacidade de melhorar as previsoes dos retornos das acoes.

Observou-se também que as empresas Eletrobras e Klabin S/A apresentaram causalidade de
Granger significativa apenas nas primeiras defasagens, e nas outras trés empresas (Braskem,
Marcopolo e Usiminas) a causalidade acontece também nas Gltimas defasagens. Isso indica
que a Composicdo do Endividamento possui uma relagcdo de causalidade de Granger com 0s

retornos das acdes, tanto de curto prazo como de longo prazo.

TABELA 16 — Teste de causalidade de Granger: LC causa RET.

Defasagens
Empresas 10 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,9420 0,4810 0,2160 0,4030 0,6200 0,7480
Brasil Telec 0,1740 0,400 0,5570 0,408 0,004 0,002
Braskem 0,725 0,001 0,002 0,002 0,003 0,005
Cemig 0,603 0,955 0,987 0,95 0,982 0,993
Eletrobras 0,348 0,932 0,558 0,467 0,525 0,395
Gerdau - - - - - -
Gerdau Met 0,617 0,464 0,284 0,459 0,406 0,219
Klabin S/A 0,176 0,207 0,221 0,302 0,334 0,518
Light S/A 0,857 0,115 0,209 0,232 0,363 0,182
Lojas Americ 0,999 0,809 0,12 0,006 0,003 0,000
Marcopolo 0,664 0,585 0,824 0,861 0,497 0,118
P.Acucar-Chd 0,432 0,544 0,691 0,734 0,616 0,582
Petrobras - - - - - -
Randon Part 0,973 0,6100 0,375 0,608 0,746 0,361
Sid Nacional - - - - - -
Souza Cruz 0,922 0,7900 0,5120 0,601 0,76 0,017
Suzano Papel 0,472 0,172 0,166 0,234 0,329 0,401
Telef Brasil 0,023 0,024 0,133 0,093 0,045 0,0500
Usiminas - - - - - -
Vale 0,7460 0,155 0,225 0,406 0,3730 0,1180

Fonte: Resultados da pesquisa.

Observou-se, pela analise da TAB. 16, que em cinco empresas (Brasil Telec, Braskem, Lojas
Americanas e Telef Brasil) a Liquidez Corrente apresentou causalidade de Granger com o
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RET nas defasagens. Assim, para as outras 15 empresas a LC ndo teria capacidade de
melhorar as previsdes dos retornos das ag0es. Deve-se observar que nestas cinco empresas
houve causalidades de Granger significativas tanto nas primeiras defasagens quanto nas
ultimas defasagens. Isso indica que a Liquidez Corrente possui uma relacdo de causalidade de
Granger com os retornos das acdes, tanto de curto prazo como de longo prazo. Assim, para as
cinco empresas em questdo, a LC foi analisada na busca de melhores previsdes para o RET

nos modelos VAR.

TABELA 17 — Teste de causalidade de Granger: PCT causa RET.

Defasagens

Empresas 10 20 3° 40 50 6°
valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,6990 0,8210 0,4030 0,4480 0,4110 0,2880
Brasil Telec 0,2400 0,1060 0,1160 0,2430 0,3090 0,4020
Braskem 0,5230 0,1390 0,0010 0,0010 0,0030 0,0040

Cemig - - - - - -
Eletrobras 0,4440 0,6910 0,5950 0,4130 0,4930 0,3450
Gerdau 0,3140 0,3150 0,4150 0,2090 0,5830 0,7280
Gerdau Met 0,2960 0,4070 0,4990 0,3120 0,7170 0,4220
Klabin S/A 0,2290 0,2920 0,3190 0,3520 0,4400 0,3590
Light S/A 0,6190 0,2880 0,4190 0,2590 0,2170 0,1160

Lojas Americ - - - - - -
Marcopolo 0,6560 0,4880 0,3800 0,4820 0,2360 0,3650

P.Acucar-Chd - - - - - -
Petrobras 0,3760 0,0010 0,0030 0,0180 0,0350 0,1230
Randon Part 0,0720 0,0070 0,0070 0,0530 0,0260 0,0510
Sid Nacional 0,7340 0,7990 0,6830 0,6130 0,5990 0,6900
Souza Cruz 0,9590 0,7950 0,5350 0,5940 0,7070 0,2560
Suzano Papel 0,4580 0,6830 0,6820 0,5520 0,5240 0,6430
Telef Brasil 0,3020 0,4470 0,7980 0,8590 0,8670 0,8800
Usiminas 0,0540 0,0880 0,0410 0,0810 0,0040 0,0050
Vale 0,3100 0,0100 0,0160 0,0310 0,0320 0,0450

Fonte: Elaboracgéo propria.

Analisando-se a TAB. 17, observou-se que em cinco empresas (Braskem, Petrobras, Randon
Part, Usiminas e Vale) a Participacdo de Capital de Terceiros apresentou causalidade de
Granger com o RET nas defasagens. Portanto, para as outras 15 empresas a PCT néo teria
capacidade de melhorar as previsées dos retornos das ages. Deve-se observar que nestas
cinco empresas houve causalidades de Granger significativas tanto nas primeiras defasagens

quanto nas Ultimas defasagens. Isso indica que a Participacdo de Capital de Terceiros possui
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uma relacdo de causalidade de Granger com os retornos das agdes, tanto de curto prazo como
de longo prazo. Assim, para as cinco empresas em questéo, a PCT foi analisada em busca das

melhores previsdes para 0 RET nos modelos VAR.

Portanto, de forma geral (Quadro 2), na andlise da relacdo de causalidade de Granger entre 0s
indicadores contdbeis e os retornos das agdes, verificou-se que a ML apresenta 0 maior
numero de casos (11 empresas) com significancia estatistica para prever o RET, seguido pelo
ROE (10 empresas). Assim, observou-se que indicadores que utilizam o Lucro Liquido em
sua composicgéo apresentam maior relacdo causal com os retornos das agdes, confirmando-se a
primeira hipotese nula desta pesquisa: “H,: Dentre os indices pesquisados, os derivados do
Lucro Liquido exercem maior influéncia sobre os retornos das ages”. Por outro lado, é
interessante notar que a literatura sobre o tema opta por utilizar mais corriqueiramente o0 ROE
ao invés da ML (O Hanlon (1991); Martikainen e Puttonen (1993) Mahmood e Fatah (2007);
Costa Jr., Meurer, e Cupertino (2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van
Doornik (2007)).

Os indices de Composi¢do do Endividamento (CE), Liquidez Corrente (LC) e Participacdo do
Capital de Terceiros (PCT) apresentaram significancia estatistica no teste de causalidade para
0 retorno de cinco empresas. Isso evidencia que outros indices, apesar de nao utilizarem o
Lucro Liquido em sua composicao, também possuem capacidade de melhorar a previsdo dos
retornos das acdes, de acordo com o teste de causalidade de Granger, demonstrando a
importancia das informacdes contdbeis de forma geral. O indice que apresentou menor
namero de empresas (3 empresas) com significancia estatistica no teste de causalidade de

Granger para prever o RET foi o Giro do Ativo (GA).

Quadro 2 — Sintese do quantitativo de reacfes de causalidade de Granger entre os indices
contabeis/ financeiros e 0s retornos das agoes.

Indices contabeis/financeiros NUmero de empresas
Margem Liquida 11
Rentabilidade do Patriménio Liquido 10
Giro do Ativo 3
Composicgéo do Endividamento 5
Liquidez Corrente 5
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Participagédo de Capital de Terceiros 5

Fonte: Resultados da pesquisa.

5.2.3 Primeiro momento de andlise - Até o 3° trimestre de 2008

Por meio da analise da causalidade de Granger entre os indicadores contabeis e 0s retornos
das acdes, buscou-se encontrar o melhor modelo multivariado de previsdo para 0 RET de cada
empresa, de acordo com o critério de informacdo de Akaike. A TABELAL8 evidencia 0s

modelos estimados para cada empresa.

TABELA 18 — EspecificacOes das séries — Até o 3° trimestre de 2008.

Empresas Indicador VAR Akaike Jarque-Bera
Ambev ROE (6/6)* 7,2604 0,9649
Brasil Telec - - - -
Braskem ML (3/4) 7,3140 0,0047
Cemig ROE (5/5)* 6,7268 0,0003
Eletrobras CE (1/2) 4,9480 0,4360
Gerdau ML (4/4)* 5,1656 0,0470
Gerdau Met ML (3/4) 1,7473 0,9572
Klabin S/A CE (3/3)* 8,6593 0,4878
Light S/A GA (1/2)* -2,1969 0,0070
Lojas Americ GA (2/13)* 1,0137 0,0000
Marcopolo CE (5/5) 7,7267 0,8734
P.Acucar-Chd ML (1/3)* 0,5382 0,9409
Petrobras ML (3/3)* 6,7606 0,0002
Randon Part GA (2/3)* 0,2123 0,3859
Sid Nacional ROE (2/2) 6,7528 0,0239
Souza Cruz ROE (1/2) 5,2922 0,6501
Suzano Papel - - - -
Telef Brasil LC (5/5) -1,0375 0,0279
Usiminas ROE (1/2)* 7,0602 0,0026
Vale ML (3/3)* 6,8976 0,7875

*modelos sem intercepto.
Fonte: Resultados da pesquisa.

Para as empresas Brasil Telec e Suzano Papel ndo foi possivel especificar um modelo VAR
com os indices contabeis apresentando parametros significativos. Nenhum indicador contabil
analisado apresentou causalidade de Granger com os retornos das acdes da empresa Suzano
Papel. J& para a empresa Brasil Telec a LC apresentou causalidade com RET. Porém, nas
especificagbes dos modelos VAR nenhum pardmetro se apresentou significativo

estatisticamente ao nivel de 5%.
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Em algumas empresas, mais de um indice apresentou causalidade de Granger com o0s retornos
das acbes; porém, na estimacdo dos modelos ndo foi possivel encontrar pardmetros
significativos quando eles eram usados simultaneamente como variaveis independentes nos
modelos VAR. Desta forma, sé foi possivel encontrar parametros significativos quando foi

usado um dos indicadores, isoladamente, para prever o RET.

De acordo com o critério de informacdo de Akaike, a Margem Liquida (ML) foi o indicador
que apresentou 0 maior nimero de casos (6 empresas) com significancia estatistica para
prever o RET, seguida pelo ROE (5 empresas), GA (3 empresas), CE (3 empresas) e LC (1
empresa). O Unico indice que ndo se apresentou como o melhor para prever o RET em
nenhuma das empresas foi a PCT. Assim como foi verificado no teste de causalidade de
Granger, alguns indices foram significantes apenas nas primeiras defasagens (Eletrobras:
VAR (1/1) entre RET e CE) e outros apenas nas Ultimas defasagens (Ambev: VAR (6/6) entre
RET e ROE). Isso demonstra que para algumas empresas as relagdes entre os indices e 0s
retornos das agdes se ddo no curto prazo e para outras no longo prazo. Tais comportamentos

seguiram o que foi apresentado no teste de causalidade de Granger.

Apos a estimacdo dos modelos, verificou-se se 0s residuos se comportam como um ruido
branco, ou seja, se apresentam distribuicdo semelhante a uma distribuigdo normal (teste de
Jarque-Bera — TAB. 18) e ndo apresentam autocorrelacdo serial (teste de Ljung-Box — TAB.
19).

A hipétese nula do teste de Jarque-bera verifica se a distribuicdo dos residuos possui
assimetria igual a zero e curtose igual a trés, ou seja, semelhante a de uma distribuicdo
normal. Pela analise da TAB. 18, utilizando-se um nivel de significancia estatistica (o) igual a
5%, observou-se que para metade das empresas (Braskem, Cemig, Gerdau, Light S/A, Lojas
Americanas, Petrobras, Sid Nacional, Telef Brasil e Usiminas) foi rejeitada a hipdtese nula,
evidenciando-se que o0s residuos da série de retornos destas empresas nao possuem
distribuicdo semelhante & normal. Para todas as demais empresas pode-se considerar que 0s
residuos apresentam distribuicdo semelhante & distribuicio normal. Este problema
economeétrico da néo distribuicdo normal dos residuos para algumas séries ja foi abordado no

primeiro momento de anélise dos resultados com modelos univariados (pagina 79).
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Para conceder maior robustez aos resultados, optou-se por estimar os testes de Ljung-Box
com até quatro defasagens, verificando-se, assim, se h& autocorrelagcbes nos residuos em

defasagens mais altas ou mais baixas.

TABELA 19 — Teste de Ljung-Box para verificar a autocorrelacdo dos residuos — Até o 3°
trimestre de 2008.

Defasagens

Empresas 10 20 30 40
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0000 0,0000 0,0038 0,1478

Brasil Telec - - - -
Braskem 0,0000 0,0452 0,7010 0,7602
Cemig 0,0000 0,0049 0,1377 0,6872
Eletrobras 0,0002 0,2789 0,3883 0,3726
Gerdau 0,0000 0,0130 0,1898 0,9090
Gerdau Met 0,0004 0,2589 0,1483 0,1150
Klabin S/A 0,0065 0,0873 0,0025 0,1894
Light S/A 0,9536 0,9803 0,7648 0,2653
Lojas Americ 0,0004 0,0067 0,0037 0,4470
Marcopolo 0,0000 0,0015 0,4969 0,4852
P.Acucar-Chd 0,8089 0,2246 0,9381 0,1081
Petrobras 0,0000 0,0009 0,0809 0,1689
Randon Part 0,0001 0,0537 0,1367 0,3360
Sid Nacional 0,0001 0,0005 0,1769 0,0005
Souza Cruz 0,6128 0,3810 0,9386 0,4116

Suzano Papel - - - -
Telef Brasil 0,0000 0,0171 0,3514 0,5374
Usiminas 0,3629 0,1204 0,0088 0,1609
Vale 0,6858 0,6160 0,0461 0,2428

Fonte: Resultados da pesquisa.

A hipdtese nula do teste de Ljung-Box indica auséncia de autocorrelagdo entre os residuos.
Portanto, ao se utilizar um nivel de significancia estatistica de 5%, verificou-se (TAB. 21) que
em nenhuma empresa houve autocorrelagdo em todas as defasagens, o que indica boa
especificacdo dos modelos. Houve autocorrelacdo em algumas defasagens, e tal problema
econometrico ja foi abordado no primeiro momento de analise sobre os resultados dos

modelos univariados (pagina 80).

97



Desta forma, foi verificado no primeiro momento de anélise — do 2° trimestre de 1994 até o 3°
trimestre de 2008 — que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das a¢des com base

nesses modelos estimados.

5.2.4 Segundo momento de analise - Até o 3° trimestre de 2009

No segundo momento de andlise, que abrange os dados do 2° trimestre de 1994 até o 3°
trimestre de 2009, foi priorizada a verificacdo das variacGes ocorridas nos resultados ao se
incorporar mais dados a série. Todo o processo para verificar os modelos no segundo
momento ocorreu da mesma forma demonstrada no primeiro momento de anélise. A

TABELA 20 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 20 — Especificactes das séries — Até o 3° trimestre de 20009.

Empresas Indicador VAR Akaike Jarque-Bera
Ambev ROE (6/6)* 7,2173 0,9571
Brasil Telec - - - -
Braskem ML (3/4) 7,3467 0,0224
Cemig ROE (5/5)* 6,6089 0,0001
Eletrobras CE (/1) 4,8267 0,4350
Gerdau ML (4/4)* 5,4920 0,3010
Gerdau Met ML (3/4) 2,7316 0,2930
Klabin S/A CE (3/3)* 8,5623 0,5268
Light S/A GA (1/2)* -2,3412 0,0042
Lojas Americ GA (2/3)* 0,9569 0,0000
Marcopolo CE (5/5) 7,8741 0,6031
P.Acucar-Cbhd ML (1/3)* 0,5132 0,7521
Petrobras ML (3/13)* 6,7574 0,0030
Randon Part GA (2/3)* 0,3746 0,1055
Sid Nacional** ROE (3/3) 7,5174 0,6953
Souza Cruz ROE (1/2) 5,3608 0,6209
Suzano Papel - - - -
Telef Brasil LC (5/5) -1,0286 0,0197
Usiminas ROE (1/2)* 7,0503 0,0268
Vale ML (3/3)* 6,9218 0,2531

*modelos sem intercepto.
* *séries que mudaram a especificacéo
Fonte: Resultados da pesquisa.

Tendo como base o critério de informagdo de Akaike, a Margem Liquida (ML) continuou
sendo o indicador com o maior numero de casos (6 empresas) com significancia estatistica

para prever o RET, seguida pelo ROE (5 empresas), GA (3 empresas), CE (3 empresas) e LC
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(1 empresa). Outro ponto relevante é a mudanca da melhor especificagdo para a empresa Sid
Nacional (passando de um VAR (2/2) no primeiro momento para um VAR (3/3) no segundo
momento de andlise). Ndo houve outras mudancas significativas em relacdo ao primeiro

momento de analise.

Na analise do teste de Jarque-Bera (TAB. 20), utilizando-se um nivel de significancia
estatistica (o) de 5% observou-se que para sete empresas (Braskem, Cemig, Light S/A, Lojas
Americanas, Petrobras, Telef Brasil e Usiminas) foi rejeitada a hipdtese nula, evidenciando-se
que os residuos da série de retornos destas empresas ndo possuem distribuicdo semelhante a
normal. Para todas as demais empresas pode-se considerar que 0s residuos apresentam

distribuicdo semelhante a distribuicdo normal.

TABELA 21 — Teste de Ljung-Box para verificar a autocorrelacdo dos residuos - Até o 3°
trimestre de 2009.

Defasagens

Empresas 10 20 30 40
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0000 0,0000 0,0019 0,1720

Brasil Telec - - - -
Braskem 0,0000 0,0405 0,6737 0,7478
Cemig 0,0000 0,0032 0,1558 0,7303
Eletrobras 0,0001 0,2524 0,3573 0,3179
Gerdau 0,0000 0,0001 0,1435 0,9381
Gerdau Met 0,0000 0,0186 0,9303 0,4655
Klabin S/A 0,0022 0,0569 0,0011 0,1366
Light S/A 0,9485 0,9743 0,7468 0,2277
Lojas Americ 0,0002 0,0105 0,0038 0,3405
Marcopolo 0,0000 0,0011 0,4750 0,4068
P.Acucar-Chd 0,8417 0,2985 0,9119 0,0782
Petrobras 0,0000 0,0018 0,0926 0,1223
Randon Part 0,0001 0,0422 0,1459 0,4494
Sid Nacional 0,0000 0,0167 0,4326 0,1110
Souza Cruz 0,4296 0,5415 0,9834 0,6329

Suzano Papel - - - -
Telef Brasil 0,0000 0,0059 0,2351 0,5711
Usiminas 0,5215 0,3142 0,0071 0,1275
Vale 0,5512 0,6560 0,0256 0,2123

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Analisando-se o teste de Ljung-Box (TAB. 21), verificou-se que em nenhuma empresa houve

autocorrelacdo em todas as defasagens, o que indica boa especificagdo dos modelos. Assim,

foi constatado no segundo momento de analise — do 2° trimestre de 1994 até o 3° trimestre de

2009 — que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acdes com base nesses

modelos estimados.

5.2.5 Terceiro momento de andlise - Até o 3° trimestre de 2010

No terceiro momento de analise foram utilizados os dados do 2° trimestre de 1994 até o 3°

trimestre de 2010 para especificar os modelos de previsao, tendo sido priorizada a verificagéo

das variacBes ocorridas nos resultados ao se incorporar mais dados a série. Todo 0 processo

para verificar os modelos no terceiro momento ocorreu da mesma forma demonstrada nos

momentos anteriores. A TABELA 22 evidencia os modelos estimados para cada empresa.

TABELA 22 — EspecificacOes das séries — Até o 3° trimestre de 2010.

Empresas Indicador VAR Akaike Jarque-Bera
Ambev ROE (6/6)* 7,2020 0,9262
Brasil Telec - - - -
Braskem ML (3/4) 7,2728 0,0183
Cemig ROE (5/5)* 6,4811 0,0001
Eletrobras CE (1/1) 4,7332 0,4402
Gerdau ML (414)* 5,4624 0,2841
Gerdau Met ML (3/4) 2,8438 0,2554
Klabin S/A CE (3/3)* 8,4460 0,5366
Light S/A GA (1/2)* -2,4773 0,0024
Lojas Americ GA (2/13)* 0,8321 0,0000
Marcopolo CE (5/5) 7,9399 0,4872
P.Acucar-Chd ML (1/3)* 0,4480 0,7827
Petrobras ML (3/3)* 6,6713 0,0019
Randon Part GA (2/13)* 0,3119 0,0636
Sid Nacional ROE (3/3) 7,4594 0,7696
Souza Cruz ROE (2/2) 5,5084 0,4874
Suzano Papel - - - -
Telef Brasil LC (5/5) -1,1495 0,0140
Usiminas ROE (1/2)* 6,9174 0,0186
Vale ML (3/3)* 6,8841 0,2449

*modelos sem intercepto.

* *séries que mudaram a especificacéo

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Novamente a Margem Liquida (ML), de acordo com o critério de informac&o de Akaike, foi o
indicador que apresentou 0 maior nimero de casos (6 empresas) com significancia estatistica
para prever o RET, seguida pelo ROE (5 empresas), GA (3 empresas), CE (3 empresas) e LC
(1 empresa). Este comportamento foi idéntico ao apresentado nos momentos anteriores,
evidenciando que as especificacbes dos modelos multivariados oscilam menos dos que as
especificacfes dos modelos univariados. Tal comportamento confirma novamente a primeira
hipotese nula desta pesquisa: “H,: Dentre os indices pesquisados, os derivados do Lucro

Liquido exercem maior influéncia sobre os retornos das a¢des.”

Pelo teste de Jarque-bera (TAB. 22) verificou-se, utilizando-se um nivel de significancia
estatistica (o) de 5%, que para sete empresas (Braskem, Cemig, Light S/A, Lojas Americanas,
Petrobréas, Sid Nacional, Telef Brasil e Usiminas) foi rejeitada a hipotese nula, evidenciando-
se que os residuos da série de retornos destas empresas ndo possuem distribuicdo semelhante

a normal, comportamento semelhante ao apresentado no segundo momento de analise.

TABELA 23 — Teste de Ljung-Box para verificar a autocorrelacdo dos residuos - Até o 3°
trimestre de 2009.

Defasagens

Empresas 10 20 30 40
valor-p valor-p valor-p valor-p
Ambev 0,0000 0,0000 0,0007 0,0939

Brasil Telec - - - -
Braskem 0,0000 0,0429 0,6213 0,7278
Cemig 0,0000 0,0027 0,1859 0,7914
Eletrobras 0,0000 0,2683 0,3288 0,2462
Gerdau 0,0000 0,0002 0,1302 0,5023
Gerdau Met 0,0000 0,0090 0,3682 0,0559
Klabin S/A 0,0012 0,0431 0,0007 0,1101
Light S/A 0,9429 0,9707 0,7219 0,1981
Lojas Americ 0,0001 0,0117 0,0061 0,3839
Marcopolo 0,0000 0,0031 0,5169 0,5074
P.Acucar-Chd 0,6430 0,3046 0,9216 0,0789
Petrobras 0,0000 0,0013 0,0690 0,0969
Randon Part 0,0000 0,0371 0,2052 0,5650
Sid Nacional 0,0000 0,0354 0,5858 0,1103
Souza Cruz 0,6626 0,4287 0,8960 0,6766

Suzano Papel - - - -
Telef Brasil 0,0000 0,0049 0,3143 0,5478
Usiminas 0,5036 0,3058 0,0048 0,0936
Vale 0,3823 0,5535 0,0130 0,3134
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Pelo teste de Ljung-Box (TAB. 23), verificou-se que em nenhuma empresa houve
autocorrelacdo em todas as defasagens, o que indica boa especificacdo dos modelos. Deste
modo, foi constatado também no terceiro momento de anélise — do 2° trimestre de 1994 até o
3° trimestre de 2010 - que é possivel realizar as previsdes sobre os retornos das acdes com

base nesses modelos estimados.

5.3 Previsdes - Primeiro momento de analise - Até o 3° trimestre de 2008

Nesta pesquisa, as previsdes foram feitas um passo a frente. Para a proxima previsdo, 0
modelo é ajustado novamente com a insercdo da previsao anteriormente realizada e a previsao
um passo a frente & novamente calculada, e assim sucessivamente. Dessa maneira, a janela de
dados aumenta a cada instante em que se inserem as novas informagdes previstas. Optou-se
por este tipo de previsdo, pois este estudo tem também o objetivo de analisar a capacidade dos
modelos para prever no longo prazo. Assim, sdo os valores previstos sdo incorporados nas

séries para realizar as previsdes posteriores para 0s trimestres seguintes.

Para medir o desempenho dos modelos de previsdo, os critérios estatisticos utilizados foram o
MAPE e o0 MAE dentro de cada ano, ou seja, estes critérios foram calculados e comparados
utilizando-se quatro observagoes (trimestrais) em cada momento de analise. Para verificar a
diferenca estatistica destes critérios foi usado o teste de Diebold e Mariano Modificado
(DMm). Os dados estdo apresentados na TABELA 24.

TABELA 24 — Estatisticas para avaliagao das previsdes dos modelos estimados.

Empresas MAPE/U MAPE/M DMm MAE/U MAE/M DMM
Ambev 6,7640 1,6640 0,0002 0,2350 0,0876 0,0000
Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,9467 0,8846 0,6290 0,2960 0,2530 0,3700
Cemig 0,8471 2,2280 0,0000 0,0437 0,0865 0,0377
Eletrobras 0,8205 2,5230 0,0737 0,0402 0,0418 0,8225
Gerdau 3,2680 7,1650 0,0040 0,1928 0,2599 0,0029
Gerdau Met 1,7760 2,0740 0,3604 0,1836 0,3194 0,0008
Klabin S/A 0,6807 1,2640 0,0000 0,0718 0,1437 0,0286
Light SIA 1,5210 0,5298 0,0005 0,0776 0,0443 0,0000
Lojas Americ 0,9550 3,8430 0,0057 0,2468 0,2963 0,2459
Marcopolo 1,1310 1,1120 0,6881 0,2561 0,2602 0,7890
P.Acucar-Chd 1,2050 0,8370 0,1096 0,1502 0,1365 0,4618
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Petrobras 1,0500 0,7205 0,4570 0,1062 0,1745 0,0069
Randon Part 0,7864 1,1180 0,2169 0,3607 0,3992 0,6862
Sid Nacional 0,5696 0,5268 0,3575 0,2135 0,2167 0,8568
Souza Cruz 0,3426 0,4619 0,0001 0,0505 0,0686 0,0082
Suzano Papel - - - - - -
Telef Brasil 1,0010 1,2810 0,0037 0,0817 0,1000 0,0289

Usiminas 1,3610 0,8497 0,0000 0,3153 0,2656 0,2031

Vale 0,5985 0,4703 0,6181 0,0773 0,1199 0,2380

Obs.: U=Modelos Univariados; M=Modelos Multivariados.
Fonte: Elaboracéo propria.

O teste DMm tem como hipdtese nula que a preciséo das previsdes de ambos os modelos é
igual. Assim, usando-se um nivel de significancia estatistica (a) igual a 5%, verificou-se pelo
critério MAPE que: a) em nove empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes; b) em
seis (Cemig, Gerdau, Klabin, Lojas Americanas, Souza Cruz e Telef. Brasil) os modelos
univariados sdo mais precisos; e c) em trés empresas (Ambev, Light S/A e Usiminas) 0s
modelos multivariados sdo mais precisos. Pelo critério MAE, o teste de Diebold e Mariano
evidenciou que em nove empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes, apontando que
em sete (Cemig, Gerdau, Gerdau Met, Klabin, Petrobras, Souza Cruz e Telef. Brasil) os
modelos univariados sdo mais precisos e em duas (Ambev e Light S/A) os modelos

multivariados sdo mais precisos.

Portanto, de acordo com ambos os critérios (MAPE e MAE) foi identificado que na metade
das empresas onde foi feita a comparacdo houve diferenca na precisao das previsoes entre 0s
modelos univariados e multivariados. Dentre as séries com diferentes precisdes das previsoes,
aproximadamente 67% apontam que os modelos univariados sdo mais precisos de acordo com
0 MAPE e aproximadamente 78% tambem assinalam que os modelos univariados sdo mais
precisos de acordo com o MAE. Assim, observou-se de forma geral que os modelos
univariados possuem maior precisdo nas previsdes realizadas no primeiro momento de

analise.

5.3.1 Formagcao das carteiras de investimento

Para observar o comportamento das previsdes em curto e longo prazo, foram montados seis

portfélios (trés baseados nos modelos univariados e trés baseados nos modelos multivariados)
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de acordo com os retornos previstos em trés periodos de tempo dentro de cada momento de
andlise: 1° trimestre; 1° semestre; e 1 ano. Desta forma, de acordo com as previsdes realizadas
para 0 1° trimestre seguinte a série temporal utilizada para especificar os modelos, foram
compostos dois portfolios: um baseado nas previsdes dos modelos univariados e o outro
baseado nas previsdes dos modelos multivariados. Da mesma forma, foi feita a elaboracéo dos

portfélios baseados nos retornos previstos para um semestre e para um ano.

Na construcdo de cada carteira de investimento, foram utilizadas as cinco empresas que
apresentaram 0s maiores retornos previstos. Optou-se por esse nimero de empresas, pois de
acordo com a literatura usual sobre o tema, a partir de cinco ativos o risco em uma carteira de
investimento é consideravelmente dissipado. Dessa forma, por meio da verificagdo dos
retornos trimestrais, semestrais e anuais previstos por ambos os modelos de previsao
(univariados e multivariados) é possivel comparar (TAB. 25 — modelos univariados e TAB.
26 — modelos multivariados) os resultados previstos e 0s resultados reais para cada tipo de
modelo, de acordo com a projecdo temporal das previsdes. Como todas as empresas
apresentam a mesma proporcao de investimento na composi¢cdo da carteira, foi calculada a
média simples dos retornos acumulados das empresas para se chegar ao retorno total da
carteira, tanto para o retorno previsto como para o retorno real. Nas analises em um semestre
e em um ano é verificado o retorno acumulado trimestralmente, isto é, apresenta-se 0
resultado semestral e anual acumulados trimestralmente, pois 0s modelos também prevéem
trimestralmente. A TABELA 25 apresenta os resultados dos retornos calculados de acordo

com os modelos univariados.

TABELA 25 — Comparagéo entre 0s retornos previstos e os reais - Modelos Univariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
P.Acucar-Chd 3,7233% -6,2068%
Souza Cruz 3,3619% 4,8072%
Marcopolo 0,0572% -38,1435%
Telef Brasil -0,0626% 11,8629%
Gerdau -0,4176% -50,1637%
Retorno total da carteira 1,3324% -15,5688%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Souza Cruz 14,6420% 13,1468%
Petrobras 13,2500% -22,8346%
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Marcopolo 12,6059% -44,2807%

Gerdau 10,1520% -51,3299%
P.Acucar-Chd 9,5190% -14,2504%
Retorno total da carteira 12,0338% -23,9098%
1 Ano

Empresas Retorno previsto Retorno real
Petrobras 53,0828% -2,7249%
Gerdau Met 46,1700% -29,8721%
Souza Cruz 41,0273% 55,7617%
Marcopolo 39,6695% -3,0754%
Gerdau 38,4972% -23,6559%
Retorno total da carteira 43,6894% -0,7133%

Fonte: Resultados da pesquisa.

No primeiro momento de andlise, verificou-se (TAB. 25) que os modelos univariados
previram retornos positivos para as trés carteiras projetadas (1° trimestre, 1° semestre, 1 Ano);
porém, os retornos reais foram negativos. No 1° trimestre, o retorno previsto foi de
aproximadamente 1,33% e o retorno real foi um prejuizo de 15,5688%. No 1° semestre, 0
retorno previsto foi de aproximadamente 12,03%; porém, na realidade, a carteira teve um
prejuizo de aproximadamente 23,91%. E, no ano, o retorno previsto foi de aproximadamente
43,69% e o retorno anual real também foi um prejuizo de aproximadamente 0,71%.

TABELA 26 — Comparacao entre os retornos previstos e os reais - Modelos Multivariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 16,8222% -47,6589%
Lojas Americanas 16,7789% -39,5063%
Gerdau 13,8052% -50,1637%
Sid. Nacional 10,1502% -49,7280%
Vale 9,3157% -33,3252%
Retorno total da carteira 13,3744% -44,0764%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau 34,5846% -49,8321%
Sid Nacional 31,6963% -36,3869%
Randon Part 28,4228% -56,2798%
Lojas Americanas 25,8883% -39,1515%
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Vale 20,9566% -24,3948%

Retorno total da carteira 28,3097% -41,2090%
1 ano

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau 69,0862% -23,6559%
Sid Nacional 67,4984% -4,7150%
Gerdau Met 61,8468% -29,8699%
Randon Part 58,8188% -0,0727%
Marcopolo 57,1607% -3,0754%
Retorno total da carteira 62,8822% -12,2778%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Assim como aconteceu com 0s modelos univariados, no primeiro momento de analise
verificou-se (TAB. 26) que os modelos multivariados previram retornos positivos para as trés
carteiras projetadas (1° trimestre, 1° semestre, 1 ano). Porém, os retornos reais foram
negativos. No 1° trimestre o retorno previsto foi de aproximadamente 13,37% e o retorno real
foi um prejuizo de aproximadamente 44,08%. No 1° semestre o retorno previsto foi de
aproximadamente 28,31%; na realidade, a carteira teve um prejuizo de aproximadamente
41,21%. E, no ano, o retorno previsto foi de aproximadamente 62,88% e o retorno anual
também foi um prejuizo de aproximadamente de 12,28%. E interessante notar que os modelos
multivariados apresentaram previsdes com maior rentabilidade e apresentaram carteiras com
maiores prejuizos do que as carteiras formadas pelos modelos univariados. Isso indica maior
erro de previsdo para os modelos multivariados, resultado ja apontado pelos critérios MAPE e

MAE no primeiro momento de analise.

No entanto, é importante salientar que esta analise foi feita apenas no primeiro momento de
analise, sendo necessario comparar com 0s outros momentos para que as conclusdes sejam
mais confiaveis. E, também nesse periodo, houve uma forte crise econdmica global, o que
comprometeu o mercado de capitais, podendo ter causado a ineficiéncia dos modelos de

previsdo nesta analise.

5.4 PrevisOes - Segundo momento de analise - Até o 3° trimestre de 2009

Assim como realizado no primeiro momento de andlise, foram utilizados os critérios MAPE e

MAE para medir o desempenho dos modelos de previsdo. E para verificar a diferenca
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estatistica da precisdo das previsbes com base nesses critérios foi empregado o teste de
Diebold e Mariano Modificado (DMm). Os dados estdo apresentados na TABELA 27.

TABELA 27 — Estatisticas para avaliacao das previsdes dos modelos estimados.

Empresas MAPE/U MAPE/M DMm MAE/U MAE/M DMm
Ambev 1,5280 0,9723 0,0303 0,0591 0,0711 0,2369
Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,9072 1,9080 0,0000 0,1272 0,2524 0,0000
Cemig 1,0240 10,8500 0,0038 0,0362 0,0434 0,6095
Eletrobras 1,1080 1,3830 0,0071 0,0981 0,1117 0,0620
Gerdau 5,1640 1,0540 0,0000 0,1672 0,0647 0,0000
Gerdau Met 7,1720 19,4300 0,0000 0,1621 0,3990 0,0000
Klabin S/A 0,7973 1,0190 0,1171 0,0804 0,0991 0,0016
Light S/A 0,9139 1,5380 0,0000 0,0348 0,0462 0,0174
Lojas Americ 0,9800 4,3630 0,0054 0,1059 0,1002 0,6405
Marcopolo 0,5600 0,5402 0,7697 0,1232 0,1044 0,0801
P.Acucar-Chd 1,1340 1,2520 0,0885 0,1000 0,1187 0,0186
Petrobras 2,0590 1,3960 0,0000 0,1724 0,1289 0,0003
Randon Part 2,1460 2,8460 0,0455 0,1260 0,1513 0,0149
Sid Nacional 7,0430 7,6740 0,0796 0,1276 0,1915 0,1646
Souza Cruz 6,0360 8,7040 0,0035 0,0855 0,1035 0,0302
Suzano Papel - - - - - -
Telef Brasil 2,0610 1,1280 0,1031 0,0892 0,0696 0,3114
Usiminas 2,9300 0,9992 0,0143 0,0644 0,0628 0,9205
Vale 3,4650 2,2370 0,0064 0,1295 0,1135 0,2140

Obs: U=Modelos Univariados; M=Modelos Multivariados.
Fonte: Resultados da pesquisa.

Ainda utilizando um nivel de significancia estatistica («) igual a 5% para o teste de Diebold e
Mariano Modificado, verificou-se pelo critério MAPE que em 13 empresas os modelos
apresentam precisdes diferentes, visto que em oito (Braskem, Cemig, Eletrobras, Gerdau Met,
Light S/A, Lojas Americanas, Randon Part. e Souza Cruz) os modelos univariados sdo mais
precisos e em cinco (AmBev, Gerdau, Petrobras, Vale e Usiminas) os modelos multivariados
séo mais precisos. Pelo critério MAE, o teste de Diebold e Mariano evidenciou que em nove
empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes, apontando que em sete (Braskem, Gerdau
Met, Klabin S/A, Light S/A, P. Aclcar, Randon Part. e Souza Cruz) os modelos univariados
sd0 mais precisos e em duas (Gerdau e Petrobras) os modelos multivariados sdo mais
precisos.

Observou-se, dessa forma, uma mudanca na diferenca de precisdo das previsdes entre 0S

modelos univariados e multivariados no segundo momento de analise. De acordo com o
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MAPE, em aproximadamente 72% das empresas em que foi feita a comparacdo houve
diferenca estatistica na precisdo das previsdes entre 0s modelos univariados e multivariados.
E, dentre essas series com diferentes precises das previsdes, aproximadamente 62% apontam
que os modelos univariados sdo mais precisos. Ja com base no critério MAE, verificou-se que
na metade das séries houve diferenca estatistica na precisdo das previsdes entre 0s modelos
univariados e multivariados. E, dentre essas séries com diferentes precisdes das previsoes,
aproximadamente 78% apontam que os modelos univariados sdo mais precisos. Destarte,
foram observadas de forma geral no segundo momento de analise mais diferencas
significativas na precisdo das precisdes entre os modelos & medida que novos valores se

incorporaram as séries.

5.4.1 Formagcao das carteiras de investimento

O processo para formacdo dos portfélios no segundo momento de analise ocorreu da mesma
forma como descrita no primeiro momento de analise. A TABELA 28 apresenta os resultados

dos modelos univariados e a TABELA 29 apresenta os resultados dos modelos multivariados.

TABELA 28 — Comparacao entre os retornos previsto e real - Modelos Univariados

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 29,9103% 22,7470%
Braskem 22,9857% 32,8386%
Souza Cruz 17,3015% 5,3476%
Gerdau 16,9919% 27,4844%
Usiminas 15,6793% 12,2919%
Retorno total da carteira 20,5737% 20,1419%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 53,8923% 28,0054%
Braskem 40,1682% 43,1616%
Gerdau 34,3372% 24,2745%
Gerdau Met 31,3222% 23,4477%
Souza Cruz 30,4394% 4,7655%
Retorno total da carteira 38,0318% 24,7309%

1 ano

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau 77,1247% 12,7628%
Randon Part 76,5519% 49,3328%
Gerdau Met 71,7782% 10,2535%
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Sid Nacional 70,3935% 21,2067%
Souza Cruz 61,2961% 37,1526%

Retorno total da carteira 71,4289% 26,1417%
Fonte: Resultados da pesquisa.

Verificou-se pela analise da TABELA 28 que os modelos univariados previram novamente
retornos positivos e, no segundo momento de andlise, os retornos reais também foram
positivos nas trés carteiras projetadas (1° trimestre, 1° semestre, 1 Ano). No 1° trimestre, o
retorno previsto foi de aproximadamente 20,57%, bem proximo do retorno real que foi de
aproximadamente 20,14%. No 1° semestre, o retorno previsto foi de aproximadamente
38,03% e o retorno real foi de aproximadamente 24,73%. E, no ano, o retorno previsto foi de

aproximadamente 71,43% e o retorno anual real foi de 26,14%.
Constatou-se, entdo, que a medida que a projecdo temporal das previsdes se estende, a
variacdo entre o retorno previsto e o retorno real aumenta, podendo indicar que os modelos

univariados possuem maior capacidade de previsdo no curto prazo.

TABELA 29 — Comparacao entre os retornos previstos e os reais - Modelos Multivariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau Met 41,5835% 24,7134%
Braskem 17,9828% 32,8386%
Souza Cruz 17,7284% 5,3476%
Gerdau 17,5639% 27,4844%
Marcopolo 14,0477% 21,2969%

Retorno total da carteira 21,7813% 22,3362%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Gerdau Met 102,5524% 23,4477%
Braskem 52,2445% 43,1616%
Souza Cruz 37,6119% 4,7655%
Marcopolo 28,2913% 53,9228%
Gerdau 21,6792% 24,2745%
Retorno total da carteira 48,4759% 29,9144%

1 ano

Empresas Retorno previsto Retorno real

Gerdau Met 319,1840% 10,2573%
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Souza Cruz 81,7482% 37,1469%

Marcopolo 57,7556% 106,3957%
Braskem 55,1115% 53,9130%
Randon Part 35,5808% 49,3384%
Retorno total da carteira 109,8760% 51,4103%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Pela analise da TABELA 29 observou-se, de forma geral, que os retornos previstos e 0s
retornos reais foram positivos no segundo momento de analise. No 1° trimestre, o retorno
previsto foi de aproximadamente 21,78%, bem proximo do retorno real que foi de
aproximadamente 22,33%. No 1° semestre, o0 retorno previsto foi de aproximadamente 48,47%
e o retorno real foi de aproximadamente 29,91%. E, no ano, o retorno previsto foi de

aproximadamente 109,88% e o retorno anual real foi de 51,41%.

Assim como aconteceu com os modelos univariados, constata-se que a medida que a projecédo
temporal das previsdes se estende, a variacdo entre o retorno previsto e o retorno real
aumenta, podendo indicar que os modelos multivariados possuem maior capacidade de
previsdo no curto prazo. Verificou-se também que os retornos reais das carteiras com base nos
modelos multivariados foram superiores aos retornos reais das carteiras baseadas nos modelos
univariados, e que quanto maior a projecdo temporal das previsdes, maior € a diferenca
observada. No entanto, é importante salientar que esta analise foi feita apenas no segundo
momento de analise, sendo necessario comparar com 0S outros momentos para que as
conclusbes sejam mais confidveis e ndo haja problemas relacionados a data-snooping

(resultados encontrados devido ao acaso).

5.5 Previsoes - Terceiro momento de andlise - Até o 3° trimestre de 2011

Novamente, como realizado no primeiro e segundo momentos de andlise, foram utilizados os
criterios MAPE e MAE e o teste de Diebold e Mariano Modificado (DMm) para identificar
qual dos modelos (univariados ou multivariados) apresenta maior precisdo nas previsoes

realizadas. Os dados estdo apresentados na TABELA 30.

TABELA 30 - Estatisticas para avaliacdo das previsdes dos modelos estimados.

Empresas MAPE/U MAPE/M DMm MAE/U MAE/M DMm

Ambev 1,7700 2,0980 0,0000 0,0718 0,0782 0,0683
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Brasil Telec - - - - - -
Braskem 0,6816 0,8903 0,4693 0,1274 0,1591 0,5742
Cemig 0,9882 1,3050 0,0492 0,0732 0,0658 0,4383
Eletrobras 1,0090 1,1480 0,0213 0,0690 0,0781 0,0866
Gerdau 2,1340 1,7890 0,0000 0,2387 0,2088 0,0000
Gerdau Met 2,5710 2,4590 0,6234 0,2425 0,2035 0,2583
Klabin S/A 1,0790 0,6137 0,0084 0,0913 0,0722 0,0730
Light S/A 0,9723 0,9039 0,0000 0,1054 0,0964 0,0000
Lojas Americ 0,9130 2,4980 0,0764 0,0823 0,1000 0,0712
Marcopolo 6,7610 10,4900 0,0008 0,1105 0,1722 0,0000
P.Acucar-Chd 1,3330 1,1110 0,0852 0,0704 0,0569 0,1290
Petrobras 1,5010 1,3430 0,2643 0,1363 0,1116 0,0555
Randon Part 2,0140 1,0940 0,0003 0,1760 0,1290 0,0008
Sid Nacional 5,3260 6,4520 0,1648 0,2395 0,2446 0,6242
Souza Cruz 1,1670 1,1450 0,6264 0,0551 0,0583 0,4037

Suzano Papel - - - - - -
Telef Brasil 0,8591 0,7742 0,3316 0,0743 0,0638 0,1906
Usiminas 0,7649 1,4100 0,0000 0,1265 0,1689 0,0000
Vale 2,9580 2,3970 0,0000 0,1504 0,1255 0,0000

Obs: U=Modelos Univariados; M=Modelos Multivariados.
Fonte: Resultados da pesquisa.

Com base na hipétese nula do teste de Diebold e Mariano Modificado, utilizando-se ainda
um nivel de significancia estatistica () igual a 5%, verificou-se pelo critério MAPE que em
empresas 0s modelos possuem precisdes diferentes. Em cinco empresas (AmBev, Cemig,
Eletrobras, Marcopolo e Usiminas) os modelos univariados sdo mais precisos e nas outras
cinco (Gerdau, Klabin S/A, Light S/A, Randon Part. e Vale) os modelos multivariados sao
mais precisos. Pelo critério MAE, o teste de Diebold e Mariano evidenciou que em seis
empresas 0s modelos possuem precisfes diferentes, apontando que em duas (Marcopolo e
Usiminas) os modelos univariados sdo mais precisos e em quatro (Gerdau, Light, Randon

Part. e Vale) os modelos multivariados sdo mais precisos.

Verificou-se assim, nesse momento de analise, uma mudanca na diferenca de precisdo das
previsdes entre os modelos univariados e multivariados. De acordo com o MAPE, foi
identificado que em aproximadamente 55% das empresas em que foi feita a comparagéo
houve diferenca estatistica na precisdo das previsdes entre os modelos univariados e
multivariados. E, dentre essas séries com diferentes precisdes das previsdes, ha um empate
entre os modelos univariados e multivariados em relacdo a qual possui maior preciséo nas
previsdes realizadas. Por outro lado, baseado no critério MAE, verificou-se que em

aproximadamente 33% das séries houve diferenca estatistica na precisdo das previsdes entre
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0s modelos univariados e multivariados. E, dentre essas series com diferentes precisdes das
previsdes, aproximadamente 67% apontam agora que os modelos multivariados sdo mais
precisos. Assim sendo, constatou-se no terceiro momento de analise que a medida que novos
valores sdo incorporados as séries os modelos multivariados tendem a apresentar maior

precisdo nas previsoes realizadas.

5.5.1 Formacao das carteiras de investimento

O processo para formacdo dos portfélios no terceiro momento de andlise ocorreu da mesma
forma como descrita no primeiro momento de analise. A TABELA 31 apresenta os resultados

dos modelos univariados e a TABELA 32 apresenta os resultados dos modelos multivariados.

TABELA 31 — Comparacao entre os retornos previstos e os reais - Modelos Univariados

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 24,8460% 18,3470%
Marcopolo 19,1518% 31,3067%
Souza Cruz 14,5498% 13,4608%
Braskem 12,4308% 26,2318%
Sid Nacional 8,1821% -1,0270%
Retorno total da carteira 15,8321% 17,6639%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 50,7544% 3,2379%
Marcopolo 31,2679% 30,7445%
Souza Cruz 27,1459% 8,7684%
Sid. Nacional 23,1810% -2,7530%
Braskem 20,8547% 41,4147%
Retorno total da carteira 30,6408% 16,2825%
1 ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Randon Part 86,7887% -5,0674%
Gerdau Met 61,4345% -39,5155%
Sid. Nacional 59,7047% -40,5950%
Marcopolo 59,3253% 27,8633%
Souza Cruz 56,6468% 28,6684%
Retorno total da carteira 64,7800% -5,7292%
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Analisando-se a TAB. 31, observou-se que 0s modelos univariados possuem maior
capacidade de previsdo no curto prazo. No 1° trimestre, o retorno previsto foi de
aproximadamente 15,83% e o retorno real foi de aproximadamente 17,66%. No 1° semestre, 0
retorno previsto foi de aproximadamente 30,64% e o retorno real foi de aproximadamente
16,28%. E, no ano, o retorno previsto foi de aproximadamente 64,78%; porém, houve um
prejuizo no retorno anual real de aproximadamente 5,73%. Assim como ocorreu no segundo
momento de analise, verificou-se que os modelos univariados prevéem melhor no curto prazo

(na projecao de previsdo até o 1° semestre houve retornos positivos).

TABELA 32 — Comparagéo entre os retornos previstos e os reais - Modelos Multivariados.

1° trimestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Marcopolo 15,0966% 31,3067%
Sid. Nacional 14,4673% -1,0270%
Randon Part 11,1037% 18,3470%
P. Acucar 10,8445% 10,1014%
Souza Cruz 10,3410% 13,4608%
Retorno total da carteira 12,3706% 14,4378%

1° semestre

Empresas Retorno previsto Retorno real
Marcopolo 33,3990% 30,7445%
Sid. Nacional 27,1193% -2,7530%
Gerdau Met 23,8827% -9,6051%
Souza Cruz 22,1133% 8,7684%
Randon Part 20,2478% 3,2379%
Retorno total da carteira 25,3524% 6,0785%
1 ano
Empresas Retorno previsto Retorno real
Marcopolo 84,6340% 27,8633%
Sid. Nacional 62,6952% -40,5950%
Souza Cruz 47,0600% 28,6684%
Vale 42,6064% 5,3065%
Ambev 42,2961% 42,4439%
Retorno total da carteira 55,8583% 12,7374%

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Observou-se de forma geral, pela anélise da TAB. 32, que 0s retornos previstos e os retornos
reais foram positivos no terceiro momento de anélise para os modelos multivariados. No 1°
trimestre, o retorno previsto foi de aproximadamente 12,37%, bem proximo do retorno real

que foi de aproximadamente 14,44%. No 1° semestre, o retorno previsto foi de
aproximadamente 25,35% e o retorno real foi de aproximadamente 6,08%. E, no ano, o

retorno previsto foi de aproximadamente 55,86% e o retorno anual real foi de 12,74%.

Constata-se novamente que a medida que o horizonte temporal das previsfes se estende, a
variagdo entre o retorno previsto e o retorno real aumenta, podendo indicar que 0os modelos
multivariados possuem maior capacidade de previsdo no curto prazo. Verificou-se também
gue os retornos reais das carteiras com base nos modelos multivariados foram superiores aos
retornos reais das carteiras baseadas nos modelos univariados, e que quanto maior a projecao
temporal das previsGes, maior é a diferenca observada. Este resultado é similar ao apresentado
pelos critérios MAPE e MAE no sentido de que as previsdes dos modelos multivariados
superam as dos modelos univariados no terceiro momento de analise. Tal comportamento vai
contra a segunda hipdtese nula desta pesquisa, que é: “Hy: Os modelos univariados fornecem
melhores previsdes sobre os retornos das acGes do que os modelos multivariados, o que
indicaria a irrelevancia da informacdo contébil para previsdes de retornos trimestrais das

acoes.”

5.6 Anélise geral das rentabilidades das carteiras

Para conferir maior robustez a analise de dados, e visando ndo incorrer em problemas
relacionados a data-snooping (resultados encontrados devido ao acaso), foram comparados 0s
retornos reais das carteiras nos trés momentos de andlise, e confrontados com as
rentabilidades de um ativo livre de risco (CDI) e de uma carteira de mercado (Ibovespa)
(TABs. 33, 34 e 35). Outra medida de comparacdo importante utilizada foi o Indice de
Sharpe, em que os desempenhos das carteiras foram ajustados em funcéo do risco que cada
portfélio possui (TAB. 36). Desta forma, as conclus6es serdo mais confiaveis e indicardo ao

usuario qual tipo de investimento seria mais vantajoso.

Para evidenciar como realmente seria 0 comportamento de um investimento realizado pelos

modelos de previsdo estimados, nesta se¢do foram avaliados e comparados apenas 0s retornos
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reais das carteiras contra o Ibovespa e o CDI. A comparacdo entre os retornos reais e 0S

previstos ja foi realizada no capitulo anterior.

TABELA 33 — Comparacéo geral das carteiras.

1° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1 ano

Retorno real /Univariado -15,5688%  -23,9098%  -0,7133%
Retorno real /Multivariado -44,0764%  -41,2090% -12,2778%
indice Bovespa (Ibovespa) -25,6429%  -21,9830%  16,8663%
Certificados de Dep6sitos Interbancérios (CDI) 3,3168% 6,3019% 11,1984%

Fonte: Resultados da pesquisa.

De acordo com o primeiro momento de analise (TAB. 33), um investimento realizado com
base em ambos os modelos de previsdo resultaria em prejuizos significantes, seja no trimestre,
no semestre ou no ano. Verificou-se também que os modelos univariados foram superiores
aos modelos multivariados (apresentaram menores prejuizos). E, apenas no 1° trimestre de
previsdo, a rentabilidade da carteira Univariada obteve menor prejuizo que uma carteira de
mercado (Ibovespa). Nesse periodo de analise houve crise econdmica global, o que
compromete 0o mercado de capitais, podendo ter causado a ineficiéncia dos modelos de
previsdo. Portanto, considerando os quatro tipos diferentes de investimento apresentados
(Portfélios Univariados, Portfélios Multivariados, Ibovespa e CDI), o mais indicado seria
investir em Certificados de Depositos Interbancéarios (CDI), o que garantiria retornos

positivos.

TABELA 34 — Comparacao geral das carteiras.

2° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1 ano

Retorno real /Univariado 20,1419% 24,7309%  26,1417%
Retorno real /Multivariado 22,3362% 29,9144%  51,4103%
indice Bovespa (Ibovespa) 15,3858% 16,8658%  14,5646%
Certificados de Depositos Interbancérios (CDI) 2,0884% 4,1516% 9,2460%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Ja no segundo momento de anélise (TAB. 34), observou-se que os modelos multivariados de
previsdo foram superiores aos modelos univariados de previsdo, visto que as rentabilidades
das carteiras Multivariadas foram superiores as carteiras Univariadas, tanto no trimestre

guanto no semestre e no ano. Ambos 0s modelos de previsdao apresentaram rentabilidades
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superiores ao retorno, tanto da carteira de mercado (Ibovespa) quanto de um ativo livre de
risco (CDI). Portanto, considerando o segundo momento de anélise, 0 mais indicado seria usar

modelos multivariados de previsGes para se alcangar retornos mais lucrativos.

TABELA 35 — Comparacéo geral das carteiras.

3° momento de andlise

1° trimestre 1° semestre 1 ano

Retorno real /Univariado 17,6639% 16,2825%  -5,7292%
Retorno real /Multivariado 14,4378% 6,0785% 12,7374%
indice Bovespa (Ibovespa) 1,2438% -0,6980%  -18,0813%
Certificados de Depositos Interbancérios (CDI) 2,5598% 5,2723% 11,4778%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Observou-se no terceiro momento de andlise (TAB. 35) que os modelos univariados foram
superiores nas previsbes a curto (trimestre) e meédio prazo (semestre) e os modelos
multivariados foram superiores no longo prazo (ano). A rentabilidade da carteira Univariada
no longo prazo (ano) foi negativa, podendo evidenciar a incapacidade destes modelos de
previsdo em projecdes mais longas. Neste aspecto, a rentabilidade da carteira Multivariada foi
superior, indicando que os modelos multivariados de previsdo possuem superioridade em
projecdes mais longas de previsdo. Desta forma, para se obter retornos mais lucrativos o mais
indicado seria usar modelos univariados em previsées de curto e médio prazo e modelos

multivariados em previsdes de longo prazo.

Para solidificar as conclusdes € necessario comparar o desempenho das carteiras ajustando-se
aos seus respectivos riscos. O Indice de Sharpe (IS) mede o retorno adicional que uma carteira
obteve sobre um ativo livre de risco, considerando a variancia dos retornos das acfes que
compdem o portfélio, sendo que quanto menor a variancia menor o risco, e consequentemente
mais seguro é o investimento. Assim, ao serem analisadas as variabilidades dos retornos das
de cada portfolio, a carteira que apresentou o maior IS foi considerada a mais rentavel. A

TAB. 36 apresenta estes resultados.

TABELA 36 — Comparacéo geral das carteiras - indice de Sharpe.

1° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1ano
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indice de Sharpe/ Portfélio Univariado -0,7760 -1,3163 -0,3937
indice de Sharpe/Portfolio Multivariado -7,1725 -4,2955 -1,9433

2° momento de analise

1° trimestre 1° semestre 1 ano
Indice de Sharpe/ Portfélio Univariado 1,8010 1,6793 1,1315
indice de Sharpe/Portfélio Multivariado 2,1779 1,5087 1,3427
3° momento de analise
1° trimestre 1° semestre 1 ano
indice de Sharpe/ Portfélio Univariado 1,3488 0,6511 -0,5631
Iindice de Sharpe/Portfélio Multivariado 1,1236 0,0586 0,0431

Fonte: Resultados da pesquisa.

Comparando-se o IS para os Portfolios Univariados e Multivariados nas trés projecGes de
previsdo, verificou-se, no primeiro momento de analise, que o Portfélio Univariado foi
superior, visto que os prejuizos foram menores dadas as variancias das carteiras. J& no
segundo e terceiro momento de anélise, observou-se mais uma vez que ha uma tendéncia dos
modelos univariados concederem retornos mais lucrativos nas projecdes de curto prazo e dos

modelos multivariados concederem retornos mais lucrativos nas projec6es de longo prazo.

Portando, avaliando-se de forma geral todos os momentos, constata-se que as previsdes
baseadas em modelos multivariados tendem a fornecer aos investidores retornos superiores
em investimentos de longo prazo (1 ano) e os modelos univariados tendem a fornecer aos
investidores retornos superiores em investimentos de curto prazo (1 trimestre). Assim, usando
informacBes contabeis em modelos de previsdo, um investidor terd maior probabilidade de
obter melhores retornos em estratégias de longo prazo com a negociacdo de acdes. Esse
comportamento rejeita a segunda hipotese nula desta pesquisa, que é: “Hy: Os modelos
univariados fornecem melhores previsdes sobre os retornos das a¢des do que os modelos
multivariados, o que indicaria a irrelevancia da informacao contabil para previsdes de retornos

trimestrais das agoes.”

Todos os resultados que indicam contribuicdo dos indices contébeis/financeiros para a
melhoria dos retornos das ac¢6es séo corroborados pelos resultados apresentados nos trabalhos
de O’Halon (1991); Jindrichovsha (2001); Mahmood ¢ Fatah (2001); Araujo Junior (2009);

Carvalhal (2010); e Campos, Lamounier e Bressan (2011).
117



118



6. CONCLUSOES

O principal objetivo desta pesquisa foi verificar se 0 uso de indicadores contabeis de liquidez,
estrutura de capital e rentabilidade das firmas melhora a capacidade das previsdes dos
retornos das acbes em relacdo as previsdes feitas apenas a partir do histérico dos retornos,
visando que os investidores em agdes de empresas brasileiras de capital aberto obtenham

melhores ferramentas para suas tomadas de decisdes.

Desta forma, foram especificados modelos univariados de previsdo (ARIMA) apenas com 0
historico dos retornos das acbes, comparando-se posteriormente esses resultados com as
previsdes realizadas por modelos multivariados (VAR) com os indices contabeis/financeiros
como variaveis explicativas nos modelos. A amostra foi composta por 20 empresas e 0sS
resultados foram analisados em trés momentos distintos do tempo para se evitar que o0s
resultados apresentassem problemas relacionados a data-snooping (resultados encontrados

devido ao acaso).

Nos modelos univariados houve predominancia de modelos ARIMA (0.0.1) em ambos o0s
momentos de analise. Isso evidencia que para as séries de retornos de acdes analisadas, as
primeiras defasagens na parte de médias moveis (MA) sdo as que fornecem maior poder de
previsdo. Assim, pode-se concluir para as empresas analisadas que ha a presenca de

dependéncia dos erros derivados do modelo para se obter previsdes significativas.

Na analise da relacdo de causalidade de Granger entre os indicadores contébeis e os retornos
das acdes, verificou-se que a ML apresenta o maior nimero de casos (11 empresas) com
significancia estatistica para prever o RET, seguida pelo ROE (10 empresas). Observou-se
que indicadores que utilizam o Lucro Liquido em sua composicdo apresentam maior relacdo
causal com os retornos das acfes. Tal comportamento vai de encontro a primeira hipotese
nula desta pesquisa, que é: “H,: Dentre os indices pesquisados, os derivados do Lucro
Liquido exercem maior influéncia sobre os retornos das a¢fes”. Por outro lado, é interessante
notar que a literatura sobre o tema opta por utilizar mais corriqueiramente o ROE ao invés da
ML (O Hanlon (1991); Martikainen e Puttonen (1993) Mahmood e Fatah (2007); Costa Jr.,
Meurer e Cupertino (2007); Carvalhal (2010); Galdi e Lopes (2008); e Van Doornik (2007)).
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Desta forma, conclui-se que indicadores que utilizam em sua composi¢do o Lucro Liquido das

empresas apresentam maior causalidade de Granger com os retornos das a¢6es (RET).

Os indices de Composic¢do do Endividamento (CE), Liquidez Corrente (LC) e Participacdo do
Capital de Terceiros (PCT) apresentaram significancia estatistica no teste de causalidade para
0 retorno de cinco empresas, € 0 Giro do Ativo (GA) para trés empresas. Portanto, pode-se
concluir que outros indices que ndo utilizam o Lucro Liquido em sua composi¢do também
possuem capacidade de melhorar a previsdo dos retornos das acbes, o que demonstra a

importancia das informacdes contdbeis de forma geral.

Em algumas empresas, mais de um indice apresentou causalidade de Granger com 0s retornos
das acOes; porém, na estimacdo dos modelos ndo foi possivel encontrar parametros
significativos quando foram usados simultaneamente como varidveis independentes nos
modelos VAR. Desta forma, s6 foi possivel encontrar parametros significativos quando foi
usado um dos indicadores, isoladamente, para prever o RET. Assim como apontou o teste de
causalidade de Granger, a Margem Liquida (ML) foi o indicador que apresentou o0 maior
namero de casos com significancia estatistica para prever o RET, seguida por ROE, GA, CE e
LC, o que novamente comprova a primeira hipétese nula desta pesquisa. O Unico indice que
ndo se apresentou como o melhor pra prever o RET em alguma das empresas foi a PCT. Isso
corrobora mais uma vez para a conclusdo de que os indices contabeis/financeiros possuem
capacidade de melhorar a previsdo dos retornos das a¢des, demonstrando a importancia das

informacdes contébeis.

Para verificar as precisdes das previsoes realizadas por ambos os modelos de previsdo foram
utilizados os critérios MAPE e MAE, sendo adotado posteriormente o teste de Diebold-
Mariano Modificado para verificacdo da diferenca estatistica entre os resultados. Pela
avaliacdo geral dos trés momentos de analise, verificou-se que os modelos univariados
possuem maior precisdo no total das empresas; porém, ao se incorporar novas observagoes as
séries de previsdo, os modelos multivariados se tornam mais precisos. 1sso provavelmente se
explica pela necessidade de mais graus de liberdade para esses modelos, ja que possuem mais
parametros em suas estimacgdes. Desta forma, pode-se concluir que os modelos multivariados
tendem a apresentar maior precisdo nas previsdes quanto mais longas forem as séries

temporais de andlise. Conclui-se entdo que as informacfes contabeis sdo relevantes para 0
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mercado aciondrio brasileiro, rejeitando-se a segunda hipdtese nula desta pesquisa, que é:
“H,: Os modelos univariados fornecem melhores previsdes sobre os retornos das a¢des do que
0os modelos multivariados, o que indicaria a irrelevéncia da informacdo contabil para

previsoes de retornos trimestrais das acoes”.

Na comparagdo das rentabilidades das carteiras formadas pelos modelos de previséo
univariados e multivariados frente ao retorno do mercado (Ibovespa) e um ativo livre de risco
(CDI), verificou-se que apenas no primeiro momento de analise - 2° trimestre de 1994 até o
3° trimestre de 2008 — ambos os modelos obtiveram rentabilidade inferior ao CDI e ao
Ibovespa. No entanto, neste periodo de analise houve crise econémica global, o que
compromete o mercado de capitais, podendo ter causado a ineficiéncia dos modelos de

previsdo analisados.

Ja nos dois momentos seguintes de analise ambos os modelos apresentaram, de forma geral,
superioridade na rentabilidade tanto sobre o Ibovespa quanto sobre o CDI. Ao se comparar as
carteiras de investimentos baseadas em ambos os modelos, ajustando-se aos seus respectivos
riscos (Indice de Sharpe), foi verificado, de forma geral, que as previsdes baseadas em
modelos multivariados tendem a fornecer aos investidores retornos superiores em
investimentos de longo prazo (1 ano). J& os modelos univariados tendem a fornecer aos
investidores retornos superiores em investimentos de custo prazo (1 trimestre). Assim, pode-
se concluir que ao usar informacgdes contabeis em modelos de previsdo, um investidor terd
maior probabilidade de obter melhores retornos, com a negociacao de acdes, em estratégias de
longo prazo. Desta forma, mais uma vez se rejeita a segunda hipétese nula desta pesquisa,
evidenciando-se que as informagfes contdbeis sdo relevantes para o mercado acionério

brasileiro.

Com base os resultados apresentados pode-se concluir, limitando-se as empresas analisadas,
que o mercado de capitais brasileiro apresenta certa ineficiéncia, tanto na forma fraca quanto
na forma semi-forte. Esta conclusdo fundamenta-se na possibilidade de obtencéo de retornos
anormais, acima do mercado (Ibovespa, por exemplo), tanto com modelos univariados de
previsdo, que se baseiam apenas em informacOes passadas dos retornos dos ativos
(ineficiéncia na forma fraca), quanto com modelos multivariados de previsdo, que utilizam

informagdes publicas e relevantes (ineficiéncia na forma semi-forte).
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Portanto, sobre o seguinte questionamento “A andlise de indicadores contabeis/financeiros
amplia a capacidade de previsdo dos retornos de a¢des?” pode-se concluir que a incluséo de
indicadores contabeis/financeiros em modelos multivariados de previsao amplia sim a
capacidade de previsdo dos retornos das ac6es, principalmente para previsées de longo prazo

e quando as séries em anélise possuem maior nimero de observagoes.

Todos os resultados que indicam contribuicdo dos indices contébeis/financeiros para a
melhoria dos retornos das ac¢6es sdo corroborados pelos resultados apresentados nos trabalhos
de O’Halon (1991); Jindrichovsha (2001); Mahmood e Fatah (2001); Araujo Junior (2009);
Carvalhal (2010); e Campos, Lamounier e Bressan (2011).

Como uma limitacdo, esta pesquisa ndo abordou os custos das operacdes de compra e venda
de acGes, tampouco os impostos incidentes sobre 0s ganhos, o que dependendo do montante
do investimento realizado, pode interferir nos retornos apresentados. Outra limitacdo se deve
ao periodo de tempo analisado, que envolveu uma época de crise econdbmica mundial,
interferindo nas variancias dos retornos das acbes, 0 que comprometeu os modelos de
previsdo. Sendo assim, apesar das séries possuirem mais de 50 observacdes, sdo indicadas
séries mais extensas para melhores especificacdes e para ndo haver problemas relacionados a

micronumerosidade.

Como sugestdo para novas pesquisas, recomenda-se a ampliacdo da amostra, 0 que
possibilitaria verificar se 0 comportamento continuaria 0 mesmo em empresas de paises
diferentes e com séries temporais mais longas. E sugerido também explorar outros indices
contabeis/financeiros derivados de outras demonstracdes contabeis, tais como a

Demonstracdo do Fluxo de Caixa (DFC) e a Demonstracdo do Valor Adicionado (DVA).
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ANEXOS

Anexo 1 — Estatistica descritiva das variaveis

RET
variable obs Mean std. Dev. Min Max
retambev 70 - 07445 -1336391 -.2011 - 6088
retbrasilt~c 70 . 0265114 .1939818 —. 4572 . 53381
retbraskem 70 -0l64643 - 259242 -.6539 -5916
retcemiq 70 - 0456271 -1546554 —-. 2723 -5613
reteletrob-s 70 -0273714 - 1790001 —. 4663 - 5884
retgerdau 70 - 0528529 - 2399294 -1. 0066 - 5587
retgerdaumet 70 .05323 .2397123 —. 9885 . 5307
retklabinsa 70 - 0201157 . 2615982 —. 845 -.6218
retlightsa 70 —. 0128914 -2221376 —. 6307 -5341
retlojasam-c 70 -03253329 - 2782819 —-. 8319 - 6556
retmarcopolo 70 . 05011 .1859333 —. 6166 . 5477
retpacucar~d 62 . 0299984 -1388264 —. 2866 2775
retpetrobras 70 - 0470529 -1877693 —. 5393 5727
retrandonp~t 70 -0371586 - 2672135 —. 9105 .748
retsidnaci~1 70 - 0556914 - 2340021 —. 9892 - 5687
retsouzacruz 70 .0733186 -.1305991 —. 4035 .4943
retsuzanop~]1 70 -01324543 . 2629759 —. 8201 .637
rettelefbr~1 70 .0425643 -1638678 —. 5234 - 56
retusiminas 70 -02448 2720412 -1.176 . 6687
retvale 70 - 0643386 -1702873 —. 4998 - 5938

LC

variable obs Mean std. Dev. Min Max
Tcambev 71 1.102768 - 282979 .6133 1.974
Tcbrasilte~c 71 1.028121 -2983413 -3751 1.4019
Tcbhraskem 71 1.323151 -4563625 - 6388 3. 0007
Tccemig 71 . 9165437 . 3276607 - 4609 1.7276
Tceletrobras 71 1.99402 - 6530399 -9874 3. 8099
Tcgerdau 71 1. 848965 - 6547275 - 909 3.0346
Tcgerdaumet 71 2.17008 1.213275 T 9. 5233
Tcklabinsa 71 1. 877676 1.113292 -3612 4.8616
lclightsa 71 1. 200268 - 5914603 -3726 2.646
TcTojasame~c 71 1. 581466 -4143253 1.0142 3.1656
Tcmarcopolo 71 1. 830087 - 2880062 1.3437 2.6112
Tcpacucarchd 68 1.297466 - 2798798 . 7055 1.9803
Tcpetrobras 71 1.19197 - 3889498 -4901 1.9811
Terandonpart 71 1.741206 . 6040578 -014 3.176
lesidnacio-~T 71 1. 858361 - 7329598 .764 4.4645
lcsouzacruz 71 1.799752 - 2805978 1. 2906 2.4444
Tecsuzanopa~] 71 1.783368 - 8583859 -4574 4.8713
Tctelefbra~T 71 - 8636901 - 2512597 - 2879 1.6291
Tcusiminas 71 1.709159 -9228437 -445 4.1152
Tcvale 71 1.477641 - 5431853 - 601 3.4162
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PCT

variable obs Mean std. Dev. Min Max
pctambev 71 145.0243 B2.21336 26. 3857 548.328
pcthrasilt-c 71 104. 6647 60. 77852 27.1857  251.3699
pctbraskem 71 226.2286 236.6164 37.922 1603.219
pctcemig 71 109. 6199 58. 8193 34.021  208.5259
pcteletrob~s 71 42.97699 22.41376 17.8841  108.9508
pctgerdau 71 145.3364 81. 8054 34.4761 339.1441
pctgerdaumet 71 385.6045 229.7965 7.4359 B23.9406
pctklabinsa 71 168. 3624 B1.03028 1.4086  575.2369
pctlightsa 71 110. 0649 2032.202 -13218.84  1822.137
pctlojasam-c 71 762.6392 662. 3946 66.7166 2384.354
pctmarcopolo 71 156. 6011 78.93617 32.4004 350.4181
pctpacucar-d 68 150. 4465 52.33552 B4.4111 321.6718
pctpetrobras 71 112.5719 45.15789 47.0266  241.8E56
pctrandonp~t 71 207.7228 98. 30108 1.6702  406.3467
pctsidnaci~1 71 187.968 123.6289 22.4076 450.5491
pctsouzacruz 71 84.46395 25. 06466 44 _4257 159.296
pctsuzanop~1 71 127.5188 70.16945 29.2363 315.7861
pcttelefbr~1 71 53.63556 22.55326 19.1906 103.4462
pctusiminas 71 138.0923 102. 3648 51.4893 560.3286
pctvale 71 85.4896 38.99399 29.5339 214.6108

CE
variable obs Mean std. Dev. Min Max
ceambev 70 38.14298 16.10812 11.0321 91. 6918
cebrasilte~c 71 27.78265 18. 08363 6. 9627 93.2751
cebraskem 71 22.92232 9.021139 9. 2037 56. 2635
cecemig 71 22.B83882 10. 59833 8.9559 54. 6698
ceeletrobras 71 7.876645 7.856484 2.2717 49.1141
cegerdau 71 31. 55416 14.05554 9.2404 64.5124
cegerdaumet 68 23. 37552 16. 62234 0 63. 5437
ceklabinsa 71 28.88121 15.86474 4. 2918 95. 9497
celightsa 71 29. 54457 23.38964 2.6142 88.5019
celojasame~c 71 44.18679 26.6128 7.5279 97.7201
cemarcopolo 1 60.24779 24.40122 18.1154 100
cepacucarchd 68 50. 6683 26. 20684 9. 8796 100
cepetrobras 71 37.6985 21.67452 11.4287 78.3055
cerandonpart 1 46.72155 23.1898 11. 83209 100
cesidnacio~] 71 32.31414 16. 55252 6.4196 67.63
CesouzZacruz 69 1. 36043 19. 35194 9. 3993 100
cesuzanopa~1| 1 28.34718 12.97503 5. 8969 77.9793
cetelefbra~1 71 37.40165 25. B0M6e7 -.1296 92.5374
ceusiminas 71 26.75843 11.72294 7.6671 67.3246
cevale 71 31. 82058 18.05262 5.1766 73.5813
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GA

variable obs Mean std. Dev. Min Max
gaambev 71 - 5737856 - DE98E24 .2722 -8232
jabrasilte~c 71 -4353063 1577444 117 - 7345
gabraskem 71 - 5838394 -2237073 1204 - 8906
gacemig 71 - 3144493 - 1070152 .1424 -449
naeletrobras 70 -0980171 -0731365 —. 0102 .2212
gagerdau 71 - 7207535 -1640306 - 4485 1.1379
gager daumet 68 - 6087647 - 3370296 0 1.1314
gaklabinsa 71 -4294578 -1402361 L] . 8629
galightsa 71 - 5021216 -1594064 1771 1.0757
jalojasame~c 71 1.330139 -3409234 -3915 2.1903
gamar copolo 1 1.127639 - 209809 2777 1.5632
japacucarchd 65 1.38679 -4367947 .33028 2.6705
gapetrobras 1 .6122335 - 1492275 - 10705 . 7BE2
jar andonpart 68 1.155019 - 4309508 . 0054 1.7216
jasidnacio~] 71 - 3403046 - 0639744 - 2053 - 4658
gasouzacruz 68 1.019084 . 2969182 . 5605 1.6648
jasuzanopa-| 70 .3215233 - 0859616 2217 .6344
hatelefbra~] 71 - 5116719 -2316146 . 2052 - 8506
gausiminas 71 - 4671997 -1514828 .2174 -8141
gavale 71 -3393678 1217475 -184 -6343

ML
variable obs Mean std. Dev. Min Max
m1ambev 71 14.55927 8.443775 -12.5121 32.2475
mlbrasilte~c 71 7.372234 8.04789 —10. 504 29. 3476
mlbraskem 71 1. 897647 9.218948 -41.1281 20.1944
mlcemig 71 14.16945 11.50769 -21.5399 43. 8301
mleletrobras 70 161.411 1055.596 -300.3997  BEA8.406
mlgerdau 70 9.424621 3. 841309 2.0637 16.4723
mlgerdaumet 56 25.95411 116. 0927 -7635 837.1561
mlklabinsa 70 6. 350198 13.51401 2 -3B.5428 40. 9991
mllightsa 71 1.282065 14.51821  -40.7693 22.8308
mllojasame~c 71 3.138732 4. 86066 -90.6648 25.0495
mimarcopolo 71 5.699355 2. 898798 -2.0174 10. 2035
mlpacucarchd 65 2.508188 1.205472 .2281 4.8721
mlpetrobras 71 11.98402 8.011842 -32.5859 20. 3865
mlrandonpart 68 111.4556 506.7983 -12.5789 3177.64
mlsidnacio~1 71 15.32523 12.06963 -20.9484 51.1869
mlsouzacruz 68 22.95592 6.820384 6.713 422067
mlsuzanopa~1 70 12.29851 13.54166 -12.1423 59.5174
mltelefbra~1 71 16.64844 4.510464 6. 9109 37.4218
mlusiminas 71 15.06048 9.032062 -21.46901 30.0476
mivale 71 28.41826 10.26624 9.4115 53.1835
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ROE

variable obs Mean std. Dev. Min Max
roeambev 71 21.75028 12.64136 -21.916 45. 9486
roebrasilt~c 71 5. 686121 7. 668297 -21.0672 21.6726
roebraskem 71 1.917976 26.31877 -138.6318 94.154
roecemig 71 11.10642 10.44872 -16. 5204 27.7551
roeeletrob~s 70 2.846923 2.42113 -5.5024 7.4121
roegerdau 71 20. 06556 13.38394 3.2775 56. 36
roegerdaumet 68 22.17022 13. 80909 2.5318 59.1094
roeklabinsa 71 8.782294 21.16013 -35.4898 101. 627
roelightsa 71 -11203.71 94388.93 795337 51. 5814
roelojasam-c 71 30. 50527 27.89425 -20.9631 B9.3759
roemarcopolo 71 17.66133 9,273021 -4.8771 35. 357
roepacucar-d 64 9. 890997 6.179105 . 8223 23.7908
roepetrobras 71 20.91343 13. 03883 —1.2658 46.777
roerandonp~t 68 18.34278 20.55793 -23. 8611 60.9912
roesidnaci~1 71 20. 38092 18.88909 -14.3107 B1.2983
roesouzacruz 68 44 66851 17.79193 9.9826 90.676
roesuzanop~1 70 10. 28688 10.48163 —11.745 36.1204
roetelefbr~1 71 14.03839 7.099075 2.3011 27.0597
roeusiminas 71 18. 88125 16. 82395 -23.8368 64. 7604
roevale 71 22.02337 13.39645 2.9985 49. 4677

Anexo 2 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as séries

dos retornos das agdes (RET)

_ dituller

retambev, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root

Number of obs

69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) —-6.729 —-3.553 —-2.915 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller retbrasiltelec, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

— Interpolated Dickey-Fuller
1% critical

Test 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({t) —-6.935 -3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0000
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. dfuller retbraskem, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) -5.816 —3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for z({t) = 0.0000

. dfuller retcemig, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) —-7.819 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ({t) = 0.0000

. dfuller reteietrnhra5. Tags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Ccritical 10% Critical
Statistic value value value
z(t) —7.247 —-3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000

. dfuller retgerdau, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) —5.965 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

. dfuller retgerdaumet, Tlags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) -5. 838 —-3. 553 —-2.915 —-2.592

MackKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
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. dfuller retklabinsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root

Number of obs =

Interpolated Dickey-Fuller

69

Test 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
Z({t) -6.071 —3.553 —-2.915 -2.592
MackKinnon approximate p-wvalue for Z{(t) = 0.0000
. dfuller retlightsa, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) 5. 875 —3.553 —2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller retlojasameric, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z({t) —6. 668 —-3.553 -2.915 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000
. dfuller retmarcopolo, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
statistic value value value
Z({t) —-6. 681 —-3.553 -2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller retpacucarcbd, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 61

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value value
Z({t) —6. 605 —3.565 -2.921 —-2.596
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
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. diuller recpetrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— 1Interpolated Dickey-rFuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) -6. 308 —-3.553 -2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ({t) = 0.0000

S druller retrandonpart, 1ag5(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
z(t) -5.894 —-3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000
. dfuller retsidnacional, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Ccritical 10% critical
statistic value value value
Z(t) —6.455 —-3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for z{t) = 0.0000

. dfuller retsouzacruz, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
z(t) -7.976 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ({t) = 0.0000

. difuller retsuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) -5.339 —-3.553 -2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000
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dfuller rettelefbrasil, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—— Interpolated Dickey-Fuller — M
Test 1% Critical 5% critical 10% critical
Statistic value value value
zZ(t) -7.123 -3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0000

. dfuller retusiminas, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
zZ(t) -6.098 -3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ{t) = 0.0000

. dfuller retvale, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
z(t) -6.790 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ({t) = 0.0000

Anexo 3 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries dos retornos
das acOes (RET)

- pperron retambev
Phillips-Ferron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller ——
Test 1% Critical 5% critical 10% Critical
Statistic value value value

Z(rho) -40.774 -19.242 -13.452 -10. 814
z(t) -6.786 -3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for Z(t) = 0.0000
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- pperron retbrasiltelec

Fhillips-Ferron test for unit

Number of obs
Newey-West lags

root

Interpolated Dickey-Fuller

10% Critical

69
3

Test 1% Ccritical 5% Critical
Statistic value value value

Z({rho) —-48.424 -19.242 -13.452 -10. 814

z(t) —6. 862 —-3.553 —-2.915 —2.592

[Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000

. pperron retbraskem

Phillips-Perron test for unit root NMumber of obs = 69
MNewey-West lags = 3

—— Interpolated Dickey-Fuller
1% critical

10% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value

Z({rho) —39.349 -19.242 -13.452 -10.814

z({t) -5.682 —-3.553 —-2.915 —-2.592

jMackinnon approximate p-wvalue for zZ({t) = 0.0000

- pperron retcemig

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3

— 1Interpolated Dickey-Fuller
1% Critical

10% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value

Z({rho) —52.553 -19.242 -13.452 -10. 814

Z{t) —7.955 -3.553 —-2.915 -2. 592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

- pperron reteletrobras

Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-West lags = 3

——— Interpolated Dickey-Fuller
1% critical

10% critical

Test 5% critical
statistic value value value

Z({rho) -47.185 -19.242 -13.452 -10. 814

z(t) —7.201 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000

- pperron retgerdau

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3

—— Interpolated Dickey-Fuller
1% Critical

10% Critical

Test 5% Critical
Statistic value Value value
Z{rho) —-42.353 -19. 242 -13.452 -10. 814
Z({t) -5.859 -3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value

for z{t) = 0.0000
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- pperron retgerdaumet

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West Tlags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(rho) -40.100 -19.242 -13.452 -10. 814
z(t) —5.697 —-3.553 —-2.915 —2.592
Mackinnon approﬁimate p-value for Z({t) = 0.0000
- pperron retklabinsa
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
MNewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z({rho) -41.714 -19.242 -13.452 -10.814
z({t) -5.966 —-3.553 —-2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. pperron retlightsa
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 69
Mewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% Critical 5% critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) —-40. 538 -19. 242 -13.452 -10. 814
Z{t) -5.790 —3.553 —-2.915 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000
pperron retlojasameric
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
MNewey-wWest lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —M8M ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z({rho) -50.219 -19. 242 -13.452 -10.814
z({t) -6.631 —-3.553 —-2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0000
- pperron retmarcnpulu
Phillips-Ferron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M8M8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(rho) —-45. B6b6 -19.242 -13.452 -10. 814
Z(t) —6. 616 —-3.553 —-2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0000
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. pperron retpacucarcbd

Phillips-Ferron test for unit root Number of obhs = 61
MNewey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller —M8M8¥ ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{rho) 44,244 -19. 098 -13. 388 -10.766
Z({t) —b6. 520 —3. 565 -2.921 —-2. 596
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
- pperron retpetrobras
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z(rho) —42.784 -19.242 -13.452 -10. 814
Z(t) —6. 206 —-3.553 -2.915 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
- pperron retrandonpart
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West Tlags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —MM —
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{rho) —39.192 -19.242 -13.452 -10. 814
Z(t) -5.798 —-3.553 -2.915 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
- pperron retsidnacional
FPhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller — —
Test 1% Ccritical 5% Ccritical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) —-45. 666 -19.242 -13.452 -10. 814
Z({t) -6.324 —-3.553 —-2.915 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
- pperron retsouzacruz
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-wWest lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —8M8 ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{rho) —48. 860 -19.242 -13.452 -10. 814
Z({t) —8.420 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000
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- pperron retsuzanopapel
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z({rho) -37.437 -19. 242 -13.452 -10.814
Z{t) —-5.251 —3.553 —2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000
- pperron rettelefbrasil
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-West lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) -41.531 -19.242 -13.452 -10. 814
Z(t) —7.322 —3.553 —-2.915 —-2. 592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
- pperron retusiminas
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —mM8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) —-41.984 -19.242 -13.452 -10.814
z({t) —-5.983 —-3.553 —-2.915 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0000
. pperron recvale
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
MNewey-WestT lags = 3
——— Interpolated Dickey-Fuller —M8MM ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) -42.617 -19.242 -13.452 -10.814
z(t) —6.790 —-3.553 —-2.915 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000

Anexo 4 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as séries
de Liquides Corrente (LC)
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. dfuller Tlcambev, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) —-3.633 -3.553 —-2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0052
. dfuller lcbrasiltelec, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) -3.507 —-3.553 -2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0078

. dfuller lcbraskem, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—_— Z(t) has t-distribution —4m8 —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value vValue
Z{t) -2.569 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for z(t) = 0.0062

. dfuller lccemig, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obhs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z({t) —-4.172 —-4.108 -3.481 -3.169

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0049
. dfuller Tlceletrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
——— 1Interpolated Dickey-Fuller — ——
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(t) —7.032 —-3.553 —-2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

139




. dfuller Tlcgerdaumet, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) —-3.958 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for Z{t) = 0.0016

. dfuller 1cklabinsa, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— 7{t) has t-distribution —48 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value value
Z{t) -1.813 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for zZ(t) = 0.0372

. dfuller Ilclightsa, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— 7({t) has t-distribution —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(t) -2.267 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for z(t) = 0.0133

. dfuller lclojasameric, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(t) —4.059 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0011

. dfuller Tcmarcopolo, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—  Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) -3.126 —-3.553 -2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0247
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. dfuller Tlcpacucarcbd, Tags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 67
Interpolated Dickey-Fuller —M8M8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
z(t) -3.088 —-3.556 -2.916 -2.593

Mackinnon approximate p-value for zZ({t) = 0.0275

. dfuller lcrandonpart, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(1) -3.977 —-3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for z({t) = 0.0015

. dfuller lcsouzacruz, lags(0)

pickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) —4.524 —3.553 -2.915 -2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0002

dfuller Tlcsuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(1t) —4.301 —-3.553 -2.915 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0004
. dfuller 1ctelefbrasil, Tlags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% critical 10% critical
Statistic value value value
Z{t) —3. 240 —3.553 —-2.915 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0178
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. dfuller lcvale, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obhs = 69
—_— Z({t) has t-distribution —m8 —
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
Statistic vValue value value
Z{t) —-2.446 —-2.383 -1. 668 -1.294

p-value for z(t) = 0.0085

Anexo 5 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries de Liquides
Corrente (LC)

. pperron |cambev
Fhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Newey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller —M8M8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) —-23.028 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) —-3.681 -3.552 —-2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0044
. pperron Icbrasiltelec
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller — M
Test 1% critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z{rho) -17.485 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z({t) —-3.222 —-3.552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0188
- pperron lccemig, trend
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 69
Newey-wWest lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z(rho) -27.971 -26.346 -20.142 -17.066
Z(t) -4.120 -4.108 -3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0059

142



- pperron lceletrobras

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z(rho) -57.130 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) -7.018 —3.552 -2.914 -2.592
MackKinnon approximate p-wvalue for zZ{t) = 0.0000
- pperron lcgerdaumet
Fhillips-Perron test for unit root Number of obhs = 70
MNewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) -19.570 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) —3.713 —3. 552 —2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0039
- pperron lclojasameric
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{rho) -27.648 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) -4.101 —3.552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0010
- pperron lcmarcopolo
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
MNewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -18.477 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -3.213 -3.552 —-2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0193
- pperron lcpacucarchd
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 67
MNewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —mM8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) -18.199 -19. 206 -13.436 -10. 802
z({t) -3.206 -3.556 -2.916 —-2.593

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0197
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- pperron lcrandonpart
Fhillips-Ferron test for unit root Number of obs = 70
Newey-wWest lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(rho) -32.174 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) —4. 500 —3.552 -2.914 —2.592
fMackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0002
- pperron  lcsouzacruz
Fhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Mewey-wWest lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{rho) —27.727 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z(t) —4.363 —3.552 -2.914 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0003
. pperron lcsuzanopapel
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Mewey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M8M8
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z({rho) -19. 997 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z({t) —4.357 —3. 552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0004
. pperron Ictelerbrasil
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Mewey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) -14.625 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) —-3.081 -3.552 —-2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0280

Anexo 6 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as séries
de Participacdo de Capital de Terceiros (PCT)
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. dfuller pctambev, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— 7Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) -3.788 —3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0030

. dfuller pctbrasiltelec, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
—_ Z(t) has t-distribution —
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) -1.721 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for Z(t) = 0.0450

. dfuller pctbraskem, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
z(t) -4.075 -3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ({t) = 0.0011

. dfuller pcteletrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({t) —4.424 —3. 552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0003

. dfuller pctgerdau, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— 7{(t) has t-distribution —8¥ ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value Value value
Z({t) -2.035 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for Z{t) = 0.0229
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. dfuller pctgerdaumet, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z{t) -4.137 —-3. 552 —-2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0008

. dfuller pctklabinsa, Tags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) —3.036 —3. 552 —2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ{t) = 0.0316

. dfuller pctlightsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) —4.996 —3.552 —-2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

. dfuller pctmarcopolo, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—_— 7(t) has t-distribution —m8 ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) -1.746 —2.383 —1. 668 —1.294

p-value for Z{t) = 0.0427
. dfuller pctpetrobras, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— Z{t) has t-distribution ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value value
Z{t) -1. 962 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for z(t) = 0.0270
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. dfuller pctsidnacional, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
z(t) —4.022 -4.108 -3.481 -3.169

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0082

. dfuller pctsouzacruz, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) -3.756 —3.552 —-2.914 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0034
. dfuller pctsuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) —4.451 —3.552 -2.914 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0002
. dfuller pcttelefbrasil, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) —4.623 —4.108 -3.481 -3.169

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0009

. dfuller pctusiminas, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
—_— Z({t) has t-distribution —48 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) —-2.549 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for Z{t) = 0.0065
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. dfuller pctvale, 1ags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(t) -3.237 —-3.55%2 -2.914 —-2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for Z(t) = 0.0179

Anexo 7 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries de
Participacao de Capital de Terceiros (PCT)

. pperron pctambev
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) —-20.754 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z({t) —-3. 607 —-3.552 -2.914 -2.592
MackKinnon approximate p-wvalue for Z({(t) = 0.0056
. pperron pctbraskem
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(rho) -25.283 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -3.962 —-3. 552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0016
- pperron pcteletrobras
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Mewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M8M8M ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(rho) -30.627 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) —-4.230 —-3. 552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-wvalue for z({t) = 0.0006
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- pperron pctgerdaumet

Number of obs

Phillips-Perron test for unit root
MNewey-WesT lags

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) —-22.654 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) —3. 890 —3. 552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0021
. pperron pctklabinsa
Fhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Newey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

1% Critical 10% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value
Z(rho) -16. 552 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z(t) —-3.040 —3. 552 —-2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0313
- pperron pctlightsa
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

1% critical 10% Ccritical

Test 5% Critical
Statistic value value value
Z({rho) —35.192 -19. 260 -13. 460 -10. 820
Z(t) -4, 891 -3. 552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0000

- pperron pctsidnacional, trend

Number of obs

Fhillips-Perron test for unit root
Newey-West lags

69
3

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(rho) —-25. 447 —-26. 346 -20.142 -17.066
Z(t) —3. 875 —-4.108 —-3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0131
- pperron pctsouzacruz
Fhillips-Ferron test for unit root Number of obs = 70
Newey-wWest lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

1% critical

10% Critical

Test 5% Critical
Statistic value Value value
Z(rho) -19.031 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z({t) -3. 386 —3. 552 -Z2.914 -2.592

[Mackinnon approximate p-value

for Z{t) = 0.0115
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- pperron pctsuzanopapel
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z({rho) -28.262 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z(t) —-4.334 —-3. 552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0004
- pperron pcttelefbrasil, trend
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller —M8
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z({rho) —-32.244 —-26.346 —-20.142 -17. 066
Z(t) -4.497 —-4.108 -3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0015
. pperron pctvale
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z(rho) -12.528 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z(t) -2.819 -3.55%2 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-wvalue for Z{t) = 0.0556

Anexo 8 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as séries
de Composicao do endividamento (CE)

. dfuller ceambev, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
— 7(t) has t-distribution —48 ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value Value value
Z(t) -2.301 —2.384 -1. 668 —-1.295

p-value for Z(t) = 0.0123
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. dfuller cebrasiltelec, lags({0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— TInterpolated Dickey-Fuller —M ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(t) —-2.BA7 -3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0519

. dfuller cebraskem, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of ohs = 70
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z({t) —3.482 —-3.552 -2.914 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0085

. dfuller cecemig, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z({t) —4. B05 —3.552 —-2.914 —2.592

MackKinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0001

. dfuller ceeletrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) —-6.736 —3.552 -2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000

. dfuller cegerdau, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
—_— Z({t) has t-distribution —48 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) -2.003 —-2.383 -1. 668 -1.294

p-value for zZ(t) = 0.0246
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. dfuller cegerdaumet, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 65
—_—— Z(t) has t-distribution ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{t) —3.064 -2.387 -1. 669 —-1.295

p-value for Z(t) = 0.0016

. dfuller ceklabinsa, Tags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z(t) -3. 669 —3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for Z{t) = 0.0046

. dfuller celightsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unmit root Number of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) —3.727 —3.55%2 -2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0038

. dfuller celojasameric, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) -3.149 —-3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0231

. dfuller cemarcopolo, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—_— Z(t) has t-distribution — —
Test 1% Critical 5% Ccritical 10% Critical
Statistic Value value value
Z{t) -2.127 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for Z({t) = 0.0186
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. dfuller cepacucarcbd, drift Tlags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = &7
—_— Z({t) has t-distribution —48 ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value Value
Z({t) -2.313 —2.385 —1. 669 —1.295

p-value for Z{t) = 0.0119
. dfuller cerandonpart, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) —-2.950 —-3. 552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0398

. dfuller cesidnacional, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
z(t) -3. 826 -4.108 -3.481 -3.169

Mackinnon approximate p:va1ue for z{t) = 0.0153
. dfuller cesouzacruz, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) —-3.255 —-3.555 -2.916 —-2.593

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0170

. dfuller cesuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{t) —3.451 —3.552 —2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0093
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. dfuller cetelefbrasil, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(1) —4.155 —3. 552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0008
. dfuller ceusiminas, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(t) -4.318 -3.552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0004
. dfuller cevale, trend lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{t) —-4.113 —-4.108 -3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0060
Anexo 9 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries de
Composicdo do Endividamento (CE)
- pperron cebraskem
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —mM8 ——
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -19.210 -19. 260 -13.460 -10. 820
z({t) -3.277 —3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0159
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- pperron cecemig

Fhillips-Ferron test for unit root

Test 1% Critical

Number of obs
Newey-West lags

Interpolated Dickey-Fuller
5% Critical

10% critical

Interpolated Dickey-Fuller

Statistic value value
Z({rho) —-35.640 -19. 260 -13. 460 -10. 820
Z(t) -4.811 -3.552 -2.914 -2.592
fMackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0001
. pperron ceeletrobras
Fhillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 70
MNewey-West lags = 3

10% Critical

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical
statistic value value value

Z({rho) -24.373 -19. 260 -13.460 -10. 820

z(t) —8.420 —3.552 -2.914 —2.592

[Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0000

- pperron ceklabinsa

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
MNewey-West lags = 3

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value
Z{rho) -21.301 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -3.533 —3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0072
- pperron celightsa
Phillips-Perron test for unit root NMumber of obs = 70
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -20.750 -19. 260 -13. 460 -10. 820
Z{t) -3.726 —3.552 —-2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0038
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- pperron celojasameric
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
MNewey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -17.482 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -3.216 —3.552 -2.914 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0191
- pperron cerandonpart, trend
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 69
Mewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M8M8 ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(rho) —-24.326 —-26.346 -20.142 -17.066
Z{t) -3.739 —4.108 —3.481 —3.169
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0199
- pperron cesidnacional, trend
Fhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-wWest lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(rho) —-24.756 —-26. 346 -20.142 -17. 066
AR -3.813 —-4.108 -3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0159
- Pperron Cesouzacruz
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 68
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
Statistic value value value
Z(rho) -19.025 -19.224 -13.444 -10. 808
z(t) -3.271 —3.555 -2.916 -2.593
Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0162
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- pperron cesuzanopapel

Phillips-Perron test for unit

Number of obs
Newey-West Tlags

root

— 1Interpolated Dickey-Fuller
1% Ccritical

10% Critical

Test 5% Critical
Statistic value value value
Z(rho) -17.790 -19.260 -13.460 -10. 820
Z(t) -3.309 -3.552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0145
- pperron cetelefbrasil
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs 70

MNewey-West lags

Interpolated Dickey-Fuller

10% Critical

Test 1% critical 5% Critical
Statistic value value value
Z{rho) -26.724 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -4.169 —3. 552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0007
pperron ceusiminas
Fhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Newey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

10% Critical

Test 1% critical 5% Critical
statistic value value value

Z({rho) —28. 660 -19. 260 -13. 460 -10. 820

z({t) -4.211 —3.552 -2.914 —-2.592

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ(t) = 0.0006

- pperron cevale, trend

Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Newey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

10% Critical

Test 1% Ccritical 5% Critical
statistic value value value
Z({rho) -26.599 -26.346 -20.142 -17.066
zZ{t) —4. 046 -4.108 —-3.481 -3.169

Mackinnon approximate p-value

for Z{t) = 0.0075
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Anexo 10 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as
séries de Giro do Ativo (GA)

. dfuller gaambev, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) -4.878 -3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0000

. dfuller gaeletrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) -3.221 —3. 555 -2.916 -2.593

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0188

. dfuller gagerdaumet, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root NMumber of obs = 66
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% critical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) —-3.369 —3.558 -2.917 —-2.594

IMackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0121

. dfuller gaklabinsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
z(t) —-3.421 —3. 552 —-2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0103

. dfuller galightsa, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) -3.703 —-4.108 —3.481 -3.169

Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0221
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. dfuller galojasameric, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z(t) -3.381 —3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0116

. dfuller gamarcopolo, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of ohs = 70
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z(t) -3.157 —3.552 -2.914 -2.592

IMacKiﬂﬂuﬂ approximate p-value for Z(t) = 0.0226

. dfuller gapacucarcbd, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 63
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(1) -3.119 -3. 562 —-2.920 —-2. 595

Mackinnon approximate p-value for z({t) = 0.0252

. dfuller garandonpart, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root NMumber of obs = 66
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) —-3. 546 —-3.558 —-2.917 —-2.59%4

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0069

. dfuller gasuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({t) -5.811 —-3.555 -2.916 —-2.593

Mackinnon approximate p-wvalue for Z(t) = 0.0000
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. dfuller gavale, trend lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

— Interpolated Dickey-Fuller
1% Critical

Test 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z(t) —3.B8&7 —-4.108 —-3.481 -3.169

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0126

Anexo 11 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries de Giro do
Ativo (GA)

. pperron gaambev

Phillips-Perron test for unit root Number of obs

Newey-West lags

Interpolated Dickey-Fuller

1% critical

10% Critical

Interpolated Dickey-Fuller

Test 5% Critical
Statistic value value value
Z{rho) —35. 562 -19. 260 -13. 460 -10. 820
z({t) —4.871 —3.552 —2.914 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000
- pperron gagerdaumet
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 66
Newey-West lags = 3

Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(rho) -14.161 -19.188 -13.428 -10.796
Z(t) -3.076 -3.558 -2.917 -2.594
Mackinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0284
- pperron gaklabinsa
Fhillips-rerron test for unit root Mumber of obs = 70

Newey-West lags

Interpolated Dickey-Fuller

1% critical

10% critical

Test 5% Critical
statistic value value value
Z{rho) -20.970 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z({t) -3.426 —3. 552 -2.914 -2.592
MackKinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0101
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- pperron galightsa, trend
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
Mewey-WesT lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M
Test 1% Critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z{rho) -23.191 —-26.346 —-20.142 -17. 066
z(t) -3.712 —-4.108 -3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0216
- pperron galojasameric
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 70
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z({rho) -14.371 -19. 260 -13. 460 -10. 820
z(t) -3.124 —3.552 —-2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0248
- pperron gamarcopolo
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
— 7Interpolated Dickey-Fuller —M8M8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -16. 510 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -3.051 -3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0304
- pperron gapacucarchd
FPhillips-Perron test for unit root Number of obhs = 63
MNewey-West lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —M ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(rho) —£.999 -19.134 -13.404 -10.778
z(t) -3.135 —3. 562 —-2.920 —2.595
fMackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0241
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- pperron garandonpart
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 66
Mewey-WestT lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -13.732 -19.188 -13.428 -10.796
z(t) -3.386 —-3.558 -2.917 —-2.594
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0115
- pperron gasuzanopapel
FPhillips-Perron test for unit root Number of obs = 68
Newey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller —M
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) —-45.130 -19.224 -13.444 -10. 808
Z({t) -5.776 —3. 555 -2.916 -2.593
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0000
- pperron gavale, trend
Fhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 69
MNewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) -21. 866 -26.346 -20.142 -17. 066
Z(t) -3.637 —4.108 —-3.481 -3.169
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0269
Anexo 12 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as
séries de Margem Liquida (ML)
. dfuller mlambev, drift lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68
— 7(t) has t-distribution ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) -1.772 -2.384 -1. 668 -1.295
p-value for zZ(t) = 0.0405
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. dfuller mlbrasiltelec, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root

Number of obs 70

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({t) -3.521 —3. 552 -2.914 -2.592
MackKinnon approximate p-wvalue for Z(t) = 0.0075
. dfuller mlbraskem, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
z(t) —3.305 —3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0147
. dfuller mlcemig, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% critical 5% critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) -3.220 —-3.552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0189
. dfuller mleletrobras, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
FAR Y —8.242 —3.555 -2.916 -2.593
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. dfuller mlgerdau, lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68

Interpolated Dickey-Fuller

Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
sStatistic value value value
Z{t) —3. 337 —3.555 -2.916 —2.593

Mackinnon approximate p-value for

Z(t) = 0.0133
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. dfuller mlgerdaumet, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 50
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) -5.279 —3. 580 —-2.930 —2. 600

Mackinnon approximate p-wvalue for zZ(t) = 0.0000

. dfuller mlklabinsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
statistic value value value
Z({t) —3.494 —3. 555 -2.916 -2.593

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0081

. dfuller mllightsa, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
— 7(t) has t-distribution —M8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{t) -1.930 -2.384 -1. 668 -1.295

p-value for Z(t) = 0.0290

. dfuller mllojasameric, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obhs = 70
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% critical 10% Ccritical
Statistic value value value
Z(t) —-3. 580 —3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0061

. dfuller mimarcopolo, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
— Z{t) has t-distribution ——M8M
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) —-2.085 —-2.384 -1.668 -1.295

p-value for z({t) = 0.0205
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. dfuller mlpacucarcbd, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 63
— 7(t) has t-distribution ——
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z({t) —1. 690 -2.389 -1.670 -1.296

p-value for Z{t) = 0.0481

. dfuller mlpetrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) -3.379 —-3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0117

dfuller mlrandonpart, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 66
— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
z({t) -11. 967 —-3.558 -2.917 —-2.594

[mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000

. dfuller mlsidnacional, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) —-4.747 —3. 552 —-2.914 —2. 592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0001

difuller mlsouzacruz, lags(0)

bickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = &7
——— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(t) —-2. 896 -3.556 -2.916 —2.593]

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0458
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. dfuller mlsuzanopapel, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 68
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) —2.909 —3.555 —2.916 -2.593

MackKinnon approximate p-value for zZ{t) = 0.0443

. dfuller mltelefbrasil, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% Ccritical
statistic value value value
Z(t) -6.616 -3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0000

. dfuller mlusiminas, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68
—_— Z({t) has t-distribution —48 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value vValue
Z{t) —-2.626 -2.384 -1. 668 -1.295

p-value for Z(t) = 0.0054

. dfuller mlvale, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obhs = 70
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(T) —4.740 —-3. 552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0001
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Anexo 13 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries de Margem
Liquida (ML)

. pperron mlbrasiltelec
Phillips-FPerron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(rho) -23.725 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) —3. 880 -3.552 -2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0022
- pperron mlbraskem
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
MNewey-WestT lags = 3
——— Interpolated Dickey-Fuller —M8MM ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z({rho) -23.646 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) —3.655 —3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0048
- pperron mlcemig
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 70
Mewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M8
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z({rho) —-22.556 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) -3.585 —3.552 —-2.914 -2.592
Mackinnon approximate p-value for z(t) = 0.0061
- pperron mleletrobras
Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 68
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M8M —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z({rho) —-67.963 -19. 224 -13.444 -10. 808
Z{t) —8.243 —3. 555 -2.916 -2.593
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
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- pperron mlgerdau

Phillips-Perron test for unit

root

1% Critical

Number of obs

MNewey-West lags

Interpolated Dickey-Fuller

68
3

10% Critical

Fhillips-Perron test for unit

1% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value
Z{rho) -15.994 -19. 224 -13.444 -10. 808
z(t) -3.267 —3.555 -2.916 —-2.593
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0164
- pperron mlgerdaumet
root Mumber of obs 50

MNewey-West lags

Interpolated Dickey-Fuller

10% Ccritical

Interpolated Dickey-Fuller

Test 5% Critical
Statistic value value value

Z({rho) —-33.469 —18. 900 -13.300 -10.700

z(t) -5.193 —-3.580 —-2.930 —2.600

Mackinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000

- pperron mlklabinsa

FPhillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 68
MNewey-West lags = 3

10% Critical

1% Ccritical

Test 1% Ccritical 5% Critical
Statistic value value value

Z{rho) -23. 066 -19.224 -13.444 -10. 808

Z({t) -3.634 —-3.555 -2.916 -2.593

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0051

. pperron mllojasameric

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

10% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value
Zi{rho) -27.074 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) -3.899 -3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value

for z{t) = 0.0020
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. pperron mlpetrobras

Phillips-Ferron test for unit root Number of obs = 70
Newey-wWest lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) -20.401 -19. 260 -132.460 -10. 820
Z({t) —-3.410 —-3.552 -2.914 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0106
- pperron mlrandonpart
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 66
Newey-West lags = 3
— 1Interpolated Dickey-Fuller —M8 ——
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{rho) —24. 358 -19.188 -13.428 -10. 796
zZ({t) -15.353 -3.558 -2.917 —-2.59%4
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
- pperron mlsidnacional
Phillips-Ferron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —mM8 ——
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic value value value
Z{rho) -33.722 -19.260 -13. 460 -10. 820
Z({1) —4.724 -3.552 -2.914 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0001
- pperron mlsouzacruz
Phillips-Perron test for unit root Number of obhs = 67
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M8M8
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{rho) -12.746 -19. 206 -13.436 -10. 802
Z{t) -2.978 —-3.556 -2.916 —-2.593

MackKinnon approximate p-wvalue for Z(t) = 0.0370
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- pperron mlsuzanopapel
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 68
Newey-West lags = 3
—— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(rho) -19. 550 -19.224 -13.444 -10. B08
z(t) -3.234 -3.555 -2.916 —2.593
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0181
pperron mltelefbrasil
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —M ——
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -55. 323 -19. 260 -13.460 -10. 820
z({t) —-6.735 —3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000
. pperron mlvale
Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Mewey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —
Test 1% Critical 5% Ccritical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) —-31.167 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z(t) —-4.619 -3.552 -2.914 —-2.592
Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0001
Anexo 14 — Saida do programa Stata® - Teste de Dickey-Fuller Expandido para as
séries Rentabilidade do Patriménio Liquido (ROE)
. dfuller roeambev, drift lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69
— Z(t) has t-distribution ——
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
z(t) -2.623 -2.383 -1. 668 -1.294
p-value for Z(t) = 0.0054
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. dfuller roebrasiltelec, lags(0)

bickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) —-3.833 —-3.552 —-2.914 —-2.592

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0026

. dfuller roebraskem, lags(0)

ickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z({t) —4_843 —3.552 -2.914 -2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0000

. dfuller roecemig, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
—_— Z(t) has t-distribution —m8 ——
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(t) -2.057 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for Z{t) = 0.0218
dfuller roeeletrobras, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68
— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) -3.483 —3.555 -2.916 -2.593

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0084

. dfuller roegerdaumet, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 65
—_— Z(t) has t-distribution —m8 —
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
statistic value value value
Z{t) -1.382 —-2.387 -1. 669 -1.295

p-value for z{t) = 0.0860
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. dfuller roeklabinsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 70
——— 1Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
z(t) —-3.325 -3.552 —-2.914 —2.592

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0138

. dfuller roelightsa, lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 70
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z(t) —8. 365 -3.552 -2.914 -2.592

MackKinnon approximate p-value for zZ(t) = 0.0000

. dfuller roelojasameric, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
— Z{t) has t-distribution —M8M8M8M8 —
Test 1% Ccritical 5% Critical 10% critical
Statistic Value value Value
Z{t) -1. 861 -2.383 -1. 668 -1.294

p-value for z(t) = 0.0336

. dfuller roemarcopolo, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68
—— Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{t) —3.978 -4.110 —3.482 -3.169

Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0094
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. dfuller roepacucarcbd, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 63
— Z(t) has t-distribution ——M8MM —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) -1.971 -2.389 -1.670 -1.296

p-value for Z(t) = 0.0266

. dfuller roepetrobras, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 69
—_— 7(t) has t-distribution —mM8¥ —
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value value
Z({t) -1.429 -2.383 -1.668 -1.294

p-value for Z{t) = 0.0788

. dfuller roerandonpart, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 65
—  7(t) has t-distribution ——8M8M
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
Statistic Value value Value
zZ{t) -1.484 —-2.387 -1. 669 —-1.295

p-value for zZ(t) = 0.0714

. dfuller roesidnacional, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 68
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{t) —-3.936 -4.110 —3.482 -3.169

Mackinnon approximate p-value for z({t) = 0.0108

. dfuller roesouzacruz, trend lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root Mumber of obs = 67
Interpolated Dickey-Fuller
Test 1% critical 5% Ccritical 10% critical
statistic value value value
Z({t) —3. 508 -4.113 —-3.483 -3.170

Mackinnon approximate p-value for Z{t) = 0.0386
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dfuller roesuzanopapel, drift lags(0)

Dickey-Fuller test for unit root

1% Ccritical

Mumber of obs

Z(t) has t-distribution

67

10% Critical

1% critical

Z(t) has t-distribution

Test 5% Critical
statistic value value value
Z(t) -2.209 —-2.385 -1. 669 -1.295
p-value for z(t) = 0.0153
. dfuller roeusiminas, drift lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

10% critical

1% critical

Z(t) has t-distribution

Test 5% Critical
statistic value value value
Z({t) -1.788 —-2.383 -1.668 -1.294
p-value for Z(t) = 0.0391
. dfuller roevale, drift lags(0)
Dickey-Fuller test for unit root Number of obs = 69

10% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value
Z{t) -1.623 -2.383 -1.668 -1.294
p-value for Z(t) = 0.0547

Anexo 15 — Saida do programa Stata® - Teste Phillips-Perron para as séries de

Rentabilidade do Patriménio Liquido (ROE).

- pperron roeambev

Phillips-Perron test for unit root

Number of obs

Newey-West lags

Interpolated Dickey-rFuller

1% Critical 10% Critical

Test 5% Critical
statistic value value value
Z({rho) -16.425 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) -2.912 —3. 552 -2.914 —2.592
MackKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0439
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- pperron roebrasiltelec

Phillips-Ferron test for unit

Test

Number of obs
MNewey-West lags

root

Interpolated Dickey-rFuller

1% Ccritical 5% Critical 10% Critical

Statistic value value value
Z(rho) -30.196 -19. 260 -13.460 -10. 820
z(t) —4.242 —3.552 -2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0006
- pperron roebraskem
Fhillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 70
MNewey-WesT lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

1% Critical 10% Critical

Test 5% Critical
Statistic value value value

Z({rho) —-37.640 -19. 260 -13.460 -10. 820

z(t) —-4.926 -3.552 —-2.914 —2.592

fMackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0000

- pperron roeeletrobras

Phillips-FPerron test for unit root Number of obs = 68
MNewey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

1% critical 10% Critical

Test 5% Critical
Statistic value value value

Z(rho) -26.219 -19.224 -13.444 -10. 808

Z(t) -3.777 -3.555 -2.916 -2.593

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0032

- pperron roeklabinsa

Phillips-Perron test for unit root Number of obs = 70
Newey-West lags = 3

Interpolated Dickey-Fuller

1% Critical 10% Critical

Test 5% Critical
Statistic Value value Value
Z({rho) —22.982 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z({t) -3.579 —3.552 -2.914 -2.592

MackKinnon approximate p-value

for z{t) = 0.0062
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- pperron roelightsa

Phillips-Perron test for unit root Mumber of obs = 70
Mewey-WesT lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M8M8
Test 1% Critical 5% Critical 10% critical
Statistic value value value
Z{rho) -70.179 -19. 260 -13.460 -10. 820
Z{t) —8. 366 —3. 552 —-2.914 —2.592
Mackinnon approximate p-value for z{t) = 0.0000
- pperron roemarcopolo, trend
Fhillips-Perron test for unit root Number of obs = 68
MNewey-West lags = 3
Interpolated Dickey-Fuller —MM —
Test 1% Critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) —-29.633 —-26.312 -20.124 -17.052
z(t) —-4. 385 -4.110 -3.482 -3.169
MackKinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0023
- pperron roesidnacional, trend
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 68
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —MM ——
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z(rho) -27.460 -26.312 -20.124 -17.052
Z{t) —-4.025 -4.110 —3.482 -3.169
Mackinnon approximate p-value for Z({t) = 0.0081
- pperron roesouzacruz, trend
Phillips-Ferron test for unit root Mumber of obs = 67
Newey-West lags = 3
— Interpolated Dickey-Fuller —M ——
Test 1% critical 5% Critical 10% Critical
statistic value value value
Z{rho) -20.901 -26.278 -20.106 -17.038
Z{t) —3.491 —4.113 —3.483 -3.170

Mackinnon approximate p-value for Z(t) = 0.0404
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Anexo 16 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Ambev até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz{1) = 2805.08
Log 1ikelihood = 10.53958 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
retambev coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwvall]
ARMA,
ar
L1. - 9219662 .0174078 52.96 0. 000 . 8878476 - 9560848
/51gma .1984915 .0114239 17.38 0. 000 176101 . 220882
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 1T {modeT) df AIC BIC
58 ; 10. 53958 2 -17.07917 -12.95828
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Mormality
— joint —
variable obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chiz(2) Prob=chiz
res 58 0. 0000 0. 0000 45.04 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey, lags(2)

Ereusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df Pprob = chiz
1 2.479 1 0.1154
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tags (o chi2 df Prob = chi2
2 4,552 2 0. 1027
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(4)

Tags (@) chiz2 df Pprob = chiz2
3 5.197 3 0.1579
HO: no serial correlation

Tags (o) chiz2 df prob = chiz2
4 5.278 4 0. 2600
HO: no serial correlation

177



Anexo 17 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das
acdes da empresa Ambev até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Sample: 1 - 62 Number of obs = 6|
wald chiz2 (1) = 2829.9
Log likelihood = 12.14586 Prob = chi2 = 0. 000
OPG
retambey Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal
ARMA,
ar
L1. LO123745 L0L71507 53.20 0. 000 . 8787598 . 945989
Ssigma - 1960778 . 0109646 17.88 0. 000 - 1745876 . 21756
. estat ic
Mode] obs 1T {nul1) 1T {mode1) df ATC BIC
62 - 12.14586 2 -20.29172 -16.03745
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Mormality
— joint ——
variable obs Pr (skewness) Pr(kurtosis) adj chiz(2) Prob=chi?
res 82 0. 0000 0. Q000 A7 41 0. Q000
- estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Tags(2)

Tags{g) chiz df Frob = chi2
1 2.078 1 0.1494
HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Tags(3)

Tags (o) chiz2 df Prob = chiz2
2 3. 886 2 0.1432
HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

estat bgodirey,

Tag=(4)

Tags{g) chiz df Prob = chiz
3 5. 030 3 0. 1696
HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{z) chiz df Frob = chi2
4 5. 086 4 0.2786
HO: no serial correlation
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Anexo 18 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Ambev até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 - 66 Number of obs = 66
wald chiz2{1) = 32069. 57
Log likelihood = 14.46689 Prob > chiz = 0. 0000|
OPG
retambev Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ar
L1. . 9098335 .0164219 55.40 0. 000 B77eAT2 . 9420198
/sigma 1917697 0102236 18.76 0. 000 LA717317 . 2118076
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 1T {mode1) df AIC BIC
66 . 14.46689 2 —24.93378 —-20. 55447
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
joint ——
variable obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res 66 0. 0000 0. 0000 50.45 0. 0000
. estat bgodfrey, lags(1l)

estat bgodfrey, lags(2)

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tlags (o) chiz df prob = chiz
1 1. 880 1 0.1703
HO: no serial correlation

estat bgodfrey,

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tlags (o) chiz df prob = chiz
2 3.474 2 0.1760
HO: no serial correlation

estat bgodfrey,

Ereusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(a)

Tlags (o) chiz df prob = chiz
3 4. 861 3 0.1822
HO: no serial correlation

Tlags (o) chiz df prob = chiz
4 4.930 4 0.2946
HO: no serial correlation
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Anexo 19 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das
acdes da empresa Brasil Telec até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58

Number of obs
wald chiz{1)

5

2

Log Tikelihood = .S5772628 prob > chi2
OPG
retbrasilt~c Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval
ARMA
ma
L1. . 4588681 - 1187598 3.86 0. 000 . 2261032 . 69163
/sigma . 2390866 - 0196851 12.15 0. 000 . 2005045 . 27 7668}
. estat ic
Mode] obs 1T {nulT) 17T (modeT) df AIC BIC
58 . . 5772628 2 2.845474 6. 96636
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable obs Pr{skewness) Pri{kurtosis) adj chi2{(2) Prob=chi3
res 58 0.0033 0. 0054 13.09 0.0014
. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

- estat bgodfrey,

Tags(2)

Tags (o) chiz df Prob = chi2
1 19.193 1 O OO0
HO: no serial correlation

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

Tags(3)

Tags o) chi2 df FProb = chi2
2 19. 258 2 0. 0001
HO: no serial correlation

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

lags(4)

Tags () chiz2 df Prob = chi2
3 19. 261 3 0. 0002
HO: no serial correlation

Breusch—-Godfrey LM test for auvtocorrelation

Tags (o) chi?z2 df Prob = chi2
4 20.031 4 L
HO: no serial correlation
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Anexo 20 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Brasil Telec até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression
Sample: 1 - &2 Number of obs = 62
wald chiz{1) = 17. 28]
Log likelihood = 2.420062 Prob > chiz = 0. 0000
OPG
retbrasilt~c Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal]
ARMA,
ma
L1. .4612633 - 1109637 4.16 0. 000 . 2437784 .E?S?4Sﬂ
/sigma . 2322594 .0178318 13.03 0. 000 - 1973098 .EE?Eﬂd
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 1T {modeT) df AIC BIC
62 . 2. 420062 2 -. 8401231 3.414146
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable obs Pr{skewness) Pr{kKurtosis) adj chiz2(2) Prob=chij
res 62 0. 0015 0. 0030 14. 84 0. 0006

- estat bgodfrey., lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{g) chiz2 df

Prob = chi2

1 19.736 1

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (&) chiz df

Pprob = chi2

2 19.813 2

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lag=(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{2) chiz df

prob = chiz2

3 19.813 3

0. 0002

HO: no serial correlation

. estar bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lTags {2} chiz df

prob = chiz2

4 20.778 4

0. 000

HO: no serial correlation
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Anexo 21 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Brasil Telec até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 - 66 Number of obs = 66
wald chiz{1) = 16. 44
Log likelihood = 3.168036 Prob > chiz = 0. 0001
OPG
retbrasilt~c Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. - 4399901 . 1085255 4.05 0. 000 227284 . 6526962
/sigma . 2302547 0072327 13.36 0. 000 - 1964792 - 2640302
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 1T {mode1) df AIC BIC
66 . 3.168036 2 -2.336073 2.043237
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz(2) Prob=chiz
res 66 0.0012 0. 0023 15.55 0. 0004

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(2)

Tags (&) chiz df Prob = chi2
1 20,243 1 0. OO0
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tags (&) chiz df Prob = chi2
2 20. 316 2 0. OO0
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(4)

Tags{p) chiz df Prob = chiz
3 20.318 3 0. 000
HO: no serial correlation

Tags{p) chiz df Prob = chiz
4 21.149 4 0. 0003
HO: no serial correlation
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Anexo 22 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Braskem até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

BEreusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 58 Mumber of obs = 5
wald chiz{1) = 65.1
Log likelihood = -18.37874 Prob > chi2 = 0. 000
OPG
retbraskem Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval
ARMA
ar
L1. . 6070978 . 0F 52006 8.07 0. 000 .A597074 . 734488
/sigma . 33087 . 0264507 12.51 0. 000 L 2790275 . 382712
. estat ic
ModeT obs 1T {nul1) 11 (model) df ATIC BIC
58 . -18. 37874 40.75749 44 _ EB7 838
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable obs Pr{skewness) Pri{kurtosis) adj chi2({2) Prob=chiz
res 58 0. 0003 0. 0024 17.31 0. 0002
. estat bgodfrey, lags(1)

Tlags (p) chiz2 df

prob = chiz

1 6. 927 1

0. 0085

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiZz df

prob = chi2

2 8. 570 2

0.0138

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tlags (p) chiz2 df

prob = chiz

3 &. 659 3

0.0342

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Ggodfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiZz df

prob = chi2

4 10.110 4

0. 0386

HO: no serial correlation
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Anexo 23 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Braskem até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Sample: 1 - 62 Number of obs = 62
wald chiz2{1) = 68. 88
Log likelihood = -19.03401 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
retbraskem Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ar
L1. . 6076063 073213 8. 30 0. 000 4641114 .7511011
/sigma 327701 - 0255269 12.84 0. 000 . 2776691 3777328
. estat ic
Model obs 1T (nul11) 1T {mode1) df AIC BIC
62 . -19. 03401 2 42. 06803 46. 3223
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable obs Pr{skewness) Pri{kurtosis) adj chi2{2) Prob=chiz
res 62 0. 0003 0.0023 0. 0002 |

. estart bgéafrey. izbs(lj

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (g chiz df

Pprob = chiz2

1 5.999 1

0.0143

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (g chiz df

Pprob = chiz2

2 &.319 2

0. 0156

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (g chiz df

Pprob = chiz2

3 8.331 3

0. 0397

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (g chiz df

Pprob = chiz2

4 9. 823 4

0.0435

HO: no serial correlation
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Anexo 24 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Braskem até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 - 66 Number of obs = 6|
wald chiz (1) = 73.2
Log Tikelihood = -18.78725 prob > chi2 = 0. 00
OPG
rethbraskem Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval
ARMA
ar
L1. - 0025572 - 0703927 8. 56 0. 000 . 46459 . 740524
Jsigma - 3205552 0237373 13.50 0. 000 . 274031 . 367079
. estat ic
ModeT obs 1111 11 {mode1) df AIC BIC
66 - -18. 78725 2 41. 5745 45.95381
_  ———————————————————————————————————————————————————— |
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— joint —
Variable obs Pri{skewness) Prikurtosis) adj chi2{2) Prob=chiz
res 66 0. 0002 0.0014 18.73 0. 0001

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o)

chiz df

Prob = chiz

1 6.293

1

0.0121

- estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

lags (&)

chiz df

Prob = chiz2

2 8.679 2

0. 0130

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (@)

chiz df

Prob = chi2

3 B. 682

3

0.0338

. estat bgodfrey, Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (7

chiz df

Prob = chiz2

4 10. 533 4

0.0323

HO: no serial correlation
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Anexo 25 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das
acdes da empresa Cemig até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 - 58 Mumber of obs = 58
wald chi2{1) = 13. 06
Log likelihood = —.7673198 Prob > chi2 = 0. 0007
OPG
retcemig Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. . 4005444 . 1108384 3.61 0. 000 .1833052 . B17 783
/=sigma . 2448236 0181043 13.52 0. 000 . 2093397 . 2803074
. estat ic
Mode obs 11l 11 (model) df AIC BIC
58 . —. 7673198 2 5.53464 9.655526
. sSKtest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable obs Pr(skewness) Pr(kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res 58 0. 0001 0. 0005 20.62 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz

df

Prob = chiZ2

1 28. 269

1

O QOO0

. estat bgodfrey, Tags(2)

HO: no serial correlation

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz

df

Prob = chi2

2 28.312

2

O QOO0

- estatr bgodfrey. lTags(3)

HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz

df

Prob = chi2

3 28.411

E

O QOO0

- estat bgodfrey, Tags(4)

HO: mno serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz

df

Prob = chiz

4 28. 467

4

0. OO0

HO: no serial correlation
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Anexo 26 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Cemig até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Ereusch-codfrey L

Sample: 1 — 62 Number of obs = 6]
wald chiz (1) = 14_8
Log likelihood = 1.136903 Frob > chiz = 0. 000]
oPG
retcemiqg coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA
ma
L1. . 3991996 . 1036688 3.85 0. 000 1960125 - 6023864
Jsigma . 2372417 - 0163532 14.51 0. 000 - 2051901 - 269293
. estat ic
mModel obs TT{nuT1) 17T {model) df AIC BIC
b2 - 1.136903 2 1.726194 5. 980463
. sktest res
Skewness,/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable | obs Pr (skewness) Pri{kurtosis) adj chi2(2) Prob=chiz2
res | 62 0. 0000 0. 0002 23.15 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

M test for autocorrelation

Tags (2

chiz df

Prob = chiz

1

29. 876 1

0. 0000

. estat bgodfrey,

Ereusch-Godfrey L

HO: no serial correlation

Tags(2)

M test for autocorrelation

Tags (o)

chiz df

Prob = chi2

2

29.946 2

0. 0000

. estat bgodfrey,

HO: no serial correlation

Tags(3)

Ereusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&)

chiz df

prob = chi2

3

30. 053 3

0. 0000

. estat bgodfrey,

HO: no serial correlation

Tags(4)

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o)

chiz2 df

Prob = chi2

4

30. 064 4

0. 0000

HO: no serial correlation
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Anexo 27 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Cemig até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Ssample: 1 — 66 Number of obs = 64
wald chi2{1) = 16. 59
Log Tikelihood = 3.161534 Frob = chiz = 0. 00
OPG
retcemig Coef. std. Err. z P=>|z| [95% conf. Interwal]
ARMA,
ma
L1. - 3969256 . 0974398 4_07 0. 000 . 2059472 - 5879041
/sigma . 2303532 . 0148816 15.48 0. 000 . 2001857 . 2595204
. estat ic
Model obs TT {11} 1T {mode1) df ATC BIC
66 . 3.161534 2 —2.323067 2.056242
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi?
res 66 0. 0000 0. 0001 25.69 0. 0000
. estat bgodfrey, lags(1)

Tags{(p)

chiz df

Prob = chiz

1 31.741 1

0. 0000

. estat bgodfrey, lags(1l)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags{(g)

chiz df

Prob = chiz2

1 31.741 1

0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (g2

chiz df

Prob = chi2

1 31.741 1

0. 0000

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags{(p)

chiz df

Prob = chiz

2 31. 815 2

0. 0000

HO: no serial correlation
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Anexo 28 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das
acdes da empresa Eletrobras até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression
Sample: 1 — 58 Number of obs = 5
wald chiz(1) = 19.7
Log likelihood = —6.283497 Prob = chi2 = 0. 000
OPG
reteletrob~s Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval
ARMA,
ma
L1. 473793 . 1065792 4.45 0. 000 . 2649015 . 682684
/sigma . 2690671 0181268 14.84 0. 000 . 2335392 . 30459
. estat ic
Mode] obs 1T nul1) 17T (modeT) df AIC BIC
58 . —6. 283497 2 16. 56699 20. 68785
. sktest res
Skewness,/Kurtosis tests for Normality o
— joint
variable | obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chi2(2) Prob=chi3
res | 58 0. 0000 0. 0001 28.01 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df prob = chiz
1 26. 829 1 0. 000D
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(2)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (&) chiz2 df Pprob > chiz2
2 26.997 2 0. 0000
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(3)
Breusch-Gcodfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chiz2
3 27.100 3 0. 0000
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Pprob = chiz
4 27 .350 4 0. 0000
HO: no serial correlation
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Anexo 29 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das
acdes da empresa Eletrobras até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

sample: 1 - 62 Number of obs = 62
wald chiz{1) = 22.74
Log likelihood = -4.724561 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
reteletrob~s Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. LATAST46 . 0995264 A4.77 0. 000 . 2795064 . 6696427
/sigma . 2605936 . 0163548 15.93 0. 000 . 2285388 . 2926484
. estat ic
Model obs 1T {nul1) 1T (mode1) df AIC BIC
62 . —4.724561 2 13.44912 17.70339
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Mormality
— joint ——
variable obs Pr{skewness) prikurtosis) adj chiz(2) Prob=chi2
res 62 0. 0000 0. 0000 30. 81 0. 0000
. estat bgodfrey, lags(1)

lags ()

chiz2

df

Prob = chiz

1

28. 589

1

0. 0000

. estat bgodfrey,

HO: no serial correlation

Tags (2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o)

chiz

df

Prob = chi2

2

28.782

2

Q. 0000

. estat bgodfrey,

HO: no serial correlation

Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for auvutocorrelation

Tags (o)

chiz

df

Prob = chiz

3

28. 892

3

O. 0000

- estat bgodfrey,

HO: no serial correlation

Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags ()

chiz2

df

Prob = chiz

A

29122

A

0. OO0

HO: no serial correlation
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Anexo 30- Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Eletrobras até 3° trimestre de 2010.

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66|
wald chiz2{1) = 25.32
Log likelihood = -3.344078 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
reteletrob-s Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. .A4745793 0943121 5.03 0. 000 . 289731 - 6594276
/sigma . 2540552 - 0150905 16. 84 0. 000 . 2244783 . 283632
. estat ic
Model obs 1T (nul11) 1T {mode1) df AIC BIC
66 . —-3. 344078 2 10. 68816 15. 06747
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— joint
variable obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2{2) Prob=chi?
res bb 0. 0000 0. 0000 33.09 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

Prob = chiz

1 20. 096 1

0. OO0

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags () chiz2 df

Frob = chi2

2 30. 346 2

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (g) chiz df

Prob = chi2

3 30.455 3

0. OO0

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

Prob = chiz

4 320. 680 4

0. OO0

HO: no serial correlation
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Anexo 31 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das
acdes da empresa Gerdau até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58 Number of obs = S8
wald chiz2{1) = 19. 40
Log likelihood = —-4.581612 Prob > chiz = 0. 0000
OPG
retgerdau Coef. std. Err. z P>|z| [95% Conf. Interwal]
retgerdau
_Cons -164893 -0758116 2_.18 0. 030 - 0163049 -313481]
ARMA,
ar
L1. -4937874 21121013 4.40 0. 000 . 2740728 - 7135019
Ssigma - 2612299 - 0234689 11.13 0. 000 -2152318 - 3072281
. estat ic
Model obs TT a1 1T {model) df AIC BIC
58 - —4_ 581612 3 15.16322 21. 34455
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— Soint ——]
variable obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chi2(2) Prob=chiz
res 58 0. 0005 0. 0016 17.06 0. 0002
. estat bgodfrey, lags({1)

Breusch-godfrey LM test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Breusch-codfrey L

lags (&) chiz df Prob = chiz
1 2.772 1 0. 0959
HO: no serial correlation

Tags(2)

M test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Breusch-codfrey L

lags (&) chiz df Prob = chiz
2 3.128 2 0. 2093
HO: no serial correlation

Tags(3)

M test for autocorrelation

estat bgodfrey,

lags (&) chiz df Prob = chiz
3 3.482 3 0. 3231
HO: no serial correlation

Tags(4)

Breusch-godfrey LM test for autocorrelation

lags (&) chiz df Prob = chiz
4 3.493 4 0. 4790
HO: no serial correlation
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Anexo 32 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das
acdes da empresa Gerdau até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Sample: 1 — 62 Number of obs = 62
wald chiz{1) = 18.93
Log likelihood = —-4.915683 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
retgerdau Coef. std. Err. z p=|z| [95% conf. Interwval]
retgerdau
_Cons - 1482607 - 053798 2.76 0. 006 - 0428187 - 2537028
ARMA,
ma
L1. - 4682369 -1076112 4.35 0. 000 - 2573228 - 6791509
Ssigma -2614138 - 0197362 13.25 0. 000 - 2227315 - 300096
. estat ic
Model obs TTCnul1) 11 {model) df AIC BIC
62 - —4.91 5683 3 15. 83137 22. 21277
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable obs Pr (skewness) Pri{kurtosis) adj chiz(2) Prob=chiz
[Fas 82 0. 0011 0. 0014 1. 24 0. 0002
. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags{s) chiz df Prob = chiz
1 3.674 1 0. 0552
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{z) chiz2 df Prob = chiz
2 3.688 2 0.1582
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lTags{z) chiz2 df Prob = chi2
3 4. 804 3 0O.1868
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags &) chiz df Prob » chi2
4 4_979 4 0. 2895
HO: no serial correlation
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Anexo 33 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (1,0,0) para o retorno das
acdes da empresa Gerdau até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz{1) = 20.15
Log Tikelihood = —-3.941864 Frob = chi2 = 0. 0000
OPG
retgerdau Coef . std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
recgerdau
_Cons - 13299702 - 0516388 2.71 Q. 007 - 03876 - 2411805
ARMA,
ma
L1l. -466311 - 10328869 4.49 Q. 00D - 26269604 - 699256
Ssigma - 2563859 - 0185487 13.82 0. 000 - 220031 - 2927407
. estat 1ic
mModel obs TT 11 11 {mode1) df ATC BIC
56 - —3.941864 E 13. 88373 20.45269
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— joint
variable | obs Pr({skewness) Pr(kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 66 0. 0005 0. 0008 17.97 0. 0001

. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags ()

chiz

df

prob = chi2

1

3.853

1

0. 0497

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (o)

chiz

df

Prob = chi2

2

3.884

2

0.1434

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags(3)

Tags (o)

chiz

df

Prob = chiz2

3

5.165

3

0. 1601

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags(4)

Tags ()

chiz2

df

Prob = chi2

4

5.576

A

0.2331

HO: no serial correlation
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Anexo 34 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Gerdau Met até 3° trimestre de 2008.

IARIMA regression

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz{1) = 11.15
Log likelihood = -1.275958 Prob = chi2 = 0. 0008
oOPG
retgerdaumet Ccoef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwal]
|r etger daumet
_Ccons -1519491 - 0526299 2.89 0. 004 - 0487964 - 2551018
| ARMA,
ma
L1. - 4240621 - 1269902 3.34 0. 001 - 1751659 - 6729584
Ssigma - 2469306 - 020207 12.22 0. 000 - 2073256 - 2865357
. estat ic
Model obs TT {11 1T {model AIC BIC
58 - =1. 275958 B.551917 14.73325
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— boint ———
Variable | ohs Pri{skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 58 0.0019 0. 0051 13.86 0. 0010
. estat bgodfrey, lags(1)

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags () chi2 df Prob = chiz
1 4.102 1 0.0428
HO: no serial correlation

Tags (&) chiz2 df

Pprob = chi2

2 4.103 2

0.1285

HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

prob = chiz

3 5. 694 3

0.1275

HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

Pprob = chi2

4 6.913 4

0.1405

HO: no serial correlation
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Anexo 35 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das
acdes da empresa Gerdau Met até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Skewness/Kurtosis tests for Normality

sample: 1 — 62 Mumber of obs = 62
wald chiz{1) = 20.52
Log likelihood = —.9418763 Frob = chiz = 0. 0000
OPG
retgerdaumet coef. std. Err. z P>zl [95% conf. Interwval]
retgerdaumet
_cons - 1437062 - 0489987 2.93 0.003 - 0476706 -2397419
ARMA,
ma
L1. - 4694061 -1036238 4,53 0. 000 - 2663071 - 6725051
Jsigma - 2451821 - 019262 12.73 0. 000 - 2074292 - 282935
. estat ic
Mode obs IREGURRD! 171 {model) df AIC BIC
B2 - —. 9418763 3 7.8B3753 14.26516

. SEEEt res

— joint ——
Variable | obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi?
res | 62 0. 0029 0.0045 12.52 0.0012

. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

Tags(2)

Tags (o) chiz2 df Pprob = chi2
1 3.434 1 0. 0639
HO: no serial correlation

BEreusch-Godfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

lags(3)

Tags (@) chi2 df Prob = chi2
2 3. 506 2 0.1732
HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

lags(4)

Tags (@) chiz2 df prob = chi2
3 5. 307 3 0. 1506
HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df prob = chi2
4 6. 608 4 0.1581
HO: no serial correlation
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Anexo 36 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (2,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Gerdau Met até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz{2) = 26.33
Log Tikelihood = 1.561301 Prob = chiz = 0. 0000
oPG
retgerdaumet Coef. std. Err. z p=|z| [95% Conf. Interwval]
retgerdaumet
_Cons - 1327807 . 438363 3.03 0. 002 . 0468632 . 2186982
ARMA,
ar
L1. - 5628473 1192851 4_72 0. 000 - 3290529 - 7966417
L2. —. 2885706 - 1289875 —2.24 . 025 —. 5413814 —. 0357598
Jsigma - 2356256 - 0175098 12.46 » 2013071 . 2699441
. estat ic
Model obs TT(nul1) 11 {model) df ATC BIC
66 - 1.561301 4 4. 877399 13. 63602

- SEEEt res

skewness/Kurtosis tests for Normality

— joint —
variable obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res 66 0. 0021 0. 0020 15. 00 0. 0006

- estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz df

Prob = chi2

1 4. 080 1

0.0434

HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Ggodfrey LM test for autocorrelation

Tags (g) chiz df

Prob = chiz2

2 4.127 2

0.1270

HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags () chiz df

Prob = chi2

E 4.794 3

0O.1875

HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df

Prob = chi2

4 5. 814 4

0.2135

HO: no serial correlation
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Anexo 37 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,2)* para o retorno das
acdes da empresa Klabin SA até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58 Mumber of obs = 54
wald chiz{2) = 24. 57
Log likelihood = -13.32885 prob = chiz = 0. 0004
oOPG
retklabinsa coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. . 7887168 - 1603707 4_92 0. 000 -4743961 1.103033
L2. . 3142168 1010446 3.11 0. 002 2116173 . 5122
Jsigma - 3027728 - 0250949 12.07 0. 000 - 2535877 - 3519574
. estat ic
Model obs IREGUER D] 11 {mode1) df AIC BIC
58 - —13. 32885 3 326577 38. 83902
. sSkTest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable obs Pr{skewness) Pri{kurtosis) adj chiz(2) Prob=chi?
res 58 0. 0000 0. 0000 32.40 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Tags({z) chiz df Prob = chi2
1 4. 460 1 0.0347
HO: no serial correlation

Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Tags({z) chiz2 df Prob = chi2
2 4. 987 2 0. 0826
HO: no serial correlation

Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

estat bgodfrey,

Tags (&) chiz df Prob = chi2
3 5.032 3 0. 1695
HO: no serial correlation

Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags({z) chiz df Prob = chi2
4 5>.437 4 0. 2453
HO: no serial correlation
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Anexo 38 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,2)* para o retorno das

acdes da empresa Klabin SA até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 62 Mumber of obs = 62
wald chiz{2) = 27.29
Log Tikelihood = -12.39921 Prob = chiz = 0. 0000
oPG
retklabinsa Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. . 7851464 - 1508832 5.20 0. 000 - 4894207 1.080872
LZ2. -3030384 - 0961994 3.15 0. 002 -1144911 -A491 5857
Jsigma - 2940098 - 0228085 12.89 0. 000 - 2493061 -3387136
. estat ic
Model Obhs TT(nul1) 11 {model) df ATC BIC
62 - —12.39921 3 30.79842 37.17982
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 62 0. 0000 0. 0000 35.03 0. 0000
. estat bgodfrey, lags(1)

Ereusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chi2 df Prob = chiz2
1 4.284 1 0. 0385
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(2)

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tags (o) chiz df Prob = chiz
2 4_789 2 0.0912
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lag=(4)

Tags (o) chiz2 df Prob = chiz2
3 4_8B76 3 0.1811
HO: no serial correlation

Tags (o) chi2 df Prob = chiz2
4 5.161 4 0.2712
HO: no serial correlation
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Anexo 39 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (0,0,2)* para o retorno das

acoes da empresa Klabin SA até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz(2) = 29.79
Log Tikelihood = -11.5795 Frob = chiz = 0. 0000
OPG
retklabinsa coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. - fB818578 -1436 5.44 0. 000 - 500407 1. 063309
LZ. - 2955241 - 0920334 3.21 0. 001 .1151419 - 4759064
Jsigma - 2869902 0211272 12.58 0. 000 - 2455816 - 3283987
. estat ic
Mode obs 1T nul1) 11 {modeT) df ATIC BIC
66 - -11. 5795 3 29.15901 35.72797
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 66 0. 0000 0. 0000 37.38 0. 0000

- estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df

Pprob = chiz

1 4.460 i |

0.0347

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

Pprob = chiz2

2 4.955 2

0. 0839

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tags (o) chiz df

Pprob = chiz2

3 5. 026 3

0. 1699

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df

Pprob = chiz

4 5. 209 4

0. 2665

HO: no serial correlation

200



Anexo 40 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1)* para o retorno das

acdes da empresa Light SA até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz2{1) = 19.74
Log likelihood = —-4.281229 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
retlightsa Coef. std. Err. d P=|z| [85% Conf. Interwvall]
ARMA
ma
L1. - A983967 LA11218 4_44 0. 000 . 278528 - 7182654
/sigma - 2598668 0191578 132.56 0. 000 2223183 - 2974153
. estat ic
Mode obs TT{nul1) 11 {model) df ATC BIC
58 - —4. 281229 2 12.56246 16. 68334
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chi2(2) Prob>chil
res 58 0. 0001 0. 0031 18.11 0. 0001
. estat bgodfrey, Tags(1l)

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (g) chiz2 df Prob = chi2
1 13.351 1 0. 0003
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz2 df Prob = chiz
2 13. 356 2 o.001=2
HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (g) chiz2 df Prob = chi2
3 132.391 3 0. 00329
HO: no serial correlation

Tags (@) chiz

df

Prob = chi2

4 13. 668

4

0. 0084

HO: no serial corre

Tlation
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Anexo 41 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1)* para o retorno das

acdes da empresa Light SA até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Sample: 1 - 62 Number of obs = 62
wald chiz(1) = 22.93
Log likelihood = —2.637474 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
retlightsa Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA
ma
L1. - 5010501 -1046395 4_.79 0. 000 - 2959604 - 7061397
Ssigma . 2518983 0172837 14.57 0. 000 . 2180229 . 2857737
. estat ic
Model obs 1T {nul1) 1T {mode1) df AIC BIC
62 . —-2.637474 2 9.274949 13.52922
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | ohs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chi2(2) Prob=chiz2
res | 62 0. 0001 0.0016 19.74 0. 0001

. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df Pprob = chi2
1 14.094 0. 0002
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lTags {2 chiz df Prob = chi2
2 14. 099 0. 0009
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lTags {20 chiz df Prob = chiz
3 14137 0. 0027
HO: no serial correlation

Tags (o) chiz2 df Pprob = chi2
4 14.484 0. 0059
HO: no serial correlation
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Anexo 42 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1)* para o retorno das

acdes da empresa Light SA até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 - 66 Mumber of obs = 66
wald chiz (1) = 25. 89
Log likelihood = —.8200364 Prob > chi2 = 0. 000
OPG
retlightsa Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. - 5004832 . 0983607 5.09 0. 000 - 3076998 . 693266
/sigma . 2444614 - 0156906 15.58 0. 000 . 2137083 . 2752144
. estat ic
Model obs 1T (nul11) 1T {mode1) AIC BIC
66 . —. 8200364 5.64007 3 10. 01938
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 66 0. 0000 0. 0007 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test fTor autocorrelation

Tags {2 chiz df

Prob = chiz2

1 15.047 1

0. 0001

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test fTor autocorrelation

Tags {2 chiz df

Prob = chiz2

2 15.023 2

0. 0005

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test fTor autocorrelation

Tags {2 chiz df

Prob = chiz2

3 15. 066 3

0. 0018

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test fTor autocorrelation

Tags {2 chiz df

Prob = chiz2

4 15.425 4

0. 0039

HO: no serial correlation
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Anexo 43 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1)* para o retorno das
acdes da empresa Lojas Americanas até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression
Sample: 1 - 58 Number of obs = 58
wald chiz(1) = 17.03
Log likelihood = —30. 62816 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
retlojasam-—c Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. - 4430997 - 1073583 4.13 0. 000 . 2326812 .6535181
/sigma 4095273 . 0247521 16.55 0. 000 .361014 - 4580406
. estat ic
Model obs 1T {nul1) 1T {mode1) df AIC BIC
58 . —30. 62816 2 65.25631 69.3772
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
- joint ———
variable | obs Pr (skewness) Pr(kurtosis) adj chi2(2) Prob=chi2
res | 58 0. 0000 0. 0000 25.72 0. 0000
- estat bgodfrey, Tags(1)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags({p) chiz df Prob = chiz
1 0. 597 1 0.4398
HO: no serial correlation
- estat bgodirey, lags(2)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags({p) chiz df Frob = chiz
2 0.653 2 0.7215
HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, Tags(3)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chiZ2
3 0. 790 3 0. 8519
HO: no serial correlation
. estar bgodfrey, lags(4)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags {p) chiz df Prob > chiz
4 2. 560 4 0.6339
HO: no serial correlation
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Anexo 44 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (0,0,1)* para o
acdes da empresa Lojas Americanas até 3° trimestre de 20009.

retorno das

ARIMA regression
Sample: 1 — 62 Number of obs = 62
wald chiz{1) = 20.06
Log likelihood = —-31.51261 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
retlojasam~c Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. -4536429 -1012963 4_48 0. 000 - 2551059 - 6521799
Ssigma -4015078 - 023249 17.27 0. 000 - 3559407 -4470749
. estat ic
Model obs TT a1 T1T{mode1) df AIC BIC
62 - —31.51261 2 65.02522 F1.27949
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality o
— joint —
variable | obs Pr{skewness) Pri{kurtosis) adj chiz2(2) prob=chiz
res | 62 0. 0000 0. 0000 26.65 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags({1)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags(p) chiz df Prob = chi2
1 0.536 1 0. 4640
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(2)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (&) chiz2 df Prob = chi2
2 0. 805 2 0.7389
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(3)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (&) chiz df Prob = chi2
E Q.717 3 0. B691
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chi2
4 2.444 4 0.6548
HO: no serial correlation
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Anexo 45 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1)* para o retorno das

acdes da empresa Lojas Americanas até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chi2{1) = 22.07
Log likelihood = —31.75954 Prob = chiz = 0. 0000
oOPG
retlojasam--c Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwvall]
ARMA,
ma
L1. -4514792 - 0961092 4_70 0. 000 . 2631087 - 6398496
Jsigma - 3908384 0213633 18.29 0. 000 - 3489671 - 4327097
. estat ic
Model obs TT{nul1) 11 (model) df ATC BIC
bbb - —31.75954 2 67 . 51907 71.89838
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 66 0. 0000 0. 0000 28.95 0. 0000
. estat bgodfrey, lags(1)

- estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df Prob = chi2
1 0. 569 1 0. 4506
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tags (o) chi2 df Prob = chi2
2 0. 627 2 0. 7309
HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df prob = chi2
3 QO.770 3 0. 8567
HO: no serial correlation

Tags (o) chiz df Prob = chi2
4 2_166 4 0.7053
HO: no serial correlation
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Anexo 46 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (2,0,0) para o retorno das

acdes da empresa Marcopolo até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz2{2) = 10. 56
Log likelihood = 8.521067 Prob = chiz = 0. 0051
OPG
retmarcopolo Coef. std. Err. z P=|z| [85% cConf. Interwval]
retmarcopolo
_cons - 089127 - 0397493 2.24 0.025 0112198 -1670341
ARMA
ar
L1. -4192689 -1492625 2.81 0. 005 -1267196 -F118181
LZ2. —. 3112013 1528817 —-2.04 0.042 —. 6108439 —. 0115588
Ssigma . 2083498 . 0142796 14.59 0. 000 . 1803624 .2363372
. estat ic
Model obs IREGUIRD! 11 {modeT) df AIC BIC
58 - B. 521067 4 -9.042134 —. 8003615
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Mormality
— joint —
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 58 0. 0000 0. 0000 34.44 0. 0000
. estat bgodfrey, lags(1)

. estat bgodfrey, lags(2)

BEreusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df Prob = chiz
1 6. 346 1 0.0118
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey. lags(3)

BEreusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chi2 df Pprob = chi2
2 6. 589 2 0.0371
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df Frob = chiz
£ 6. 821 3 0.0778
HO: no serial correlation

Tags (&) chiz df Prob = chiz
4 7.259 4 0.1228
HO: no serial correlation
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Anexo 47 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das

acdes da empresa Marcopolo até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Sample: 1 — 62 Number of obs = 62
wald chiz2{1) = 9.81
Log likelihood 7.693837 Prob = chiz = 0. 0017
OPG
retmarcopolo coef. std. Err. z p=|z| [95% conf. Interwval]
retmarcopolo
_Ccons . 0936305 -0475442 1.97 0.049 - 0004457 . 1868154
ARMA,
ma
L1. . A7 B8693 1528777 3.13 0. 002 1792346 - 78504
Jsigma . 21328BAT - 0159839 13.34 0. 000 - 1819569 . 2446125
. estat ic
Mode obs IREGURRD! 11 {model1) df AIC BIC
62 - 7.693837 3 —9.387675 —3. 006272
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz(2) Prob=chi2
res | 62 0. 0000 0. 0000 0. 0000

- estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz2 df

prob = chiz

1 3.958 1

0. 0466

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz2 df

prob = chiz

2 5.796 2

0.0551

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz2 df

prob = chiz

3 6.122 3

0.1058

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(p) chiz df

prob = chiz

4 ¥F.577F 4

0.1084

HO: no serial correlation
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Anexo 48 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0,0,1) para o retorno das
acdes da empresa Marcopolo até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66

Mumber of obs = 66
wald chiz{1) = 10. 69
Log likelihood = 9.427614 Prob = chiz = 0.0011
OPG
retmar copolo coef. std. Err. rd P=|z| [95% Cconf. Interwval]
retmarcopolo
_Cons - 101 6966 -0441715 2.30 0.021 015122 -1882712
ARMA
ma
L1. -A4F55137 - 1454206 3.27 0. 00 - 1904946 - FB05328
Ssigma - 2093548 - 0148928 14.06 0. 000 - 1801654 - 2385441
. estat ic
Model Obs 1T (nul11) 11 {mode1) df ATC BIC
a6 - 9.427614 3 —12.85523 —b. 286265
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 66 0. 0000 0. 0000 33.07 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

lags (@) chiz2 df Prob = chiz2
1 3. 585 1 0. 0583
HO: no serial correlation

Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags(g) chiz df prob > chiz
2 4.355 2 0.1134
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags(g) chiz df prob = chiz
3 4.355 3 0.2256
HO: no serial correlation

lags(g) chiz2 df Prob = chi2
4 5.195 4 0.2678
HO: no serial correlation
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Anexo 49 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,1) para o retorno das
acdes da empresa P.Acucar até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression
Sample: 9 — 58 Number of obs = 50/
wald chiz2({2) = 59. 60
Log Tikelihood = 26.17365 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
retpacucar—d Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
retpacucar—~d
_Cons - 0485509 - 023365 2.08 0.038 - 0027563 - 0943454
ARMA,
4ar
L1. —. 6530186 . 2288853 —2.85 0. 004 —1.101625 —. 2044117
ma
L1. - 898B086 - 1452907 6.19 0. 000 - 614044 1.183573
Jsigma 1427331 - 0174437 8.18 0. 000 -108544 1769222
. estat ic
Mode obs IREGURR D] 11 {mode1) df AIC BIC
50 - 26.17365 4 —44_ 3473 —36. 69921
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 50 0.7497 0.4618 0. 66 0.7179
- estatr bgodfrey, Tags(1)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz2 df Pprob = chi2
1 1.599 1 0. 2060
HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, Tags(2)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df rrob = chiz
2 1. 690 2 0. 4296
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(3)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz2 af Pprob = chiZz2
E 2.224 E O. 5272
HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, Tags(4)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz2 df Pprob = chi2
4 3.330 4 o. 5042
HO: no serial correlation
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Anexo 50 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,1) para o retorno das

acdes da empresa P.Acgucar até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Sample: 9 - 62 Number of obs = 54
wald chiz(2) = 72.76
Log likelihood = 28.40037 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
retpacucar~d Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwvall]
retpacucar—d
_cons . 0508691 . 0226946 2.24 0.025 . 0063886 . 0953497
ARMA,
ar
L1. —. 627466 . 2009658 -3.12 0. 002 -1.021352 —. 2335803
ma
L1. . BO57455 124632 7.19 0. 000 . 6514713 1.14002
/5igma . 1423769 . 0170681 B.34 0. 000 . 108924 1758298
. estat ic
Model obs 1T {nul1) 1T {modeT) df AIC BIC
54 . 28.40037 4 —48. 80075 —40. 84481
. skrest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
_  Hjoint ————
variable | obs Pr {skewness) Prikurtosis) adj chiz2{2) Prob=chiz2
res | 54 0.7554 0. 3337 1.07 0. 5854

- estatr bgodfrey, Tags(1l)

Breusch-codfrey LM Test Tor autocorrelation

Tags (22

chiz df

Prob = chiz

1 1. 466

0. 2259

- estat bgodfrey. Tags(2)

Breusch-codfrey LM test fTor autocorrelation

HO: mo serial correlation

Tags (2

chiz2 ot

Prob = chiz

2 1.625

O.4415%

- estatr bgodfrey, lTags(3)

Breusch-codfrey LM Test Tor autocorrelation

HDO: o serial correlation

Tags (22

chiz df

Prob = chiz

3 2. 844

0. 4163

- estatr bgodfrey., Tags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: mo serial correlation

Tags (=)

chiz2 ot

Prob = chiz

4 I

0. 43276

HO: o serial correlation
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Anexo 51 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1,0,1) para o retorno das
acdes da empresa P.Acucar até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Breusch-cGodfrey LM test for autocorrelation

Sample: 9 — 66 Number of obs = 58
wald chiz(2) = 93.96
Log likelihood = 31.29874 Frob = chi2 = 0. 0000
OPG
retpacucar-~d Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interval]
retpacucar~d
_cons . 0530991 0217897 2.44 0.015 0103921 . 0958062
ARMA,
ar
L1. —. 62570098 1850728 -3.38 0. 001 —. 9884457 —. 2629738
ma
L1. . 9031308 .1093018 B.26 0. 000 . 6889033 1.117358
/5igma . 1404279 . 0159854 B.78 0. 000 1090971 1717586
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 58 0.7237 0. 3782 0.93 0.6276
. estat bgodfrey, lags(1l)

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df Prob = chiZ2
1 1.278 1 0. 2584
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz2 df Prob = chi2
2 1. 396 2 0. 4975
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags o) chiz df Prob = chiZ2
3 3.296 3 0. 3482
HO: no serial correlation

Tags {g) chiz df Pprob = chiz
4 3.923 4 0.4165
HO: no serial correlation
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Anexo 52 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (2.0.0) para o retorno das
acdes da empresa Petrobras até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression
Sample: 1 — 58 Number of obs = 58|
wWald chiz2(2) = 22.41
Log likelihood = .7198008 Prob = chiz = 0. 000
OPG
retpetrobras Coef. std. Err. z p=|z| [95% conf. Interwval]
retpetrobras
_Cons 1093398 0437778 2.50 0.013 - 0235369 -1951427
ARMA,
ar
L1. 4382045 -1063356 4_12 0. 000 - 2297905 - 6466185
L2. —. 4297471 1192221 —3.60 0. 000 —. 6634182 —. 19607 6
Ssigma -.2379451 - 0229482 10. 37 0. 000 - 1929675 . 2829226
. estat ic
Model obs TT{nul1) 11 {model) df ATC BIC
58 - - 7198008 4 6. 560398 14. 80217
- skrest res
sSkewness/Kurtosis tests fTor Mormality o
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) Pr{Kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 58 0. 0000 0. 0002 25.32 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)
Breusch-Gcodfrey LM test for autocorrelation
Tags (&) chi2 df Prob = chi2
1 24_349 1 0. 0000
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(2)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chi2 df Prob = chi2
2 24_743 2 0. 0000
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(3)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (&) chi2 df Prob = chi2
3 25.135 3 Q. 0000
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chi2 df Prob = chi2
4 25.340 4 0. 0000
HO: no serial correlation

213



Anexo 53 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Petrobras até 3° trimestre de 2009.

Sample: 1 — 62 Number of obs = 62
wald chiz{1) = 24_96
Log likelihood = .2758887 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
retpetrobras coef. std. Err. z p=|zl [95% conf. Interwvall]
retpetrobras
_Cons -1146717 - 055038 2.08 0.037 - OOB7 991 - 2225443
ARMA,
ma
L1. - 502155 -1005111 5. 00 0. 000 - 3051568 - 6991531
Jsigma - 2403326 - 0162986 14.75 0. 000 - 20838B79 2722773
. estat ic
Mode obs IREGURR D] 11 {model) df AIC BIC
B2 - - 27 58887 3 5.448223 11. 82963
. sktest res
skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 62 0. 0001 0.0003 22.17 0. 0000

. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz2 df

Pprob = chiz

1 23.184 1

0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (o) chi2 df

Prob = chiz2

2 23.422 2

LU ]

. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (@) chiz2 df

prob = chiz

3 23.724 3

0. 0000

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (o) chi2 df

Prob > chiz2

4 23. 906 4

0. 000

HO: no serial correlation
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Anexo 54 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Petrobras até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — &6 Number of obs = 66
wald chiz{1) = 27.52
Log likelihood = 1.60281 Frob = chiz2 = 0. 0000
OPG
retpetrobras Coef. std. Err. z p=|z]| [95% conf. Interwvall]
retpetrobras
_cons .1056741 - 0526857 2.01 0.045 - 002412 . 2089362
ARMA,
ma
L1. . 5049311 - 09625 5.25 0. 000 - 3162845 . 06935777
Ssigma . 2356391 -0153495 15. 35 0. 000 - 2055547 . 2657236
. estat ic
Model obs TT{nu11) 11 {modeal) df ATC BIC
66 - 1.60281 3 2.794381 9.363345
. sktest res
Skewness,/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) pr{kurtosis) adj chiz2{2) Prob=chi2
res | 66 0. 0000 0. 0001 24.21 0. 0000

- estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df

P

rob = chiz

1 23.935 1

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(2)

Tags (&) chiz df

P

rob = chiz2

2 24.100 2

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(3)

BEreusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

P

rob = chiz

3 24. 327 3

Q. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chi2 df

=]

rob = chiz2

4 24.61= 4

0. 0001

HO: no serial correlation
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Anexo 55 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (2.0.0)* para o retorno das

acdes da empresa Radon Part até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz2{2) = 852.91
Log likelihood = -20.90997 Prob > chiz = 0. 0000
OPG
retrandonp-—t Ccoef. std. Err. z P=lz| [95% Cconf. Interwval]
ARMA
ar
L1. 1.180377 -101925 11.58 0. 000 - 980607 6 1.380146
L2. —. 3458155 -1053136 —3.28 0. 00 —. 5522264 —.1394046
Ssigma - 341892 -0314033 10. 89 0. 000 -2803428 -4034413
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 11 {mode1) df ATC BIC
58 - —20. 90997 47 . 81994 54. 000127
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
- joint ——
variable | obs Pr{skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 58 0. 0000 0. 0000 52.58 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{o) chi2 df

Prob = chi2

1 3. 820 1

0. 0506

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (o) chiz df

Prob = chiz

2 9.412 2

0. 0090

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (o) chiz df

prob = chiz

3 9.413 3

0.0243

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df

Prob = chi2

4 9.413 4

0.0516

HO: no serial correlation
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Anexo 56 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (2.0.0)* para o retorno das

acdes da empresa Radon Part até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression
Sample: 1 - 62 Number of obs = 62
wald chiz2(2) = 409.51
Log likelihood = -22.45476 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
retrandonp~t Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ar
L1. 1.158864 - 1027698 11.28 0. 000 - 9574385 1. 360289
L2. —. 3847168 -1103498 -3.49 0. 000 —. 6009985 —.1684351
/sigma .3433276 .032833 10.46 0. 000 . 2789761 - 4076792
. estat ic
Model obs 1T (nul11) 1T {mode1) df AIC BIC
62 . —22.45476 3 50. 90952 57. 29092
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 62 0. 0000 0. 0000 56. 34 0. 0000
- estat bgodfrey, Tags(1)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz df Prob = chiZ2
1 5. 306 1 0.0213
HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, Tags(2)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz df Prob = chiZ2
2 14. 528 2 0. 0007
HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, Tags(3)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz df Prob = chiZ2
3 14. 801 3 0. 0020
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz df Prob = chiZ2
4 14. 848 4 0. 0050
HO: no serial correlation
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Anexo 57— Saida do Stata — Estimacéo do Modelo ARIMA (2.0.0)* para o retorno das
acdes da empresa Radon Part até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66 Mumber of obs = 66
wald chiz2(2) = 417 . 34
Log Tikelihood = -—-22.1244 Prob = chiz = 0. 0000
OPG
retrandonp~t Coef. std. Err. z P=|z]| [85% Conf. Interwval]
ARMA,
ar
L1. 1.156881 - 0967 8OT 11.95 Q. 000 - 2671944 1. 346568
L2. —. 391832 -1052757 —3.72 0. 000D —. 5981685 —. 1854955
Jsigma - 3344928 - 0301899 11.08 . 000 2753218 - 3936638
. estat ic
Mode obs TTnuT1) 11 {mode1) df ATIC BIC
[T - —22.1244 3 50. 2488 56.81776

- SEEﬁt res

Skewness/Kurtosis tests for Normality

— joint —
variable | obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 66 0. 0000 0. 0000 60.27 0. 0000

- estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lTags {p) chiz df Prob = chi2

1 5.718 1 0. 0168

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz2 df Prob = chi2

2 15.708 2 0. 0004

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (@) chiz df Prob = chi2

3 16.212 3 0. 0010

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lags(4a)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (p) chiz2 df Prob = chi2

4 16. 518 4 0. 0024

HO: no serial correlation
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Anexo 58 — Saida do Stata — Estimac¢do do Modelo ARIMA (1.0.0) para o retorno das

acdes da empresa Sid Nacional até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58

Mumber of obs = 58
wald chiz2{1) = 15.40
Log likelihood = —-4.837804 Prob = chiz2 = 0. 0001
OPG
retsidnaci~1 Ccoef. std. Err. z P=lz| [95% conf. Interwval]
retsidnaci~1
_Cons -1554636 -07F21248 2.16 0.031 -0141016 - 2968250
ARMA,
ar
Ll. -437939 1116016 3.92 0. 000 - 219204 - 6566741
Ssigma - 2625367 - 02007 88 13.08 0. 000 -223183 - 3018905
. estat ic
Mode obs IREGUIRD! 1T {model) df AIC BIC
58 - —4 . 837804 3 15.67561 21. 85694
. estat ic
Mode] obs IREGIPARD 11 (mode) df ATC BIC
58 . —4. 837804 3 15.67561 21. 85694

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags (o) chiz df Prob = chiZ2
1 5.190 1 0. 0227
HO: no serial correlation

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz df Prob > chiz
2 5.525 2 0.0631
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df Prob > chiz
3 7.968 3 0. 0467
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)

Tags (@) chiz df FProb = chiz
4 8.135 4 0. 0868
HO: no serial correlation
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Anexo 59 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das
acdes da empresa Sid Nacional até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression
Sample: 1 - 62 Number of obs = 62
Wald chiz2(1) = 9.47
Log likelihood = -5.661322 Prob = chi2 = 0. 0021
OPG
retsidnaci~T1 Coef. std. Err. z P=|z| [85% Cconf. Interwvall]
retsidnaci~1
_cons . 1448724 . 0546104 2.65 0. 008 0378381 . 2519068
ARMA,
ma
L1. . 3892736 .1264903 3.08 0. 002 -1413571 . 6371901
J/sigma . 2647544 - 0207009 12.79 0. 000 .2241814 . 3053274
. estat ic
Model obs T C(nul1 1T {model1) df AILC BIC
62 - —5.661322 3 17.32264 23.70405
- sktest res
Skewness,/Kurtosis tests for Normality o
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 62 0. 0000 0. 0003 22.27 0. 0000
- estatr bgodfrey, lags(1)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz2 df Prob = chi2
1 6. 808 1 0. 0091
HO: no serial correlation
- estatr bgodfrey, Tags(2)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (@) chiz2 df Prob = chiz2
2 6. 831 2 0. 0329
HO: no serial correlation
- estatr bgodfrey, lags(3)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
lags (o) chiz2 df Prob = chi2
3 9.843 3 0. 0L9D
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(4)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (@) chiz2 df Prob = chiz2
4 9.876 4 0. 0426
HO: no serial correlation
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Anexo 60 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Sid Nacional até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz{1) = 10.61
Log likelihood = —-4.369158 prob = chiz = 0.0011
OPG
retsidnaci-~1 Ccoef. std. Err. rd P=|z| [95% conf. Interwval]
rectsidnaci~1
_Cons -1386407 - 0521442 2._66 0. 008 - 03644 - 2408415
ARMA
ma
L1. - 3902432 -1197933 3.26 0. 001 -1554526 -Bb250338
Ssigma - 2582076 - 0191078 13.51 0. 000 . 220757 - 2956583
. estat ic
mModel obs 1T Cnul1) 11 (modeld df ALC BIC
66 - —4 . 369158 3 14.73832 21. 30728
. sktest res
Skewness/kKurtosis tests for Normality
- joint ———
variable | obs Pr (skewness) Pr(kurtosis) adj chi2{2) Prob=chi2
res | 66 0. 0000 0. 0001 24.60 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (&) chi2 df

Prob > chiz2

1 7F.176 1

0. 0074

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (o) chi2 df

Prob > chi2

2 f.187 2

0.0275

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (o) chi2 df

Prob > chi2

3 10.045 3

0. 0182

HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

lags (o) chi2 df

Prob > chiz2

4 10.054 4

0. 0395

HO: no serjal correlation

221



Anexo 61 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das
acdes da empresa Souza Cruz até 3° trimestre de 2008.

IARIMA regression

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz{1) = 10. 84
L og Tikelihood = 16.82209 Prob = chiz = 0. 0010
OPG
FetsoUuzZacruz Coef. std. Err. z P=|zl| [95% Conf. Interwval]
Jretsouzacruz
_Cons 1091231 . 0413108 2.64 0. 008 . 0281554 - 1900908
JARMA,
ma
Li. . 428054 . 1299862 3.29 0. 001 A7 32857 . B6B28223|
Ssigma . 1807359 013631 13.26 0. 000 1540097 . 2074521
. estat ic
Model obs T1TCnuT1) 11 Cmode1) df ATIC BIC
58 - 16. 82209 3 -27.64418 -21.46285
- sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
—_ joint —m8 —
variable | obs Pr {skewness) Pr{kKurtosis) adj chiz{2) Prob=chiz
res | 58 0. OO0 0. OO0 27.71 0. OO0
. estat bgodfrey, Tags(1)

. estat bgodfrey,

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(2)

Tags{z) chiz2 df Prob = chiz
1 12.95%4 1 0. 0003
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

Tags{z) chiz2 df Prob = chiz
2 14. 996 2 0. 0006
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(4)

Tags{z) chiz2 df Prob = chiz
3 15.291 3 0. 001 &
HO: no serial correlation

Tags{s) chiz2 df Prob = chiz
4 15. 299 4 0. 0041
HO: no serial correlation
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Anexo 62 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Souza Cruz até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Sample: 1 — 62 Mumber of obs = 62
wald chiz{1) = 12.06
Log likelihood = 19. 6965 Prob = chiz = 0. 0005
OPG
retsoUuzacruz Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
recsouzacruz
_Cons = 1120097 -0384372 2.91 0. 004 - 0366542 -187345%2
ARMA,
ma
L1. - 4279685 1232276 3.47 0. 001 - 1864468 - 6694901
JSsigma 1758252 -0124105 1417 0. 000 -151501 - 2001493
. estat ic
Model obs TTnul1) 11 {modeT) df BIC
b2 - 19. 6965 3 —33.39301 —27.0116
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2({2) Prob=chi2
res | b2 0. OO0 0. 0000 29_27 0. OO0

. estat bgodfrey, lTags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{p) chiz df

Prob = chiz

1 13.411 1

0. 0003

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags({p) chiz2 df

Prob = chiz

2 15.451 2

0. 0004

. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags({p) chiz2 df

Prob = chiz

3 15.659 3

0.0013

. estat bgodfrey, lags(4a)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags({p) chiz2 df

Prob = chiz

4 15. 682 4

0.0035

HO: no serial correlation
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Anexo 63 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Souza Cruz até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz{1) = 13.44
Log likelihood = 22.60372 Prob = chiz = 0. 0002
OPG
retsouzZacruz coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwvall]
recsouzacruz
_Cons - 1099637 - 0363825 3.02 0. 003 - 0386554 1812721
ARMA,
ma
Ll. -4268113 - 1164281 3.67 0. 000 -1986164 - 6550062
Jsigma 1715395 0114253 15.01 0. 000 -1491463 -1939326
. estat ic
Model obs TT{nul11) 11 {model) df ATC BIC
66 - 22_.60372 3 —39_20744 —32.638B48

. skrest res

Skewness /Kurtosis tests for Normality

variable | obs Pr {(Skewness) Pr{Kurtosis)

— joint —
adj chiz2{(2) Prob>chi 2

res | a6 Q. 0000 0. OO0

31.49 0. OO0

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags {2} chiz df

Prob = chiz

1 14.186 1

0. 0002

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags{z) chiz df

Prob = chiz

2 16. 599 2

0. 0002

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags {2} chiz df

Prob = chiz

3 16.934 3

0. 0007

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags{z) chiz df

Prob = chiz

4 16.934 4

0. 0020

HO: no serial correlati

o

224



Anexo 64 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1.0.0)* para o retorno das

acdes da empresa Suzano Papel até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz2 (1) = 137.03
Log likelihood = -16.66701 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
retsuzanop~1| Coef. std. Err. z p=|zl [95% Conf. Interwvall]
ARMA,
ar
L1. - 6733688 - 0575232 11.71 0. 000 - 5606254 - 7861122
Ssigma - 3208476 -0211425 15.18 0. 000 - 279409 - 3622862
. estat ic
Model obs T1nul1) 11 {model) df ATC BIC
58 - —-16. 66701 2 37.33402 41.4549
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable | obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 58 0. 0000 0. 0000 33.73 0. 0000

- estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tlags () chiz2 df

Prob = chi2

1 2.446 1

0.1178

HO: mno serial correlation

- estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tlags (o) chiz df

Prob = chiz2

2 5.425 2

0. 0664

HO: no serial correlation

- estat bgodfrey, lTags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tlags () chiz2 df

Prob = chi2

3 6.075 3

0. 1080

HO: mno serial correlation

- estat bgodfrey, lTags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tlags (o) chiz df

Prob = chiz2

4 9.041 4

0. 001

HO: no serial correlation
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Anexo 65 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1.0.0)* para o retorno das
acdes da empresa Suzano Papel até 3° trimestre de 20009.

ARIMA regression

Sample: 1 — 62 Number of obs = 62
wald chiz2{d) = 136. 59
Log likelihood = -16.86508 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
retsuzanop-~1 Coef. std. Err. z p=|zl [95% Cconf. Interwal]
ARMA,
ar
L1. - 6654747 - 0569412 11.69 0. 000 - 5353872 -FFFO773
/sigma -3161185 - 0201646 15. 68 0. 000 - 2765966 -3556404
. estat ic
Model obs TT w11 11 {mode1) df AIC BIC
B2 - —16. 86508 2 37.73017 41.98443
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz(2) Prob=chi2
res | 62 0. 0000 0. 0000 0. 0000

. estat bgodfrey, lags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

Prob = chi2

1 0.954 1

0. 3287

HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df

Prob = chi2

2 2.821 2

0.2441

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey. Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{g) chiz2 df

Prob = chi2

3 3.873 3

0.2755

HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df

Prob = chi2

4 6.319 4

0.1766

HO: no serial correlation
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Anexo 66 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1.0.0)* para o retorno das

acdes da empresa Suzano Papel até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 - Number of obs = 66
wald chiz{d) = 146. 55
Log likeldihood —-16.21071 Prob = chiz = 0. 0000
QPG
retsuzanop~1 Coef. std. Err. z p=|zl [95% Conf. Interwvall]
ARMA
ar
L1. - 6609093 - 0545947 12.11 0. 000D - 3539057 - FBF9129
/sigma - 307995 - 0185703 16. 59 0. 000 - 2715979 - 3443921
. estat ic
Model obs T1 a1 11 {model) df ATC BIC
66 - -16.21071 2 36.42141 40. BOO7F2
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable | obs Pr{skewness) pr{kurtosis) adj chiz2{2) Prob=chi2
res | 66 0. 0000 0. 0000 37.95 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

. estat bgodfrey, Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{ o) chiz2 df Prob = chi2
1 1.113 1 0.2913
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df rrob = chiz
2 3.110 2 0.2112
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags{g) chiz df Frob = chi2
E 4. 398 3 0.2216
HO: no serial correlation

Tags (o) chiz df Frob = chiz
4 B6.921 4 0.140L
HO: no serial correlation
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Anexo 67 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1)* para o retorno das
acdes da empresa Telef Brasil até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression
Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz({1) = 33.41
Log likelihood = 2.408639 Prob > chi2 = 0. 0000|
OPG
rettelefbr-~1 Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwvall]
LARMA,
ma
L1. . 6853122 - 1185655 5.78 0. 000 4529281 - 9176964
/sigma . 2308622 . 0168422 13.71 0. 000 .1978521 . 2638724
. estat ic
Model obs 1T (nul11) 1T {mode1) df AIC BIC
58 . 2.408639 2 —-. 817279 3. 303607
—— ————— — ————— — — =
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable | obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 70 0. 0063 0. 0007 15.03 0. 0005
. estat bgodfrey, lags(1)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags{p) chiz df Frob = chi2
1 1.785 1 0.1816
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey. lTags(2)
Breusch-codfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chiZ2
2 6.720 2 0.0347
HO: no serial correlation
- estat bgodfrey, lags({3)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chi2
3 11. 669 3 0. 0086
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Frob = chiz
4 12.232 4 0. 0157
HO: no serial correlation
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Anexo 68 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Telef Brasil até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Sample: 1 — 62 Mumber of obs = 62
wald chiz{d) = 33.09
Log likelihood = 3.653526 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
rettelefbr-~1 Coef. std. Err. z p=|zl [95% Cconf. Interwal]
ARMA,
ma
L1. - 662643 -1151993 5.75 0. 000 -4368564 -BEBBAZ295
/sigma - 2270626 - 0159429 14.24 0. 000 -1958151 -2583101
estat ic
Model obs TTCnuT1) 1T {model) df ATC BIC
B2 - 3.653526 2 —3. 307051 -9472173
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint ——
variable obs Pr(skewness) Pr(kurtosis) adj chiz(2) Prob=chiz
res 70 0. 0057 0. 0009 14.74 0. 0006
. estat bgodfrey, Tags(1)
Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation
lags(g) chiz df Frob = chi2
1 1.711 1 0. 1909
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(2)
Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation
lags () chiz2 df prob = chi2
2 6. 566 2 0.0375

. estat bgodfrey,

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

HO: no serial correlation

lags(z) chiz df FProb = chiZ2
3 11.436 3 0. 0096
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation
lags () chiz2 df prob = chi2
4 11. 882 4 0.0183
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Anexo 69 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1)* para o retorno das

acdes da empresa Telef Brasil até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Sample: 1 - 66 Number of obs = 66
wald chiz2{1) = 34.16
Log likelihood = 5.464799 Prob > chiz = 0. 0000
OPG
rettelefbr-~1 Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ma
L1. . 638407 1092267 5.84 0. 000 .A243266 .B524873
/sigma 2218611 . 0147059 15.09 0. 000 . 1930379 . 2506842
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 1T {mode1) df AIC BIC
66 . 5.464799 2 —b6. 929598 —2.550289
. sktest res
Skewness,/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 70 0.0041 0. 0008 15.31 0. 0005
. estat bgodfrey, lags(1l)

BEr eusch-codfrey LM test for autocorrelation

. estat bgodfrey,

Tags(2)

BEr eusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (@) chiz df Prob = chi2
1 1. 680 1 0.1949
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Tags(3)

BEr eusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df Prob = chi2
2 F.4675 2 0. 0239
HO: no serial correlation

Tags (o) chiz2 df Prob = chi2
3 11. 863 3 0. 0079
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)

BEr eusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz2 df Prob = chi2
4 12447 4 0.0143
HO: no serial correlation
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Anexo 70 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1.0.0)* para o retorno das

acdes da empresa Usiminas até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 - 58 Number of obs = 58
wald chiz2{1) = 102.70
Log likelihood = -19.77172 Prob > chiz = 0. 0000
OPG
retusiminas Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ar
L1. . 6654786 . 0656679 10.13 0. 000 . 5367719 . 7941853
/sigma . 338548 0257526 13.15 0. 000 . 28807 38 - 3890221
. estat ic
Model obs 1T (nul1) 1T {mode1) df AIC BIC
58 . -19.77172 2 43.54343 47 . 66432
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr (skewness) Prikurtosis) adj chiz2(2) Prob=chiz
res | 7O 0. 0000 0. 0000 47 .49 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags (o)

chiz df

Prob = chi2

1 1.943

0.1624

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (20

chiz df

Prob = chi2

2 8.038

0. 0180

. estat bgodfrey, lags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (20

chiz df

Prob = chi2

3 20. 388

0. 0001

. estat bgodfrey, Tags(4)

Ereusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (&0

chiz df

Prob = chiz

4 34.843

0. 0000

HO: no serial correlation
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Anexo 71 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (1.0.0)* para o retorno das

acdes da empresa Usiminas até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Sample: 1 - 62 Number of obs = 62
wald chiz2{1) = 88.85
Log likelihood = -20.82087 Prob > chi2 = 0. 0000
OPG
retusiminas Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
ARMA,
ar
L1. . 646302 . 685676 9.43 0. 000 .5119121 . 7 80692
/sigma - 3370651 - 0250825 13.44 0. 000 . 2879044 - 3862258
. estat ic
Model obs 1T (nul11) 1T {mode1) df AIC BIC
62 . -20. 82087 2 45.64173 49, 896
. sktest res
Skewness /Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr(skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 70 0. 0000 0. 0000 43.72 0. 0000

. estat bgodfrey, Tags(1)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags ()

chiz df

prob = chi2

1 3.734

0.0533

. estat bgodfrey, lags(2)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

lags ()

chiz df

Prob = chi2

2 11.716

0. 0029

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (@)

chiz df

Prob = chiz

3 26.112

0. 0000

. estat bgodfrey, lags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

HO: no serial correlation

Tags (&)

chiz df

Pprob = chi2

4 35. 662

0. 0000

HO: no serial correlation
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Anexo 72 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (1.0.0) para o retorno das
acdes da empresa Usiminas até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression
sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz{1) = 100.78
Log likelihood = -20.12383 Prob = chi2 = 0. 0000
OPG
retusiminas Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interval]
ARMA
ar
L1. . 6452671 064277 10.04 0. 000 . 3192865 7712476
/5igma . 3268967 . 0226943 14.40 0.000 . 2824167 . 3713767
. estat ic
Model obs 1T {nuT1) 11 {mode) df AIC BIC
66 . —-20.12383 2 4424765 48. 62696
- sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality o
— joint —
variable | obs Pr (skewness) Pr(kurtosis) adj chiz(2) Prob=chiz
res | 70 0. 0000 0. 0000 43.72 0. 0000
. estat bgodfrey, lags({1)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chi2
1 3.4AF7 1 0. 0622
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(2)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chi2
2 10. 518 2 0. 0052
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(3)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chiz df Prob = chi2
3 24. 307 3 0. 0000
HO: no serial correlation
. estat bgodfrey, lags(4)
Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation
Tags (o) chi2 df Prob = chi2
4 35. 207 4 0. 0000
HO: no serial correlation
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Anexo 73 — Saida do Stata — Estimacdo do Modelo ARIMA (1.0.0) para o retorno das
acdes da empresa Vale até 3° trimestre de 2008.

ARIMA regression

Sample: 1 — 58 Number of obs = 58
wald chiz{1) = 15.38
Log likelihood = 1.051772 Prob = chiz = 0. 0001
OPG
retwvale Coef. std. Err. z P=|z]| [95% Cconf. Interwval]
rectvale
_Ccons -130933 - 0667553 1.96 0.05%0 - 0000951 - 261771
ARMA,
ma
L1. - 5291882 -1349539 3.92 0. 000 - 2646834 - 793693
Ssigma - 2369511 . 016394 14.45 0. 000 - 2048195 - 20690828
. estat ic
Model obs TT a1 1T {model) df ATC BIC
58 - 1.051772 3 3. 896456 10.07779
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
—  joint
variable obs Pr (skewness) Pr(kurtosis) adj chiz(2) Prob=chiz
res 70 0. 0000 0. 0000 35.09 0. 0000

. estat bgodfrey, lags(1l)

BEreusch-Godfrey LM tTest for autocorrelation

Tags (p) chiz df

Prob = chi2

1 0.315 1

0. 5749

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, lags(2)

BEreusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags {(5) chiz2 df

Prob = chi2

2 20. 967 2

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (g chiz df

Prob = chi2

3 27.173 3

0. 0000

HO: no serial correlation

. estat bgodfrey, Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags () chiz df

Prob = chi2

4 28. 590 4

0. 0000

HO: no serial correlation
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Anexo 74 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das

acdes da empresa Vale até 3° trimestre de 2009.

ARIMA regression

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 62 Number of obs = 62
wald chiz (1) = 22.42
Log Tikelihood = 2.622037 Prob = chiz = 0. 0000
PG
retvale Ccoef. std. Err. z p=|z| [95% conf. Interwval]
recwvale
_cons - 1260785 - 0617967 2.04 0.041 . 0049591 - 2471979
ARMA
ma
L1. - 3523632 - 1166502 4.74 0. 000 - 323733 - 7809935
Jsigma - 2312702 - 0149081 15.51 0. 000 . 2020508 - 2604 896
. estat ic
Model obs TT{nul1) TT{modal) df ATC BIC
B2 - 2.622037 3 - 7559269 7.13733
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint
variable obs Pr (skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res 70 0. 0000 0. 0000 32.60 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

. estat bgodfrey, Tags(2)

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

lags {2 chiz df Prob = chiz
1 0. 281 1 0. 5964
HO: o serial correlation

. estat bgodfrey,

Ereusch-codfrey LM test for autocorrelation

Tags(3)

lags (o) chi2 df Prob = chiz2
2 18.227 2 O. 000
HO: no serial correlation

. estatr bgodfrey, Tags(4)

Ereusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chi2 df Prob = chiz
3 25227 3 O. 0000
HO: o serial correlation

Tags (o) chiz df Prob = chiz
4 26.426 4 O OO0
HO: no serial correlation
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Anexo 75 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo ARIMA (0.0.1) para o retorno das
acdes da empresa Vale até 3° trimestre de 2010.

ARIMA regression

Breusch-codfrey LM test for autocorrelation

Sample: 1 — 66 Number of obs = 66
wald chiz2{1) = 24.37
Log Tikelihood = 4.187176 Prob = chiz = 0. 0000
oPG
retvale Coef. std. Err. z P=|z| [95% cConf. Interwval]
retvale
_cons -1224191 - 0585352 2.09 0.036 - 0076923 -2371459
ARMA,
ma
L1. - 5504273 -1114973 494 0. 000 - 3318966 - F68958
/51gma - 2264761 - 0139856 16.19 0. 000 - 1990649 -2538873
. estat ic
Model obs IREGUIRD! 11 {modeT) df AIC BIC
. bbb - 4_ 187176 3 —-2.374351 4.194613
. sktest res
Skewness/Kurtosis tests for Normality
— joint —
variable | obs Pr{skewness) Pr{kurtosis) adj chiz2(2) Prob=chi2
res | 70 0. 0000 0. 0000 32.11 0. 0000
. estat bgodfrey, Tags(1)

. estat bgodfrey,

Tags(2)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df prob = chiz2
1 0.273 1 0.6011
HO: no serial correlation

. estat bgodfrey,

Tags(3)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (&) chiz df Frob = chi2
2 17.218 2 0. 0002
HO: no serial correlation

- estat bgodfrey,

Tags(4)

Breusch-Godfrey LM test for autocorrelation

Tags (o) chiz df Frob = chiz2
3 24 _761 3 0. 0000
HO: no serial correlation

Tags (p)

chi2

df

Prob = chiZz2

4

25. 669

a

0. 0000
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Anexo 76 — Saida do Stata — Testes de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa AMBEV.

- wvargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retambev roeambewv . 59323 1 0.441
retambew ALL . 59323 1 0.441
rocambew retambew . 57745 1 0.447
rocambew ALL . 57745 1 0.447
- wargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retambev roeambev 4.4673 2 0.107
retambeyv ALL 4_4673 2 0.107
roeambey retambey 2.0513 2 0.359
roeambev ALL 2.0513 2 0. 359
- wvargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambeyv roeambev 4.2833 E] 0.232
retambeyv ALL 4.2833 3 0.232
roeambeyv retambev 3.4456 3 0.328
roeambey ALL 3.4456 3 0.328
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retambev roeambey 12.045 4 0.017
retambev ALL 12.045 4 0.017
roeambey retambeyv 17.385 4 0. 002
roeambey ALL 17.385 4 0. 002
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retambev roeambeyv 14.425 5 0.013
retambev ALL 14.425 5 0.013
roeambeyv retambev 15.034 5 0.010
roeambev ALL 15.034 5 0.010
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retambeyv roeambeyv 14.834 6 0.022
retambev ALL 14.834 6 0.022
roeambev retambev 21.551 6 0. 001
roeambeyv ALL 21.551 6 0.001

Anexo 77 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Brasil Telec.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
rethbrasiltelec roebrasiltelec . 07605 1 0.783
rethbrasiltelec ALL . 07605 1 0.783
roebrasiltelec rethrasiltelec . 76l6ars 1 0. 383
roebrasiltelec ALL . 76167 1 0. 383

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbrasiltelec rocbrasiltelec .11928 2 0.942
rethrasiltelec ALL .11928 2 0.942
roebrasiltelec rethbrasiltelec 1. 0597 2 0.589
roebrasiltelec ALL 1.0597 2 0. 589
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retbrasiltelec roebrasiltelec .5453 3 0.909
retbrasiltelec ALL .5453 3 0.909
roebrasiltelec rethbrasiltelec 1.3673 3 0.713
rocbrasiltelec ALL 1.3673 3 0.713

- ...
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rethrasiltelec roebrasiltelec 1.032 4 0. 905
rethbrasiltelec ALL 1.032 4 0. 905
roebrasiltelec rethrasiltelec 5.2017 4 0.267
roebrasiltelec ALL 5.2017 4 0.267

- ...
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rethrasiltelec roebrasiltelec 5.8714 5 0.319
rethbrasiltelec ALL 5.8714 5 0.319
roebrasiltelec rethbrasiltelec 6.6439 5 0.248
roebrasiltelec ALL 6.6439 5 0.248

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rethbrasiltelec roebrasiltelec 4.917 6 0. 555
retbrasiltelec ALL 4.917 6 0. 555
roebrasiltelec rethrasiltelec 6.1149 6 0.410
roebrasiltelec ALL 6.1149 6 0.410
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Anexo 78 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Braskem.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retbraskem roebraskem .16313 1 0. 686
retbraskem ALL .16313 1 0. 686
roebraskem rethraskem 3. 5207 1 0. 061
roebraskem ALL 3. 5207 1 0. 061

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retbraskem roebraskem 3. 8716 2 0.144
retbraskem ALL 3.8716 2 0.144
roebraskem retbraskem 6.7753 2 0.034
roebraskem ALL 6.7753 2 0.034

- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rethraskem roebraskem 22.829 3 0. 000
retbraskem ALL 22.829 3 0. 000
roebraskem retbraskem B. 5092 3 0.037
roebraskem ALL 8. 5092 3 0.037

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rethbraskem roebraskem 26.151 4 0. 000
rethraskem ALL 26.151 4 0. 000
roebraskem rethbraskem 6.9529 4 0.138
roebraskem ALL 6.9529 4 0.138
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retbraskem roebraskem 24.737 5 0. 000
rethraskem ALL 24.737 5 0. 000
roebraskem rethraskem 9.0258 5 0.108
roebraskem ALL 9.0258 5 0.108

- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
rethbraskem roebraskem 31.348 [ 0. 000
retbraskem ALL 31.348 6 0. 000
roebraskem retbraskem 11.332 6 0.079
roebraskem ALL 11.332 6 0.079

Anexo 79 — Saida do Stata — Teste de causalidade de

empresa Cemig.

Granger entre ROE e RET paraa

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retcemig roecemig .25732 1 0.612
retcemig ALL .25732 1 0.612
roecemig retcemig 4. 8949 1 0.027
roecemig ALL 4. 8949 1 0. 027
. _____________________________________________________________________________________
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retcemig roecemig 1.0613 2 0.588
retcemiq ALL 1.0613 2 0.588
roecemig retcemig 2.4602 2 0.292
roecemig ALL 2.4602 2 0.292

241



vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig roecemig 8.556 3 0.036
retcemig ALL 8.556 3 0.036
roecemig retcemig 2. 0004 3 0.572
roecemig ALL 2. 0004 3 0.572
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retcemig roecemig 8.8218 4 0. 066
retcemig ALL 8.8218 4 0. 066
roecemig retcemig 1.3703 4 0. 849
roecemig ALL 1.3703 4 0. 849
- _____________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retcemig roecemig 11.316 5 0.045
retcemig ALL 11.316 5 0.045
roecemig retcemig 3.2992 5 0. 654
roecemig ALL 3.2992 5 0. 654
- __________________________________________________________________________________________
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retcemig roecemig 13.813 6 0.032
retcemig ALL 13.813 6 0.032
roecemig retcemig 5.1106 6 0.530
roecemig ALL 5.1106 6 0.530
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Anexo 80 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a

empresa Eletrobras.

- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
reteletrobras roeeletrobras 2.4223 1 0.120
reteletrobras ALL 2.4223 1 0.120
roeeletrobras reteletrobras 2.4416 1 0.118
roeeletrobras ALL 2.4416 1 0.118
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
reteletrobras roeeletrobras 4.7634 2 0. 092
reteletrobras ALL 4.7634 2 0. 092
roeeletrobras reteletrobras 2.2001 2 0.331
roeeletrobras ALL 2.2001 2 0.331
-
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
reteletrobras roeeletrobras 4. 5095 3 0.211
reteletrobras ALL 4. 5095 3 0.211
roeeletrobras reteletrobras 3.8101 3 0.283
roeeletrobras ALL 3.8101 3 0.283
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
reteletrobras roeaeletrobras B. 2498 4 0.083
reteletrobras ALL B. 2498 4 0.083
roeeletrobras reteletrobras 5. 3006 4 0.258
roeeletrobras ALL 5. 3006 4 0.258
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
reteletrobras roeeletrobras 9.3818 5 0. 095
reteletrobras ALL 9.3818 5 0. 095
roeeletrobras reteletrobras 6. 8635 5 0.231
roeeletrobras ALL 6. 8635 5 0.231

- ———————————————————————————— ——————— |
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
reteletrobras roee]letrobras 10. 001 [ 0.125
reteletrobras ALL 10. 001 [ 0.125
roeeletrobras reteletrobras 6.7271 [ 0. 347
roeeletrobras ALL 6.7271 [ 0. 347

Anexo 81— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a

empresa Gerdau Met.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet roegerdaumet - 06225 1 0. 803
retgerdaumet ALL - 06225 1 0. 803
roegerdaumet retgerdaumet 24_958 1 0. 000
roegerdaumet ALL 24_958 1 0. 000
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdaumet roegerdaumet - 09509 2 0.954
retgerdaumet ALL - 09509 2 0.954
roegerdaumet retgerdaumet 21.886 2 0. 000
roegerdaumet ALL 21. 886 2 0. 000
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdaumet roegerdaumet 1.0645 3 0.786
retgerdaumet ALL 1.0645 3 0.786
roegerdaumet retgerdaumet 14.492 3 0. 002
roegerdaumet ALL 14.492 3 0. 002
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdaumet roegerdaumet 1.2719 4 0. 866
retgerdaumet ALL 1.2719 4 0. 866
roegerdaumet retgerdaumet 13.46 4 0. 009
roegerdaumet ALL 13.46 4 0. 009
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
retgerdaumet roegerdaumet 2.7549 5 0.738
retgerdaumet ALL 2.7549 5 0.738
roegerdaumet retgerdaumet 15. 905 5 0. 007
roegerdaumet ALL 15.905 5 0. 007
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retgerdaumet roegerdaumet 3. 9695 6 0. 681
retgerdaumet ALL 3. 9695 6 0. 681
roegerdaumet retgerdaumet 18. 587 6 0. 005
roegerdaumet ALL 18. 587 6 0. 005

Anexo 82 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Klabin S/A.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retklabinsa roeklabinsa 2.3446 1 0.126
retklabinsa ALL 2.3446 1 0.126
roeklabinsa retklabinsa 4.9723 1 0. 026
roeklabinsa ALL 4.9723 1 0. 026

- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retklabinsa roeklabinsa . 89758 2 0.638
retklabinsa ALL .BO758 2 0.638
roeklabinsa retklabinsa 2.9799 2 0.225
roeklabinsa ALL 2.9799 2 0.225
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retklabinsa roeklabinsa 1. 8306 3 0.608
retklabinsa ALL 1. 8306 3 0. 608
roeklabinsa retklabinsa 4. 6661 3 0.198
roeklabinsa ALL 4. 6661 3 0.198
. wargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retklabinsa roeklabinsa 2.9519 4 0. 566
retklabinsa ALL 2.9519 4 0. 566
roeklabinsa retklabinsa 6. 512 4 0.164
roeklabinsa ALL 6.512 4 0.164
- |
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retklabinsa roeklabinsa 2.6478 5 0.754
retklabinsa ALL 2.6478 5 0.754
roeklabinsa retklabinsa 9.7583 5 0.082
roeklabinsa ALL 9.7583 5 0.082
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retklabinsa roeklabinsa 4.7156 [ 0. 581
retklabinsa ALL 4.7156 [ 0. 581
roeklabinsa retklabinsa 8.141 [ 0.228
roeklabinsa ALL 8.141 [ 0.228

Anexo 83 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Light S/A.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa roelightsa -1442 1 0.704
retlightsa ALL -1442 1 0.704
roelightsa retlightsa 1.1631 1 0.281
roelightsa ALL 1.1631 1 0.281
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retlightsa roelightsa - 87002 2 0. 647
retlightsa ALL - 87002 2 0. 647
roelightsa retlightsa 1.7677 2 0.413
roelightsa ALL 1.7677 2 0.413
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retlightsa roelightsa 18.078 3 0. 000
retlightsa ALL 18.078 3 0. 000
roelightsa retlightsa 3.3494 3 0.341
roelightsa ALL 3.3494 3 0.341
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa roelightsa 18.772 4 0. 001
retlightsa ALL 18.772 4 0. 001
roelightsa retlightsa 5.7284 4 0.220
roelightsa ALL 5.7284 4 0.220
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df prob > chiz
retlightsa roelightsa 21.926 5 0. 001
retlightsa ALL 21.926 5 0. 001
roelightsa retlightsa 8.3109 5 0.140
roelightsa ALL 8.3109 5 0.140
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlightsa roelightsa 23.663 6 0. 001
retlightsa ALL 23.663 6 0. 001
roelightsa retlightsa 9.4439 6 0.150
roelightsa ALL 9.4439 6 0.150
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Anexo 84 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a

empresa Lojas Americanas.

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chiz
retlojasameric roelojasameric 1.7148 1 0.190
retlojasameric ALL 1.7148 1 0.190
roelojasameric retlojasameric -1397 1 0.709
roelojasameric ALL 1397 1 0.709

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlojasameric roelojasameric 2.2494 2 0.325
retlojasameric ALL 2.2494 2 0. 325
roelojasameric retlojasameric - 39979 2 0. 819
roelojasameric ALL -39979 2 0. 819
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retlojasameric roelojasameric 3.4973 3 0.321
retlojasameric ALL 3.4973 3 0.321
roelojasameric retlojasameric - 84348 3 0.839
roelojasameric ALL . 84348 3 0. 839
- ____________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retlojasameric roelojasameric 4_3052 4 0. 366
retlojasameric ALL 4_3052 4 0. 366
roelojasameric retlojasameric -81915 4 0.936
roelojasameric ALL -81915 4 0.936
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retlojasameric roelojasameric 3.8694 5 0. 568
retlojasameric ALL 3.8694 5 0.568
roelojasameric retlojasameric 6.3739 5 0.272
roelojasameric ALL 6.3739 5 0.272

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric roelojasameric B_3772 6 0.212
retlojasameric ALL 8.3772 6 0.212
roelojasameric retlojasameric 7.3184 6 0.292
roelojasameric ALL 7.3184 6 0.292

Anexo 85 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Marcopolo.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retmarcopolo resroemarcopolo -61208 1 0.434
retmarcopolo ALL -61208 1 0.434
resroemarcopolo retmarcopolo -45259 1 0.501
resroemarcopolo ALL -45259 1 0.501
- wargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retmarcopolo resroemarcopolo 1.9978 2 0. 368
retmarcopolo ALL 1.9978 2 0.368
resroemarcopolo retmarcopolo 4_5551 2 0.103
resroemarcopolo ALL 4.5551 2 0.103
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retmarcopolo resroemarcopo’lo 3.762 3 0.288
retmarcopolo ALL 3.762 3 0.288
resroemarcopo’lo retmarcopolo 4.0465 3 0.256
resroemarcopolo ALL 4.0465 3 0.256
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retmarcopolo resroemarcopolo 4.4005 4 0. 355
retmarcopolo ALL 4.4005 4 0. 355

resroemarcopolo retmarcopolo 2.4468 4 0. 654
resroemarcopolo ALL 2.4468 4 0.654
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retmarcopolo resroemarcopolo 7.8392 5 0.165
retmarcopolo ALL 7.8392 5 0.165

resroemarcopolo retmarcopolo 2.1519 5 0.828
resroemarcopolo ALL 2.1519 5 0.828
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retmarcopolo resroemarcopolo 3.1311 6 0.792
retmarcopolo ALL 3.1311 6 0.792

resroemarcopolo retmarcopolo 1.6222 6 0.951
resroemarcopolo ALL 1.6222 6 0.951

Anexo 86 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Pao de Acucar.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd roepacucarchd -41943 1 0.517
retpacucarchd ALL -41943 1 0.517
roepacucarchd retpacucarchd 4.6457 1 0.031
roepacucarchd ALL 4.6457 1 0.031
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd roepacucarchd 3.9892 2 0.136
retpacucarchd ALL 3.9892 2 0.136
roepacucarchd retpacucarchd 7.0661 2 0.029
roepacucarchd ALL 7.0661 2 0.029
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retpacucarchd roepacucarchd 4_.5836 3 0. 205
retpacucarchd ALL 4_5836 3 0. 205
roepacucarchd retpacucarchd 6. 6B8 3 0. 083
roepacucarchd ALL 6. 688 3 0.083

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd roepacucarchd 9_ 8052 4 0. 044
retpacucarchd ALL 9_ 8052 4 0. 044
roepacucarchd retpacucarchd 7.9855 4 0. 092
roepacucarchd ALL 7.9855 4 0. 092

- ___________________________________________________________________________________
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retpacucarchd roepacucarchd 11.429 5 0.044
retpacucarchd ALL 11.429 5 0. 044
roepacucarchd retpacucarchd 10.377 5 0. 065
roepacucarchd ALL 10.377 5 0. 065

. wvargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chiZ2
retpacucarchd roepacucarchd 11.295 6 0. 080
retpacucarchd ALL 11.295 6 0.080
roepacucarchd retpacucarchd 9. 0968 6 0.168
roepacucarchd ALL 9. 0968 6 0.168
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Anexo 87 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Petrobras.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz2
retpetrobras roepetrobras - 67647 1 0.411
retpetrobras ALL . 67647 1 0.411
roepetrobras retpetrobras 3.7933 1 0. 051
roepetrobras ALL 3.7933 1 0.051
. vargranger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retpetrobras roepetrobras .49333 2 0.781
retpetrobras ALL -49333 2 0.781
roepetrobras retpetrobras . 68387 2 0.710
roepetrobras ALL - BE387 2 0.710
- ________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retpetrobras roepetrobras 1.5782 3 0. 664
retpetrobras ALL 1.5782 3 0. 664
roepetrobras retpetrobras 6.3774 3 0.095
roepetrobras ALL 6.3774 3 0. 095
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpetrobras roepetrobras 4.3083 4 0. 366
retpetrobras ALL 4.3083 4 0. 366
roepetrobras retpetrobras 16.52 4 0. 002
roepetrobras ALL 16.52 4 0. 002
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. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retpetrobras roepetrobras 7.5298 5 0.184
retpetrobras ALL 7.5298 5 0.184
roepetrobras retpetrobras 15.168 5 0.010
roepetrobras ALL 15.168 5 0.010
- ______________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retpetrobras roepetrobras 7.1256 6 0.309
retpetrobras ALL 7.1256 6 0.309
roepetrobras retpetrobras 12.692 6 0.048
roepetrobras ALL 12.692 6 0.048

Anexo 88 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Randon Part.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart roerandonpart -07318 1 0.787
retrandonpart ALL -.07318 1 0.787
roerandonpart retrandonpart - 32655 1 0. 568
roerandonpart ALL - 32655 1 0. 568

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retrandonpart roerandonpart 1.3648 2 0. 505
retrandonpart ALL 1.3648 2 0. 505
roerandonpart retrandonpart -92916 2 0. 628
roerandonpart ALL -92916 2 0.628

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retrandonpart roerandonpart 1.0709 3 0.784
retrandonpart ALL 1.0709 3 0.784
roerandonpart retrandonpart 14.585 3 0. 002
roerandonpart ALL 14.585 3 0. 002
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retrandonpart roerandonpart 1.6268 4 0. 804
retrandonpart ALL 1.6268 4 0. 804
roerandonpart retrandonpart 19.15 4 0. 001
roerandonpart ALL 19.15 4 0. 001

- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retrandonpart roerandonpart 2.0588 5 0. 841
retrandonpart ALL 2.0588 5 0.841
roerandonpart retrandonpart 18.934 5 0. 002
roerandonpart ALL 18.934 5 0. 002

- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retrandonpart roerandonpart 2.4147 6 0.878
retrandonpart ALL 2.4147 6 0.878
roerandonpart retrandonpart 19.104 6 0. 004
roerandonpart ALL 19.104 6 0. 004

Anexo 89 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Sid Nacional.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional resroesidnacional . 69855 1 0.403
retsidnacional ALL . 69855 1 0.403

resroesidnacional retsidnacional .46387 1 0.496

resroesidnacional ALL . 46387 1 0.496
. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsidnacional resroesidnacional 3. 8632 2 0.145
retsidnacional ALL 3.8632 2 0.145

resroesidnacional retsidnacional 1.9785 2 0.372
resroesidnacional ALL 1.9785 2 0.372
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional resroesidnacional 7.1047 3 0. 069
retsidnacional ALL 7.1047 3 0. 069

resroesidnacional retsidnacional 2.5012 3 0.475
resroesidnacional ALL 2.5012 3 0.475
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retsidnacional resroesidnacional B. 4475 4 0.076
retsidnacional ALL B.4475 4 0.076

resroesidnacional retsidnacional 6. 8854 4 0.142

resroesidnacional ALL 6. 8854 4 0.142
. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsidnacional resroesidnacional 10. 518 5 0. 062
retsidnacional ALL 10. 518 5 0. 062

resroesidnacional retsidnacional 7.085 5 0.214

resroesidnacional ALL 7.085 5 0.214
. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retsidnacional resroesidnacional 12.126 [ 0.059
retsidnacional ALL 12.126 6 0.059

resroesidnacional retsidnacional 11.303 6 0.079
resroesidnacional ALL 11.303 6 0.079
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Anexo 90 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Souza Cruz.

. Vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chiZ2
retsoUZacruz resroesouzZacruz 7.4664 1 0. 006
retsouzacruz ALL 7.4664 1 0. 006
resroesouZacruz retsouzacruz 40934 1 0. 522
resroesouZacruz ALL 40934 1 0. 522
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsouzacruz resroesouzacruz 8.0993 2 0.007
retsouzacruz ALL E.0993 2 0.007
resroesouzZacruz retsouZacruz . 94761 2 0.623
resroesouZacruz ALL 94761 2 0.623
- ______________________________________________________________________________________________________________|
- wargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retsouzZzacruz resroesouzZacruz £.1415 3 0.043
retsouzacruz ALL E.1415 3 0.043
resroesouzZacruz retsouzacruz 3.027 3 0. 387
resroesouzZacruz ALL 3.027 3 0. 387
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsouzZacruz resroesouzacruz 9.4158 4 0. 052
retsouZacruz ALL 9.4158 4 0. 052
resroesouzZacruz retsouzacruz 3.4358 4 0.488
resroesouzZacruz ALL 3.4358 4 0.488
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retsouzacruz resroesouzZacruz 9.4853 5 0. 091
retsouzacruz ALL 9.4853 5 0. 091

resroesouzZacruz retsouzZacruz 5.059 5 0. 409
resroesouzZacruz ALL 5.059 5 0.409
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsoUZacruz resroesoUuzZacruz 11. 827 [ ] 0. 066
retsouzacruz ALL 11. 827 [ 0. 066

resroesouzZacruz retsouzZzacruz 6.2176 [ 0. 399
resroesouzZacruz ALL 6.2176 [ 0. 399

Anexo 91 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Suzano Papel.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retsuzanopapel roesuzanopape]l -06148 1 0. 804
retsuzanopapel ALL -06148 1 0. 804
roesuzanopape]l retsuzanopape]l 2.8328 1 0. 092
roesuzanopape]l ALL 2.8328 1 0. 092
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopape]l roesuzanopape] 2.6028 2 0.272
retsuzanopapel ALL 2.6028 2 0.272
roesuzanopapel retsuzanopapel - 91964 2 0.631
roesuzanopape]l ALL - 91964 2 0.631
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retsuzanopapel roesuzanopapel 3.1854 3 0.364
retsuzanopapel ALL 3.1854 3 0.364
roesuzanopape]l retsuzanopape]l 1.7632 3 0.623
roesuzanopapel ALL 1.7632 3 0.623
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. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsuzanopape] roesuzanopape] 3.7064 4 0. 447
retsuzanopape] ALL 3.7064 4 0. 447
roesuzanopape]l retsuzanopape]l 8.1565 4 0. 086
roesuzanopape] ALL 8.1565 4 0. 086
- — |
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopape]l roesuzanopape] 4.5299 5 0.476
retsuzanopape]l ALL 4.5299 5 0.476
roesuzanopapel retsuzanopapel 13.971 5 0.016
roesuzanopape]l ALL 13.971 5 0.016
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retsuzanopape]l roesuzanopape]l 6.5776 6 0. 362
retsuzanopapel ALL 6.5776 6 0. 362
roesuzanopape] retsuzanopape] 12.982 6 0.043
roesuzanopapel ALL 12.982 6 0.043

Anexo 92 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Telef Brasil.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
rettelefbrasil roetelefbrasil .7A761 1 0. 387
rettelefbrasil ALL . 74761 1 0.387
roetelefbrasil rettelefbrasil .01389 1 0. 906
roetelefbrasil ALL . 01389 1 0. 906

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
rettelefbrasil roetelefbrasil 2.1937 2 0.334
rettelefbrasil ALL 2.1937 2 0.334
roetelefbrasil rettelefbrasil 1.3245 2 0.516
roetaelefbrasil ALL 1.3245 2 0.516
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
rettelefbrasil roetelefbrasil 2.8216 3 0.420
rettelefbrasil ALL 2.8216 3 0.420
roetelefbrasil rettelefbrasil 49027 3 0.921
roetelefbrasil ALL 49027 3 0.921

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
rettelefbrasil roetelefbrasil 3.2896 4 0.511
rettelefbrasil ALL 3.2896 4 0.511
roetelefbrasil rettelefbrasil 79454 4 0.939
roetelefbrasil ALL . 79454 4 0.939

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
rettelefbrasil roetelefbrasil 4.366 5 0. 498
rettelefbrasil ALL 4.366 5 0.498
roetelefbrasil rettelefbrasil 1.200 5 0.944
roetelefbrasil ALL 1.209 5 0.944

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rettelefbrasil roetelefbrasil 4.5525 6 0. 602
rettelefbrasil ALL 4.5525 [ 0. 602
roetelefbrasil rettelefbrasil 3.182 6 0.786
roetelefbrasil ALL 3.182 6 0.786
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Anexo 93 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Usiminas.

vargranger

Granger causality wWald tests

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retusiminas roeusiminas . 58742 1 0.443
retusiminas ALL . 58742 1 0.443
roeusiminas retusiminas . 982 1 0.322
roeusiminas ALL . 982 1 0.322

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retusiminas roeusiminas 7.352 2 0.025
retusiminas ALL 7.352 2 0.025
roeusiminas retusiminas 2.8717 2 0.238
roeusiminas ALL 2.8717 2 0.238

vargranger

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retusiminas roeusiminas 9.3797 3 0.025
retusiminas ALL 9.3797 3 0.025
roeusiminas retusiminas 4.6729 3 0.197
roeusiminas ALL 4.6729 3 0.197

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retusiminas roeusiminas 19.48 4 0.001
retusiminas ALL 19.48 4 0.001
roeusiminas retusiminas 5.435 4 0. 246
roeusiminas ALL 5.435 4 0. 246
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retusiminas roeusiminas 29.015 5 0. 000
retusiminas ALL 29,015 5 0. 000
roeusiminas retusiminas 10. 862 5 0.054
roeusiminas ALL 10. 862 5 0.054

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retusiminas roeusiminas 28. 085 [ 0. 000
retusiminas ALL 28. 085 6 0. 000
roeusiminas retusiminas 12.15 6 0. 059
roeusiminas ALL 12.15 6 0. 059

Anexo 94 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ROE e RET para a
empresa Vale.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retvale roevale . 00102 1 0.974
retvale ALL . 00102 1 0.974
roevale retvale .0142 1 0. 905
roevale ALL .0142 1 0. 905
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retvale roevale .49578 2 0.780
retvale ALL .49578 2 0.780
roevale retvale 2.135%6 2 0.344
roevale ALL 2.1356 2 0.344
. vargranger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retvale roevale 2.842 3 0.417
retvale ALL 2.842 3 0.417
roevale retvale 1.6781 3 0.642
roevale ALL 1.6781 3 0.642
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale roevale 3.2438 4 0.518
retvale ALL 3.2438 4 0.518
roevale retvale 6. 0986 4 0.192
roevale ALL 6. 0986 4 0.192
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retvale roevale 5.3359 5 0.376
retvale ALL 5.3359 5 0.376
roevale retvale 12.282 9 0.031
roevale ALL 12.282 5 0.031
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retvale roevale 5.4748 6 0. 485
retvale ALL 5.4748 6 0.485
roevale retvale 13.578 6 0.035
roevale ALL 13.578 [ 0.035

Anexo 95 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a

empresa Ambev.
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retambev ceambewv . 20863 1 0.648
retambeyv ALL . 20863 1 0.648
ceambey retambev 8.1513 1 0. 004
ceambev ALL 8.1513 1 0. 004
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev ceambewv 3.0752 2 0.215
retambeyv ALL 3.0752 2 0.215
ceambewv retambev 3.3747 2 0.185
ceambeyv ALL 3.3747 2 0.185
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retambev ceambew 3. 6059 3 0. 307
retambeyv ALL 3. 6059 3 0. 307
ceambev retambev 4. 8845 3 0.180
ceambeyv ALL 4. BBAS 3 0.180
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambeyv ceambew 6. 8522 4 0.144
retambev ALL 6. 8522 4 0.144
ceambev retambev 6. 3026 4 0.178
ceambev ALL 6.3026 4 0.178
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev ceambew 6.2201 5 0.285
retambev ALL 6.2201 5 0. 285
ceambev retambev 10.614 5 0. 060
ceambew ALL 10.614 5 0. 060
- ...
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retambev ceambewv 8.8173 [ 0.184
retambeyv ALL B.EB173 6 0.184
ceambewv retambev 12.521 [ 0.051
ceambev ALL 12.521 6 0.051
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Anexo 96 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a

empresa Brasil Telec.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retbrasiltelec cebrasiltelec 01111 1 0.916
rethbrasiltelec ALL 01111 1 0.916

cebrasiltelec rethbrasiltelec 1.2157 1 0.270
cebrasiltelec ALL 1.2157 1 0.270
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rethbrasiltelec cebrasiltelec .12694 2 0.939
retbrasiltelec ALL .12694 2 0.939

cebrasiltelec rethbrasiltelec 7.9847 2 0.018
cebrasiltelec ALL 7.9847 2 0.018

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rethbrasiltelec cebrasiltelec . 3006 3 0. 960
retbrasiltelec ALL . 3006 3 0. 960

cebrasiltelec rethrasiltelec 10.158 3 0.017
cebrasiltelec ALL 10.158 3 0.017
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
rethrasiltelec cebrasiltelec 1.0453 4 0.903
rethrasiltelec ALL 1.0453 4 0.903

cebrasiltelec retbrasiltelec 14. 065 4 0. 007
cebrasiltelec ALL 14. 065 4 0. 007
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vargranger

Granger causality wald tests

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df pProb > chi2
rethrasiltelec cebrasiltelec 8.38 5 0.137
rethrasiltelec ALL 8.38 5 0.137

cebrasiltelec rethbrasiltelec 12.341 5 0. 030
cebrasiltelec ALL 12.341 5 0. 030

vargr anger

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
rethbrasiltelec cebrasiltelec B.0174 [ 0.237
rethrasiltelec ALL 8.0174 6 0.237

cebrasiltelec rethrasiltelec 11.469 6 0.075
cebrasiltelec ALL 11.469 6 0.075

Anexo 97 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a

empresa Braskem.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retbraskem cebraskem 1.4379 1 0.230
rethraskem ALL 1.4379 1 0.230
cebraskem rethraskem . 82375 1 0. 364
cebraskem ALL . 82375 1 0.364
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rethraskem cebraskem B. 4701 2 0.014
retbraskem ALL 8.4791 2 0.014
cebraskem retbraskem 1.1523 2 0. 562
cebraskem ALL 1.1523 2 0. 562
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retbraskem cebraskem 10.059 3 0.018
rethraskem ALL 10.059 3 0.018
cebraskem retbraskem 1.2818 3 0.733
cebraskem ALL 1.2818 3 0.733
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retbraskem cebraskem 10. 091 4 0.039
retbraskem ALL 10. 091 4 0.039
cebraskem rethraskem 2.7458 4 0. 601
cebraskem ALL 2.7458 4 0. 601
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retbraskem cebraskem 10. 409 5 0. 064
retbraskem ALL 10. 409 5 0. 064
cebraskem rethraskem 3.3914 5 0. 640
cebraskem ALL 3.3914 5 0. 640
-
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
rethraskem cebraskem 15.743 6 0.015
retbraskem ALL 15.743 6 0.015
cebraskem retbraskem 4.2813 6 0.639
cebraskem ALL 4. 2813 [ 0.639

Anexo 98 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Cemig.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retcemig cecemig - 65829 1 0.417
retcemig ALL - 65829 1 0.417
cecemig retcemig -17897 1 0.672
cecemig ALL 17897 1 0.672
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retcemig cecemig . 20845 2 0.901
retcemig ALL . 20845 2 0.901
cecemig retcemig 3.0522 2 0.217
cecemig ALL 3.0522 2 0.217
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retcemig cecemig - 84966 3 0. 838
retcemig ALL - 84966 3 0. 838
cecemig retcemig 8. 6266 3 0.035
cecemig ALL 8. 6266 3 0.035
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemiqg cecemig 2.4067 4 0. 661
retcemig ALL 2.4067 4 0. 661
cecemig retcemig 11.799 4 0.019
cecemiqg ALL 11.799 4 0.019
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retcemig cecemig 5.4654 5 0. 362
retcemig ALL 5.4654 5 0. 362
cecemig retcemig 13.535 5 0.019
cecemig ALL 13.535 5 0.019
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retcemig cecemig 6. 0263 6 0.420
retcemiqg ALL 6. 0263 6 0.420
cecemig retcemig 14_.176 6 0.028
cecemig ALL 14.176 6 0.028
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Anexo 99 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a

empresa Eletrobras.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
reteletrobras cealetrobras 22.647 1 0. 000
reteletrobras ALL 22.647 1 0. 000

ceeletrobras reteletrobras . 58476 1 0.444
ceeletrobras ALL . 58476 1 0.444
L vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
reteletrobras ceeletrobras 2.0893 2 0. 352
reteletrobras ALL 2.0893 2 0. 352

ceeletrobras reteletrobras 3.9837 2 0.136
ceeletrobras ALL 3. 9837 2 0.136
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
reteletrobras ceeletrobras 6.2219 3 0.101
reteletrobras ALL 6.2219 E 0.101

ceeletrobras reteletrobras 6.1883 E] 0.103
ceeletrobras ALL 6.1883 3 0.103

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
reteletrobras cealetrobras B. 5467 4 0.073
reteletrobras ALL B. 5467 4 0.073

ceeletrobras reteletrobras 10. 389 4 0.034
cealetrobras ALL 10. 389 4 0.034
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var gr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
reteletrobras cealetrobras 10.813 5 0. 055
reteletrobras ALL 10.813 5 0. 055

ceeletrobras reteletrobras 19.071 5 0. 002
ceeletrobras ALL 19.071 5 0. 002
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras ceeletrobras 10.531 6 0.104
reteletrobras ALL 10.531 6 0.104

ceeletrobras reteletrobras 22.468 6 0. 001
cealetrobras ALL 22.468 6 0. 001

Anexo 100- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Gerdau.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdau cegerdau 3.7612 1 0. 052
retgerdau ALL 3.7612 1 0.052
cegerdau retgerdau - 50396 1 0.478
cegerdau ALL - 50396 1 0.478
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retgerdau cegerdau 4_1087 2 0.128
retgerdau ALL 4.1087 2 0.128
cegerdau retgerdau -17967 2 0.914
cegerdau ALL 17967 2 0.914
— . _________________________________________________________________________________________
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
retgerdau cegerdau 4_4955 3 0.213
retgerdau ALL 4_4955 3 0.213
cegerdau retgerdau -48718 3 0. 922
cegerdau ALL 48718 3 0.922
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vargranger

Granger causality wald tests

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdau cegerdau 5.6903 4 0.223
retgerdau ALL 5. 6903 4 0.223
cegerdau retgerdau 8.6476 4 0.071
cegerdau ALL 8.6476 4 0.071
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retgerdau cegerdau 9.2879 5 0. 098
retgerdau ALL 9.2879 5 0. 098
cegerdau retgerdau 14.109 5 0. 015
cegerdau ALL 14.109 5 0. 015

vargr anger

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retgerdau cegerdau 12.822 6 0.046
retgerdau ALL 12.822 6 0.046

cegerdau retgerdau 13.945 6 0.030

cegerdau ALL 13.945 6 0.030

Anexo 101 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Gerdau Met.

- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdaumet cegerdaumet 1.9519 1 0.162
retgerdaumet ALL 1.9519 1 0.162
cegerdaumet retgerdaumet 27725 1 0. 599
cegerdaumet ALL .27725 1 0.599
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdaumet cegerdaumet 5.6703 2 0.059
retgerdaumet ALL 5.6703 2 0.059
cegerdaumet retgerdaumet 1.2356 2 0.539
cegerdaumet ALL 1.2356 2 0.539
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet cegerdaumet 6.4789 3 0. 090
retgerdaumet ALL 6.4789 3 0. 090
cegerdaumet retgerdaumet 2.1939 3 0.533
cegerdaumet ALL 2.1939 3 0.533
- ____________________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet cegerdaumet 6. 851 4 0.144
retgerdaumet ALL 6.851 4 0.144
cegerdaumet retgerdaumet 11.066 4 0.026
cegerdaumet ALL 11. 066 4 0.026
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df pProb > chi2
retgerdaumet cegerdaumet 7.295 5 0. 200
retgerdaumet ALL 7.295 5 0. 200
cegerdaumet retgerdaumet 5.345 5 0.375
cegerdaumet ALL 5.345 5 0.375
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet cegerdaumet 7.5449 6 0.273
retgerdaumet ALL 7.5449 6 0.273
cegerdaumet retgerdaumet 18.196 6 0. 006
cegerdaumet ALL 18.196 6 0. 006
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Anexo 102 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Klabin.

var gr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retklabinsa ceklabinsa 4. 4807 1 0.034
retklabinsa ALL 4. 4807 1 0.034
ceklabinsa retklabinsa . 86868 1 0.351
ceklabinsa ALL . B6E6E 1 0.351
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retklabinsa ceklabinsa 6. 0611 2 0.048
retklabinsa ALL 6. 0611 2 0.048
ceklabinsa retklabinsa 3.7825 2 0.151
ceklabinsa ALL 3.7825 2 0.151
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retklabinsa ceklabinsa 6. 8861 3 0.076
retklabinsa ALL 6. 8861 3 0.076
ceklabinsa retklabinsa 7.1198 3 0. 068
ceklabinsa ALL 7.1198 3 0. 068
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa ceklabinsa 7.0774 4 0.132
retklabinsa ALL 7.0774 4 0.132
ceklabinsa retklabinsa 8.2878 4 0.082
ceklabinsa ALL 8.2878 4 0.082
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz
retklabinsa ceklabinsa B. 8671 5 0.114
retklabinsa ALL B. 8671 5 0.114

ceklabinsa retklabinsa 32.372 5 0. 000
ceklabinsa ALL 32.372 5 0. 000
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retklabinsa ceklabinsa 8.5917 6 0.198
retklabinsa ALL 8.5917 6 0.198
ceklabinsa retklabinsa 16. 885 6 0.010
ceklabinsa ALL 16. 885 6 0.010

Anexo 103 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Ligth SA.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retlightsa celightsa .21762 1 0. 641
retlightsa ALL -21762 1 0. 641
celightsa retlightsa - 68305 1 0.406
celightsa ALL . 68905 1 0.406
- ___________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlightsa celightsa 2.2605 2 0.323
retlightsa ALL 2.2605 2 0.323
celightsa retlightsa 5.0775 2 0.079
celightsa ALL 5.0775 2 0.079
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retlightsa celightsa 2.5475 3 0.467
retlightsa ALL 2.5475 3 0. 467
celightsa retlightsa 3.0618 3 0.382
celightsa ALL 3.0618 3 0. 382
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz
retlightsa celightsa 3.0523 4 0. 549
retlightsa ALL 3.0523 4 0. 549
celightsa retlightsa 2. 6602 4 0. 616
celightsa ALL 2. 6602 4 0.616
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlightsa celightsa 2.4493 5 0.784
retlightsa ALL 2.4493 5 0.784
celightsa retlightsa 2.7917 5 0.732
celightsa ALL 2.7917 5 0.732
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retlightsa celightsa 4. 8688 6 0. 561
retlightsa ALL 4. 8688 6 0. 561
celightsa retlightsa 4.1531 6 0. 656
celightsa ALL 4.1531 6 0. 656

Anexo 104- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a

empresa Lojas Americanas.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retlojasameric celojasameric . 05688 1 0.811
retlojasameric ALL . 05688 1 0.811

celojasameric retlojasameric .14814 1 0.700
celojasameric ALL -14814 1 0.700
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retlojasameric celojasameric 1.2415 2 0.538
retlojasameric ALL 1.2415 2 0.538
celojasameric retlojasameric . 88832 2 0. 641
celojasameric ALL - 88832 2 0. 641
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vargranger

Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retlojasameric celojasameric 4._5505 3 0.208
retlojasameric ALL 4.5505 3 0. 208
celojasameric retlojasameric - 38648 3 0.943
celojasameric ALL - 38648 3 0.943
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric celojasameric 6.1043 4 0.191
retlojasameric ALL 6.1043 4 0.191
celojasameric retlojasameric 5. 5766 4 0.233
celojasameric ALL 5.5766 4 0.233
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric celojasameric 5.9275 5 0.313
retlojasameric ALL 5.9275 5 0.313
celojasameric retlojasameric 7.3822 5 0.194
celojasameric ALL 7.3822 5 0.194
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retlojasameric celojasameric 8.6262 6 0.196
retlojasameric ALL 8. 6262 6 0.196
celojasameric retlojasameric 7.0376 6 0.317
celojasameric ALL 7.0376 6 0.317
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Anexo 105 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Marcopolo.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
retmarcopolo cemarcopolo 7916 1 0.374
retmarcopolo ALL 7916 1 0.374

cemarcopolo retmarcopolo 10748 1 0.743
cemarcopolo ALL -.10748 1 0.743
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retmarcopolo cemarcopolo 1.6276 2 0.443
retmarcopolo ALL 1.6276 2 0.443

cemarcopolo retmarcopolo 1.1293 2 0. 569
cemarcopolo ALL 1.1293 2 0. 569

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retmarcopolo cemarcopolo 3.1069 3 0.375
retmarcopolo ALL 3.1069 3 0.375

cemarcopolo retmarcopolo 1.3206 3 0.724
cemarcopolo ALL 1.3206 3 0.724
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retmarcopolo cemarcopolo 3.8487 4 0.427
retmarcopolo ALL 3.8487 4 0.427

cemarcopolo retmarcopolo 4.6822 4 0.321
cemarcopolo ALL 4.6822 4 0.321
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retmarcopolo cemarcopolo 13.39 5 0.020
retmarcopolo ALL 13.39 5 0.020

cemarcopolo retmarcopolo 4. 8681 5 0.432
cemarcopolo ALL 4.8681 5 0.432
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retmarcopolo cemarcopolo 23.638 6 0. 001
retmarcopolo ALL 23.638 6 0. 001

cemarcopolo retmarcopolo 8.1931 6 0.224
cemarcopolo ALL 8.1931 6 0.224

Anexo 106 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Eletrobras até 3° trimestre de 2008.

. vargranger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retpacucarchd cepacucarchd - 8244 1 0. 364
retpacucarchd ALL .B244 1 0. 364
cepacucarchd retpacucarchd 1.3637 1 0.243
cepacucarchd ALL 1.3637 1 0.243
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retpacucarchd cepacucarchd . 558 2 0.757
retpacucarchd ALL - 558 2 0.757
cepacucarchd retpacucarchd 1.8177 2 0.403
cepacucarchd ALL 1.8177 2 0.403
. vargranger
Granger causality wald testis
Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retpacucarchd cepacucarchd 2.9982 3 0. 392
retpacucarchd ALL 2.9982 3 0.392
cepacucarchd retpacucarchd 3. 8004 3 0.284
cepacucarchd ALL 3. 8004 3 0.284
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retpacucarchd cepacucarchd 3.8545 4 0.426
retpacucarchd ALL 3.8545 4 0.426

cepacucarchd retpacucarchd 6.358 4 0.174
cepacucarchd ALL 6.358 4 0.174
- __________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retpacucarchd cepacucarchd 3. 8071 5 0.578
retpacucarchd ALL 3. 8071 5 0.578

cepacucarchd retpacucarchd 7.8266 5 0.166
cepacucarchd ALL 7.8266 5 0.166
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retpacucarchd cepacucarchd 5.3146 6 0. 504
retpacucarchd ALL 5.3146 6 0. 504

cepacucarchd retpacucarchd 9.7778 6 0.134
cepacucarchd ALL 9.7778 6 0.134

Anexo 107 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Radon Part.

var granger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart rescerandon -014 1 0. 906
retrandonpart ALL -014 1 0. 906
rescerandon retrandonpart -05974 1 0. 807
rescerandon ALL -05974 1 0. 807
vargr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart rescerandon - 03509 2 0. 983
retrandonpart ALL - 03509 2 0.983
rescerandon retrandonpart 1.1828 2 0.554
rescerandon ALL 1.1828 2 0.554
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retrandonpart rescerandon - 05658 3 0. 996
retrandonpart ALL - 05658 3 0. 996

rescerandon retrandonpart 3.5546 3 0.314
rescerandon ALL 3.5546 3 0.314
L vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retrandonpart rescerandon 1.5291 4 0. 821
retrandonpart ALL 1.5291 4 0.821

rescerandon retrandonpart 2.6176 4 0.624
rescerandon ALL 2.6176 4 0. 624
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retrandonpart rescerandon 1.44 5 0. 920
retrandonpart ALL 1.44 5 0. 920

rescerandon retrandonpart 2.9015 5 0.715
rescerandon ALL 2.9015 5 0.715
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retrandonpart rescerandon 7.674 [ 0.263
retrandonpart ALL 7.674 6 0. 263

rescerandon retrandonpart 3.2322 6 0.779
rescerandon ALL 3.2322 6 0.779
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Anexo 108 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Sid Nacional.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retsidnacional rescesidnacional 00422 1 0.948
retsidnacional ALL 00422 1 0.948

rescesidnacional retsidnacional .22129 1 0.638
rescesidnacional ALL .22129 1 0.638

Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retsidnacional rescesidnacional 2.247 2 0. 325
retsidnacional ALL 2.247 2 0. 325

rescesidnacional retsidnacional .09381 2 0.954
rescesidnacional ALL .09381 2 0.954
- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional rescesidnacional 2.6467 3 0.449
retsidnacional ALL 2.6467 3 0.449

rescesidnacional retsidnacional 1.9877 3 0.575
rescesidnacional ALL 1.9877 3 0.575
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsidnacional rescesidnacional 2.9804 4 0. 561
retsidnacional ALL 2.9804 4 0. 561

rescesidnacional retsidnacional 4.3239 4 0. 364
rescesidnacional ALL 4.3239 4 0.364
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz2
retsidnacional rescesidnacional 8.4341 5 0.134
retsidnacional ALL 8.4341 5 0.134

rescesidnacional retsidnacional 4.4481 5 0.487
rescesidnacional ALL 4. 4481 5 0.487
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional rescesidnacional 9.2821 6 0.158
retsidnacional ALL 9.2821 6 0.158

rescesidnacional retsidnacional 10.298 6 0.113
rescesidnacional ALL 10.298 [ 0.113

Anexo 109 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Souza Cruz.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df pProb > chi2
retsouZacruz CES0UZACruUzZ f.2e-05 1 0. 993
retsouFacruz ALL 7.2e-05 1 0. 993
CesSOUZACruz retsouzZacruz LA1799 1 0.518
CesOUZacruz ALL LA1799 1 0.518
- ._____________________________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsouFacruz CesOUZACruUz 2.7321 2 0. 255
retsouzacruz ALL 2.7321 2 0. 255
CeSOUZACruz retsouzZacruz 1. 2665 2 0.531
CesOUZacruz ALL 1. 2665 2 0.531
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsoUuZacruz CesOUZACruz 2.7797 3 0.427
retsouzZacruz ALL 2.7797 3 0.427
CesOUZacruz retsouzacruz 2.2694 3 0.518
CesOUZACruz ALL 2.2694 3 0.518
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retsouFacruz CesOUZacruz 4.6287 4 0.328
retsoUZacruz ALL 4. 6287 4 0. 328
CesSOUZACruz retsouzacruz 4.5153 4 0.341
CEeS0OUZACruz ALL 4.5153 4 0.341
- _________________________________________________________________________________________________________________
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsouzacruz CesOUZacruz 8.521 5 0.130
retsouzacruz ALL 8.521 5 0.130
CesOUZACruz retsouFacruz 4.9688 5 0.420
CesS0UZAacCruz ALL 4. 9688 5 0.420
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retsouzacruz CesoUuzZacruz 12.07 [ 0. 060
retsouzacruz ALL 12.07 [ 0. 060
CesSOUZACruz retsouzacruz 5.7536 [ 0.451
CesOUZACruz ALL 5.7536 [ 0.451

Anexo 110 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Suzano Papel.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsuzanopape]l cesuzanopape]l -25363 1 0.615
retsuzanopape]l ALL -25363 1 0.615
cesuzanopapel retsuzanopapel -01393 1 0. 906
cesuzanopapel ALL -01393 1 0. 906
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df pProb > chi2
retsuzanopape] cesuzanopape] 1.9416 2 0.379
retsuzanopape] ALL 1.9416 2 0.379
cesuzanopape]l retsuzanopape]l -60251 2 0.740
cesuzanopape] ALL - 60251 2 0.740
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retsuzanopape]l cesuzanopapel 4_8676 3 0.182
retsuzanopapel ALL 4_8B676 3 0.182

cesuzanopapel retsuzanopape]l - 30836 3 0.958
cesuzanopapel ALL -30836 3 0.958
L vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retsuzanopapel cesuzanopape] 4.388 4 0. 356
retsuzanopape]l ALL 4.388 4 0. 356
cesuzanopapel retsuzanopape]l 1.7445 4 0.783
cesuzanopapel ALL 1.7445 4 0.783

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
retsuzanopapel cesuzanopapel 4.2861 5 0. 509
retsuzanopapel ALL 4.2861 5 0. 509

cesuzanopape]l retsuzanopape]l 14.793 5 0.011
cesuzanopape]l ALL 14.793 5 0.011
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retsuzanopape]l cesuzanopapel 5.6752 6 0.461
retsuzanopapel ALL 5.6752 6 0.461

cesuzanopape] retsuzanopape]l 30. 817 6 0. 000
cesuzanopape] ALL 30. 817 6 0. 000
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Anexo 111 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Telef Brasil.

L vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rettelefbrasil cetelefbrasil 2.4641 1 0.116
rettelefbrasil ALL 2.4641 1 0.116

cetelefbrasil rettelefbrasil . 69907 1 0.403
cetelefbrasil ALL . 69907 1 0.403
. wargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
rettelefbrasil cetelefbrasil 3.5393 2 0.170
rettelefbrasil ALL 3.5393 2 0.170

cetelefbrasil rettelefbrasil 2.7585 2 0.252
cetelefbrasil ALL 2.7585 2 0. 252
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
rettelefbrasil cetelefbrasil 3.7879 3 0. 285
rettelefbrasil ALL 3.7879 3 0. 285

cetelefbrasil rettelefbrasil 4.4398 3 0.218
cetelefbrasil ALL 4.4398 3 0.218

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rettelefbrasil cetelefbrasil 6.4765 4 0.166
rettelefbrasil ALL 6.4765 4 0.166

cetelefbrasil rettelefbrasil 4. 7745 4 0.311
cetelefbrasil ALL 4.7745 4 0.311
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vargranger

Granger causality wald testis

Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
rettelefbrasil cetelefbrasil 6.2397 5 0.284
rettelefbrasil ALL 6.2397 5 0.284

cetelefbrasil rettelefbrasil 2.7997 5 0.731
cetelefbrasil ALL 2.7997 5 0.731
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
rettelefbrasil cetelefbrasil 7.6322 6 0. 266
rettelefbrasil ALL 7.6322 [ 0.266

cetelefbrasil rettelefbrasil 3. 9087 6 0. 689
cetelefbrasil ALL 3. 9087 6 0. 689

Anexo 112 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Usiminas.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retusiminas ceusiminas 2.7591 1 0. 097
retusiminas ALL 2.7591 1 0. 097

ceusiminas retusiminas . 02261 1 0. 880
ceusiminas ALL .02261 1 0. 880

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retusiminas ceusiminas 5.3869 2 0. 068
retusiminas ALL 5. 3860 2 0. 068

ceusiminas retusiminas 1.1225% 2 0.570
ceusiminas ALL 1.1225 2 0. 570
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retusiminas ceusiminas 10. 303 3 0. 016
retusiminas ALL 10.303 3 0. 016

ceusiminas retusiminas 1. 8141 3 0.612
ceusiminas ALL 1.8141 3 0.612
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vargr anger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retusiminas ceusiminas 10. 845 4 0.028
retusiminas ALL 10. 845 4 0.028

ceusiminas retusiminas 4.1204 4 0. 390
ceusiminas ALL 4.1204 4 0. 390
-
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retusiminas ceusiminas 11.977 5 0.035
retusiminas ALL 11.977 5 0.035
ceusiminas retusiminas 3.0677 5 0. 690
ceusiminas ALL 3.0677 5 0. 690

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retusiminas ceusiminas 12.378 6 0.054
retusiminas ALL 12.378 6 0.054

ceusiminas retusiminas 3.2904 6 0.772
ceusiminas ALL 3.2904 6 0.772

Anexo 113 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre CE e RET para a
empresa Vale.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retvale resvale . 30565 1 0. 580
retvale ALL . 30565 1 0. 580
resvale retvale . 26468 1 0. 607
resvale ALL . 26468 1 0. 607
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retvale resvale 12116 2 0.941
retvale ALL 12116 2 0.941
resvale retvale 3.9404 2 0.139
resvale ALL 3.9404 2 0.139
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retvale resvale 1.5722 3 0. 666
retvale ALL 1.5722 3 0. 666
resvale retvale 17.937 3 0. 000
resvale ALL 17.937 3 0. 000
var granger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retvale resvale 1.6049 4 0. 808
retvale ALL 1.6049 4 0. 808
resvale retvale 3. 9692 4 0.410
resvale ALL 3. 9692 4 0.410
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale resvale 3.4969 5 0.624
retvale ALL 3.4969 5 0.624
resvale retvale 6.7533 5 0. 240
resvale ALL 6.7533 5 0.240
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retvale resvale 9. 6198 [ 0.142
retvale ALL 9. 6198 [ 0.142
resvale retvale 12.642 [ 0.049
resvale ALL 12.642 [ 0.049
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Anexo 114 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a

empresa Ambev.
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retambev gaambewv -95804 1 0.328
retambev ALL -95804 1 0.328
gaambev retambev 3.94 1 0.047
gaambewv ALL 3.94 1 0. 047
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz
retambev gaambev . 6901 2 0.708
retambev ALL - 6901 2 0.708
gaambewv retambev 9_6147 2 0. 008
gaambewv ALL 9_6147 2 0. 008
- ___________________________________________________________________________________________
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev gaambewv 1.043 3 0.791
retambev ALL 1.043 3 0.791
gaambewv retambev 2.4827 3 0.478
gaambev ALL 2.4827 3 0.478
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retambev gaambev 1.2542 4 0. 869
retambev ALL 1.2542 4 0. 869
gaambev retambev 7.8997 4 0. 095
gaambev ALL 7.8997 4 0. 095

288



vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz
retambev gaambev 6.5913 5 0.253
retambev ALL 6.5913 5 0.253
gaambewv retambev 7.3425 5 0.196
gaambewv ALL 7.3425 5 0.196
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev gaambewv 7.246 6 0.299
retambev ALL 7.246 6 0.299
gaambev retambev 10.162 6 0.118
gaambewv ALL 10.162 6 0.118

Anexo 115 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a
empresa Brasil Telec.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retbrasiltelec gabrasiltelec - 02156 1 0. 883
retbrasiltelec ALL - 02156 1 0. 883

gabrasiltelec retbrasiltelec 2.2463 1 0.134
gabrasiltelec ALL 2.2463 1 0.134
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbrasiltelec gabrasiltelec . 7659 2 0. 682
retbrasiltelec ALL . 7659 2 0. 682

gabrasiltelec retbrasiltelec 3.1885 2 0.203
gabrasiltelec ALL 3.1885 2 0.203
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rethrasiltelec gabrasiltelec 74125 3 0. 863
retbrasiltelec ALL -74125 3 0. 863
gabrasiltelec retbrasiltelec 2.817 3 0.421
gabrasiltelec ALL 2.817 3 0.421
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vargranger

Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retbrasiltelec gabrasiltelec 1.9142 4 0.752
retbrasiltelec ALL 1.9142 4 0.752
gabrasiltelec retbrasiltelec 3.4461 4 0.486
gabrasiltelec ALL 3.4461 4 0.486
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retbrasiltelec gabrasiltelec 2.4075 5 0.790
retbrasiltelec ALL 2.4075 5 0.790
gabrasiltelec retbrasiltelec 4.9187 5 0.426
gabrasiltelec ALL 4.9187 5 0.426
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
rethbrasiltelec gabrasiltelec 3.0251 6 0. 806
rethrasiltelec ALL 3.0251 6 0. 806
gabrasiltelec retbrasiltelec 5.0932 6 0.532
gabrasiltelec ALL 5.00932 6 0. 532

Anexo 116 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a
empresa Braskem.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retbraskem gabraskem -02203 1 0. 882
retbraskem ALL - 02203 1 0. 882

gabraskem retbraskem . 60653 1 0.436
gabraskem ALL - 60653 1 0.436
L vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbraskem gabraskem 2.4886 2 0.288
retbraskem ALL 2.4886 2 0.288
gabraskem retbraskem 1.2896 2 0.525
gabraskem ALL 1.2896 2 0.525
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbraskem gabraskem 2.4857 3 0.478
retbraskem ALL 2.4857 3 0.478
gabraskem retbraskem - 91604 3 0.822
gabraskem ALL - 91604 3 0.822
- __________________________________________________________________________________________
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retbraskem gabraskem 4_4091 4 0. 353
retbraskem ALL 4.4091 4 0.353
gabraskem retbraskem 1.1115 4 0. 892
gabraskem ALL 1.1115 4 0. 892
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbraskem gabraskem 5.1516 5 0.398
retbraskem ALL 5.1516 5 0.398
gabraskem retbraskem 3.8341 5 0.574
gabraskem ALL 3.8341 5 0.574
- _____________________________________________________________________________________
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retbraskem gabraskem 6. 5401 6 0. 365
retbraskem ALL 6. 5401 6 0. 365
gabraskem retbraskem 12. 007 6 0. 062
gabraskem ALL 12. 007 6 0. 062
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Anexo 117 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a

empresa Eletrobras.

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
reteletrobras gaeletrobras . 04083 1 0. 840
reteletrobras ALL . 04083 1 0. 840

gaeletrobras reteletrobras 1. 5908 1 0.207
gaeletrobras ALL 1.5908 1 0.207
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
reteletrobras gaeletrobras .17626 2 0.916
reteletrobras ALL -17626 2 0.916

gaeletrobras reteletrobras 1.3657 2 0. 505
gaeletrobras ALL 1. 3657 2 0. 505
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
reteletrobras gaeletrobras 1.425 3 0.700
reteletrobras ALL 1.425 3 0.700

gaeletrobras reteletrobras 4.2621 3 0.235
gaeletrobras ALL 4.2621 3 0.235
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
reteletrobras gaeletrobras 45718 4 0.334
reteletrobras ALL 4.5718 4 0.334

gaeletrobras reteletrobras 1.7683 4 0.778
gaeletrobras ALL 1.7683 4 0.778
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var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras gaeletrobras 5.7599 5 0.330
reteletrobras ALL 5.7599 5 0.330

gaeletrobras reteletrobras 4_6643 5 0.458
gaeletrobras ALL 4.6643 5 0.458
var gr anger
Granger causality wWald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
reteletrobras gaeletrobras 4. 8207 6 0. 567
reteletrobras ALL 4_8207 6 0. 567

gaeletrobras reteletrobras 4_5307 6 0. 605
gaeletrobras ALL 4.5307 6 0. 605

Anexo 118 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a
empresa Gerdau.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdau gagerdau - 44562 1 0. 504
retgerdau ALL . 44562 1 0. 504
gagerdau retgerdau . 20937 1 0. 647
gagerdau ALL . 20037 1 0.647
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retgerdau gagerdau 71264 2 0.700
retgerdau ALL 71264 2 0.700
gagerdau retgerdau . 22081 2 0. 895
gagerdau ALL .22081 2 0. 895
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz
retgerdau gagerdau 3.2758 3 0.351
retgerdau ALL 3.2758 3 0.351
gagerdau retgerdau . 21723 3 0.975
gagerdau ALL 21723 3 0.975
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retgerdau gagerdau 3.6692 4 0.453
retgerdau ALL 3. 6692 4 0.453
gagerdau retgerdau - 39941 4 0. 983
gagerdau ALL -39941 4 0.983
. wvargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdau gagerdau 4.0879 5 0. 537
retgerdau ALL 4.0879 5 0. 537
gagerdau retgerdau 1.0944 5 0. 955
gagerdau ALL 1.0944 5 0. 955
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retgerdau gagerdau 13.03 6 0.043
retgerdau ALL 13.03 6 0.043
gagerdau retgerdau 2.7317 6 0.842
gagerdau ALL 2.7317 6 0. 842

Anexo 119 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a
empresa Gerdau Met.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdaumet gagerdaumet -07519 1 0.784
retgerdaumet ALL - 07519 1 0.784

gagerdaumet retgerdaumet 1.0032 1 0.317
gager daumet ALL 1.0032 1 0. 317
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
retgerdaumet gagerdaumet . 65865 2 0.719
retgerdaumet ALL - 65865 2 0.719

gager daumet retgerdaumet 6.0746 2 0.048
gagerdaumet ALL 6. 0746 2 0.048
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vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet gagerdaumet 1.1832 3 0.757
retgerdaumet ALL 1.1832 3 0.757
gagerdaumet retgerdaumet 2.8878 3 0.409
gagerdaumet ALL 2.8878 3 0.409
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df pProb = chi2
retgerdaumet gager daumet 1.5653 4 0. 815
retgerdaumet ALL 1.5653 4 0. 815
gagerdaumet retgerdaumet 6. 6188 4 0.157
gager daumet ALL 6. 6188 4 0.157
- _____________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdaumet gagerdaumet 1.8584 5 0. 868
retgerdaumet ALL 1.8584 5 0. B68
gagerdaumet retgerdaumet 8.8283 5 0.116
gagerdaumet ALL 8.8283 5 0.116

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retgerdaumet gagerdaumet 2.69 6 0. 847
retgerdaumet ALL 2.69 6 0. 847

gager daumet retgerdaumet 9.1041 6 0.168
gagerdaumet ALL 9.1041 6 0.168




Anexo 120 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a
empresa Klabin SA.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retklabinsa gaklabinsa . 73509 1 0.391
retklabinsa ALL . 73509 1 0.391
gaklabinsa retklabinsa 2.2765 1 0.131
gaklabinsa ALL 2.2765 1 0.131
[ vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retklabinsa gaklabinsa 2.006 2 0. 367
retklabinsa ALL 2. 006 2 0. 367
gaklabinsa retklabinsa 3.1346 2 0.209
gaklabinsa ALL 3.1346 2 0.209
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa gaklabinsa 7.6231 3 0.054
retklabinsa ALL 7.6231 3 0.054
gaklabinsa retklabinsa 4.1173 3 0.249
gaklabinsa ALL 4.1173 3 0.249
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retklabinsa gaklabinsa 8. 6698 4 0.070
retklabinsa ALL 8. 6698 4 0.070
gaklabinsa retklabinsa 3.5822 4 0. 465
gaklabinsa ALL 3.5822 4 0. 465
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retklabinsa gaklabinsa 8.0484 5 0.154
retklabinsa ALL 8.0484 5 0.154

gaklabinsa retklabinsa 14.354 5 0.014
gaklabinsa ALL 14.354 5 0.014
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
retklabinsa gaklabinsa 9. 5065 6 0.147
retklabinsa ALL 9. 5065 6 0.147

gaklabinsa retklabinsa 5.6835 6 0. 460
gaklabinsa ALL 5. 6835 6 0. 460

Anexo 121 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a

empresa Light S/A.

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retlightsa resgalight - 00857 1 0.926
retlightsa ALl - 00857 1 0.926
resgalight retlightsa 1.8548 1 0.173
resgalight ALL 1.8548 1 0.173
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa resgalight 9_BE 2 0. 007
retlightsa ALL 9_BE 2 0. 007
resgalight retlightsa 3.5318 2 0.171
resgalight ALL 3.5318 2 0.171
| vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retlightsa resgalight 10.323 3 0.016
retlightsa ALL 10.323 3 0. 016
resgalight retlightsa 3.5475 3 0. 315
resgalight ALL 3.5475 3 0. 315
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa resgalight 18.236 4 0. 001
retlightsa ALL 18.236 4 0. 001
resgalight retlightsa 5.3838 4 0.250
resgalight ALL 5.3838 4 0.250
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retlightsa resgalight 18.622 5 0. 002
retlightsa ALL 18.622 5 0. 002
resgalight retlightsa 5. 6059 5 0.346
resgalight ALL 5.6059 5 0. 346
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retlightsa resgalight 27.254 6 0. 000
retlightsa ALL 27.254 6 0. 000
resgalight retlightsa B.7562 6 0.188
resgalight ALL B.7562 6 0.188

Anexo 122 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a

empresa Lojas Americanas.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric galojasameric 4.7346 1 0.030
retlojasameric ALL 4_7346 1 0.030

galojasameric retlojasameric 6. 5019 1 0.011
galojasameric ALL 6.5019 1 0.011

Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retlojasameric galojasameric 3.9487 2 0.139
retlojasameric ALL 3.9487 2 0.139

galojasameric retlojasameric 5.2093 2 0.074
galojasameric ALL 5.2093 2 0.074
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retlojasameric galojasameric 19.768 3 0. 000
retlojasameric ALL 19.768 3 0. 000

galojasameric retlojasameric 5.7848 3 0.123
galojasameric ALL 5.7848 3 0.123
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlojasameric galojasameric 22.803 4 0. 000
retlojasameric ALL 22.803 4 0. 000

galojasameric retlojasameric 10. 385 4 0.034
galojasameric ALL 10. 385 4 0.034
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df pProb > chi2
retlojasameric galojasameric 20.729 5 0. 001
retlojasameric ALL 20.729 5 0. 001
galojasameric retlojasameric 13.827 5 0.017
galojasameric ALL 13.827 5 0.017

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric galojasameric 22.277 6 0. 001
retlojasameric ALL 22.277 6 0. 001
galojasameric retlojasameric 16.391 6 0.012
galojasameric ALL 16.391 6 0.012
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Anexo 123 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a
empresa Marcopolo.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retmarcopolo gamarcopolo - 46463 1 0.495
retmarcopolo ALL - 46463 1 0. 495
gamarcopolo retmarcopolo . 38081 1 0.537
gamarcopolo ALL . 38081 1 0.537
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retmarcopolo gamarcopolo 1.458 2 0.482
retmarcopolo ALL 1.458 2 0.482
gamarcopolo retmarcopolo 1.3118 2 0.519
gamar copolo ALL 1.3118 2 0.519
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retmarcopolo gamarcopolo 1.7415 3 0. 628
retmarcopolo ALL 1.7415 3 0.628
gamarcopolo retmarcopolo 1.1267 3 0.771
gamarcopolo ALL 1.1267 3 0.771
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retmarcopolo gamarcopolo 2.6792 4 0.613
retmarcopolo ALL 2.6792 4 0.613
gamar copolo retmarcopolo 1.1834 4 0.881
gamar copolo ALL 1.1834 4 0.881
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retmarcopolo gamarcopolo 5.7361 5 0.333
retmarcopolo ALL 5.7361 5 0.333

gamarcopolo retmarcopolo 5.1473 5 0.398
gamarcopolo ALL 5.1473 5 0.398
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz
retmarcopolo gamarcopolo 7.4175 6 0.284
retmarcopolo ALL 7.4175 6 0.284

gamar copolo retmarcopolo 8.6949 6 0.191
gamarcopolo ALL 8.6949 6 0.191

Anexo 124 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a

empresa P.Acucar-chd.

. var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd gapacucarchd . 67267 1 0.412
retpacucarchd ALL - 67267 1 0.412
gapacucarchd retpacucarchd 4_2875 1 0.038
gapacucarchd ALL 4_2875 1 0.038
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chiz
retpacucarchd gapacucarchd -35016 2 0.839
retpacucarchd ALL - 35016 2 0.839
gapacucarchd retpacucarchd 7.1586 2 0. 028
gapacucarchd ALL 7.1586 2 0.028
- __________________________________________________________________________________________|
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd gapacucarchd 2.9024 3 0.407
retpacucarchd ALL 2.9024 3 0.407
gapacucarchd retpacucarchd 9.2116 3 0.027
gapacucarchd ALL 9.2116 3 0.027
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retpacucarchd gapacucarchd 2.7316 4 0. 604
retpacucarchd ALL 2.7316 4 0. 604

gapacucarchd retpacucarchd 14.336 4 0. 006
gapacucarchd ALL 14.336 4 0. 006
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retpacucarchd gapacucarchd 3.8187 5 0.576
retpacucarchd ALL 3.8187 5 0.576

gapacucarchd retpacucarchd 15.989 5 0. 007
gapacucarchd ALL 15.989 5 0. 007
R |
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd gapacucarchd 2.6928 6 0. B46
retpacucarchd ALL 2.6928 6 0. 846

gapacucarchd retpacucarchd 18.903 6 0. 004
gapacucarchd ALL 18.903 6 0. 004

Anexo 125 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET paraa
empresa Randon Part.

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retrandonpart garandonpart 1.4054 1 0.236
retrandonpart ALL 1.4054 1 0.236
garandonpart retrandonpart 4.1124 1 0.043
garandonpart ALL 4.1124 1 0.043
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart garandonpart 7.6768 2 0.022
retrandonpart ALL 7.6768 2 0.022
garandonpart retrandonpart 27.89 2 0. 000
garandonpart ALL 27.89 2 0. 000
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retrandonpart garandonpart 14.01 3 0. 003
retrandonpart ALL 14.01 3 0. 003

garandonpart retrandonpart 4.3155 3 0.229
garandonpart ALL 4.3155 3 0.229
™
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retrandonpart garandonpart 14.048 4 0. 007
retrandonpart ALL 14.048 4 0. 007
garandonpart retrandonpart 5. 0605 4 0.281
garandonpart ALL 5. 0605 4 0.281

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart garandonpart 14.105 5 0.015
retrandonpart ALL 14.105 5 0.015
garandonpart retrandonpart 5.7384 5 0.333
garandonpart ALL 5.7384 5 0.333

vargr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retrandonpart garandonpart 16.103 6 0.013
retrandonpart ALL 16.103 6 0.013
garandonpart retrandonpart 10.337 6 0.111
garandonpart ALL 10.337 6 0.111
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Anexo 126 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET para a

empresa Sid Nacional.

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retsidnacional gasidnacional - 8936 1 0. 345
retsidnacional ALL - 8936 1 0. 345

gasidnacional retsidnacional -11327 1 0.736
gasidnacional ALL -11327 1 0.736
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retsidnacional gasidnacional 4.5982 2 0.100
retsidnacional ALL 4_5982 2 0.100

gasidnacional retsidnacional 3.156 2 0. 206
gasidnacional ALL 3.156 2 0. 206
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retsidnacional gasidnacional 4.5816 3 0. 205
retsidnacional ALL 4.5816 3 0.205

gasidnacional retsidnacional 4.556 3 0.207
gasidnacional ALL 4.556 3 0. 207
. wvargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsidnacional gasidnacional 6.0414 4 0.196
retsidnacional ALL 6.0414 4 0.196

gasidnacional retsidnacional 4.5165 4 0.341
gasidnacional ALL 4.5165 4 0.341




vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional gasidnacional 7.2162 5 0. 205
retsidnacional ALL 7.2162 5 0. 205

gasidnacional retsidnacional 5.312 5 0.379
gasidnacional ALL 5.312 5 0.379
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional gasidnacional 7.9676 6 0. 240
retsidnacional ALL 7.9676 6 0.240

gasidnacional retsidnacional 8. 5806 6 0.199
gasidnacional ALL 8. 5806 6 0.199

Anexo 127 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET paraa
empresa Suzano Papel.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retsuzanopapel gasuzanopape] - 65969 1 0.417
retsuzanopape] ALL - 65969 1 0.417

gasuzanopape]l retsuzanopape]l .70415 1 0.401
gasuzanopapel ALL -70415 1 0.401
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsuzanopape]l gasuzanopape] 1.525 2 0.466
retsuzanopape] ALL 1.525 2 0.466

gasuzanopape] retsuzanopape] 2.2795 2 0.320
gasuzanopape] ALL 2.2795 2 0.320
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopapel gasuzanopapel 1.5683 3 0. 667
retsuzanopapel ALL 1.5683 3 0. 667
gasuzanopape] retsuzanopape] 4.2156 3 0.239
gasuzanopapel ALL 4.2156 3 0.239
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retsuzanopapel gasuzanopape]l 2.9574 4 0. 565
retsuzanopapel ALL 2.9574 4 0. 565

gasuzanopape]l retsuzanopape]l B_6785 4 0.070
gasuzanopape]l ALL 8.6785 4 0.070
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopape]l gasuzanopapel 5.2273 5 0. 389
retsuzanopapel ALL 5.2273 5 0. 389

gasuzanopape] retsuzanopapel B.2194 5 0.145
gasuzanopape]l ALL 8.2194 5 0.145
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsuzanopapel gasuzanopape] 4.7875 6 0.571
retsuzanopapel ALL 4.7875 6 0.571

gasuzanopape] retsuzanopape] 8. 3815 6 0.211
gasuzanopapel ALL 8.3815 6 0.211

Anexo 142 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre GA e RET pa
empresa Vale.

raa

. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retvale resgavale . 28936 1 0. 591
retvale ALL - 28936 1 0.591
resgavale retvale - 61044 1 0.435
resgavale ALL . 61044 1 0.435
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retvale resgavale 5.1486 2 0.076
retvale ALL 5.1486 2 0.076
resgavale retvale 1.0059 2 0. 605
resgavale ALL 1. 0059 2 0. 605
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retvale resgavale 6. 6049 3 0. 086
retvale ALL 6. 6049 3 0. 086
resgavale retvale 2.3237 3 0. 508
resgavale ALL 2.3237 3 0. 508
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale resgavale 7.2184 4 0.125
retvale ALL 7.2184 4 0.125
resgavale retvale 3.2897 4 0.511
resgavale ALL 3.2897 4 0.511
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retvale resgavale 7.9533 5 0.159
retvale ALL 7.9533 5 0.159
resgavale retvale 3.7596 5 0. 585
resgavale ALL 3.7596 5 0. 585
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale resgavale 8.3266 6 0.215
retvale ALL 8.3266 6 0.215
resgavale retvale 4. 9667 6 0.548
resgavale ALL 4_9667 6 0. 548
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Anexo 128 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a

empresa Ambev.
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retambev Tcambew . 00535 1 0.942
retambeyv ALL . 00535 1 0.942
Tcambev retambev 11125 1 0.739
Tcambew ALL .11125 1 0.739
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retambey Tcambew 1.4619 2 0.481
retambey ALL 1.4619 2 0.481
Tcambev retambev . 92823 2 0.629
Tcambewv ALL . 92823 2 0.629
-
var gr anger
Granger causality wald tesis
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev Tcambew 4.4536 3 0.216
retambeyv ALL 4.4536 3 0.216
Tcambewv retambev 5.592 3 0.133
Tcambev ALL 5. 592 3 0.133
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retambev Tcambew 4.0249 4 0.403
retambeyv ALL 4.0249 4 0.403
Tcambew retambeyv 6.1704 4 0.187
Tcambew ALL 6.1704 4 0.187




vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev Tcambew 3.5254 5 0. 620
retambeyv ALL 3.5254 5 0. 620
Tcambew retambeyv 6.2841 5 0.280
Tcambew ALL 6.2841 5 0.280
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retambev Tcambew 3.4672 6 0.748
retambev ALL 3.4672 6 0.748
Tcambewv retambev 7.6518 6 0. 265
Tcambew ALL 7.6518 6 0.265

Anexo 129 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Brasil Telec.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
rethbrasiltelec lcbrasiltelec 1. 8497 1 0.174
rethbrasiltelec ALL 1. 8497 1 0.174

Tchrasiltelec rethrasiltelec .11264 1 0.737
lcbhbrasiltelec ALL 11264 1 0.737
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rethrasiltelec Tchrasiltelec 1.834 2 0. 400
rethrasiltelec ALL 1.834 2 0.400

Tchrasiltelec rethbrasiltelec 2.6544 2 0. 265
lchrasiltelec ALL 2.6544 2 0. 265
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rethbrasiltelec lchbrasiltelec 2.0757 3 0.557
retbrasiltelec ALL 2.0757 E] 0.557

lchrasiltelec rethrasiltelec 2.9891 3 0.393
lcbrasiltelec ALL 2.989 3 0.393
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vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rethrasiltelec lchrasiltelec 3.9873 4 0.408
rethrasiltelec ALL 3.9873 4 0.408

Tchrasiltelec retbrasiltelec 4.038 4 0.401
Tchbrasiltelec ALL 4.038 4 0.401

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
rethrasiltelec Tchrasiltelec 17.557 5 0. 004
rethbrasiltelec ALL 17.557 5 0. 004

lcbrasiltelec rethbrasiltelec 11.225 5 0.047
lcbrasiltelec ALL 11.225 5 0.047
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retbrasiltelec lchrasiltelec 21.323 [ 0. 002
rethrasiltelec ALL 21.323 6 0. 002
lcbrasiltelec retbrasiltelec 11. 345 6 0.078
Tchrasiltelec ALL 11. 345 [ 0.078

Anexo 130 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Braskem.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retbraskem lcbraskem 12341 1 0.725
retbraskem ALL 12341 1 0.725

Tcbraskem retbraskem 1. 8935 1 0.169
Tcbraskem ALL 1. 8935 1 0.169
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rethraskem Tcbhraskem 13.109 2 0. 001
rethraskem ALL 13.109 2 0. 001

Tchbraskem rethraskem 2.6971 2 0. 260
Tcbraskem ALL 2.6971 2 0. 260
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vargranger

Granger causality wWald tests

var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retbraskem Tcbraskem 14.472 3 0. 002
retbraskem ALL 14.472 3 0. 002

Tcbhraskem retbraskem 3.674 3 0.299
Tcbraskem ALL 3.674 3 0.299

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retbraskem lcbraskem 17.06 4 0. 002
retbraskem ALL 17.06 4 0. 002
Tcbraskem retbraskem 4.2985 4 0. 367
Tcbhraskem ALL 4.2985 4 0. 367
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
rethraskem Tchraskem 17.768 5 0. 003
retbraskem ALL 17.768 5 0. 003
Tchraskem rethraskem 5. 5281 5 0. 355
Tchbraskem ALL 5.5281 5 0. 355
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retbraskem Tchbraskem 18.776 [ 0. 005
retbraskem ALL 18.776 [ 0. 005
Tchraskem rethraskem 9.1649 [ 0.165
Tchraskem ALL 9.1649 [ 0.165
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Anexo 131 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Cemig.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retcemig rescemig . 26987 1 0. 603
retcemig ALL . 26987 1 0. 603
rescemig retcemig . 75653 1 0.384
rescemig ALL - 75653 1 0. 384
var gr anger
Granger causality wald testis
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retcemig rescemig - 09274 2 0.955
retcemig ALL - 09274 2 0.955
rescemig retcemig 1.1685 2 0.558
rescemig ALL 1.1685 2 0.558
L vargranger
Granger causality wald testis
Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retcemig rescemig -13501 3 0. 987
retcemig ALL -13501 3 0. 987
rescemig retcemig 11.49 3 0. 009
rescemig ALL 11.49 3 0. 009
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retcemig rescemig . 70883 4 0.950
retcemig ALL -70883 4 0.950
rescemig retcemig 13.821 4 0. 008
rescemig ALL 13.821 4 0. 008
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[~ vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig rescemig .71524 5 0. 982
retcemig ALL .71524 5 0.982
rescemig retcemig 5.0648 5 0.408
rescemig ALL 5.0648 5 0.408
var gr andger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig rescemig . 78059 6 0.993
retcemig ALL -78059 6 0.993
rescemig retcemig 4.3583 6 0.628
rescemig ALL 4.3583 6 0.628

Anexo 132 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Eletrobras.

. vargranger

Granger causality wald tests

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
reteletrobras lceletrobras . 87944 1 0.348
reteletrobras ALL . 87944 1 0.348

lceletrobras reteletrobras 1.0234 1 0.312
lceletrobras ALL 1.0234 1 0.312
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz
reteletrobras lceletrobras .14152 2 0.932
reteletrobras ALL .14152 2 0.932

lceletrobras reteletrobras .52774 2 0.768
lceletrobras ALL .52774 2 0.768

. vargranger

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
reteletrobras lceletrobras 2.068 3 0. 558
reteletrobras ALL 2.068 3 0. 558

lceletrobras reteletrobras 4. 8535 3 0.183
lceletrobras ALL 4. 8535 3 0.183
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vargranger

Granger causality wWald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
reteletrobras lceletrobras 3.57 4 0.467
reteletrobras ALL 3.57 4 0.467

lceletrobras reteletrobras 7.3521 4 0.118
Tceletrobras ALL 7.35%21 4 0.118

var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
reteletrobras lceletrobras 4.1722 5 0.525
reteletrobras ALL 4.1722 5 0. 525

lceletrobras reteletrobras 10.78 5 0.056
lceletrobras ALL 10.78 5 0.056

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras Tceletrobras 6.2574 6 0. 395
reteletrobras ALL 6.2574 6 0. 395

lceletrobras reteletrobras 10.017 6 0.124
Tceletrobras ALL 10.017 6 0.124

Anexo 133 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Gerdau Met.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retgerdaumet lcgerdaumet - 25028 1 0.617
retgerdaumet ALL - 25028 1 0.617

Tcgerdaumet retgerdaumet 14.115 1 0. 000
Tcgerdaumet ALL 14.115 1 0. 000
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet lcgerdaumet 1.5356 2 0.464
retgerdaumet ALL 1.5356 2 0.464

lcgerdaumet retgerdaumet 5.915 2 0.052
lcgerdaumet ALL 5.915 2 0.052
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retgerdaumet Tcgerdaumet 3.8 3 0.284
retgerdaumet ALL 3.8 3 0.284
Tcgerdaumet retgerdaumet 13.774 3 0.003
Tcgerdaumet ALL 13.774 3 0.003
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retgerdaumet legerdaumet 3.6268 4 0.459
retgerdaumet ALL 3.6268 4 0.459
Tcgerdaumet retgerdaumet 13.257 4 0.010
Tcgerdaumet ALL 13.257 4 0.010
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
retgerdaumet Tcgerdaumet 5.0778 5 0.406
retgerdaumet ALL 5.0778 5 0. 406
Tcgerdaumet retgerdaumet 13.069 5 0.023
Tcgerdaumet ALL 13.069 5 0.023
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdaumet lcgerdaumet 8.2766 6 0.219
retgerdaumet ALL 8.2766 6 0.219
Tcgerdaumet retgerdaumet 14.559 6 0.024
Tcgerdaumet ALL 14.559 6 0.024
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Anexo 134 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Klabin SA.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa lcklabinsa 1. 8347 1 0.176
retklabinsa ALL 1. 8347 1 0.176
Tcklabinsa retklabinsa 1.3811 1 0. 240
Tcklabinsa ALL 1.3811 1 0.240
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retklabinsa lcklabinsa 3.1478 2 0. 207
retklabinsa ALL 3.1478 2 0.207
Tcklabinsa retklabinsa 1.7288 2 0.421
Tcklabinsa ALL 1.7288 2 0.421
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retklabinsa Tcklabinsa 4.4013 3 0.221
retklabinsa ALL 4.4013 3 0.221
Tcklabinsa retklabinsa 3.2128 3 0. 360
Tcklabinsa ALL 3.2128 3 0. 360
. vargranger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retklabinsa lcklabinsa 4. 8638 4 0. 302
retklabinsa ALL 4.8638 4 0. 302
Tcklabinsa retklabinsa 5.156 4 0.272
Tcklabinsa ALL 5.156 4 0.272
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. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retklabinsa Tcklabinsa 5.7251 5 0.334
retklabinsa ALL 5.7251 5 0.334

Tcklabinsa retklabinsa 5.0015 5 0.416
Tcklabinsa ALL 5.0015 5 0.416
- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retklabinsa Tcklabinsa 5.2018 6 0.518
retklabinsa ALL 5.2018 6 0.518

lcklabinsa retklabinsa 4.5782 6 0.599
Tcklabinsa ALL 4.5782 6 0. 599

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df pProb > chi2
retlightsa Tclightsa -03235 1 0. 857
retlightsa ALL .03235 1 0. 857
Tclightsa retlightsa 2.9132 1 0. 088
Tclightsa ALL 2.9132 1 0. 088
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlightsa Tclightsa 4.3258 2 0.115
retlightsa ALL 4.3258 2 0.115
Tclightsa retlightsa 4.5917 2 0.101
Tclightsa ALL 4.5917 2 0.101
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retlightsa lcTightsa 45421 3 0.209
retlightsa ALL 45421 3 0.209
lclightsa retlightsa 4_1962 3 0.241
1cTightsa ALL 4_1962 3 0.241

Anexo 135 — Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Light SA.
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa TcTightsa 5.5889 4 0.232
retlightsa ALL 5.5889 4 0.232
lclightsa retlightsa 6.3182 4 0.177
lclightsa ALL 6.3182 4 0.177
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retlightsa lclightsa 5.4577 5 0.363
retlightsa ALL 5.4577 5 0. 363
Tclightsa retlightsa 3.7628 5 0.584
Tclightsa ALL 3.7628 5 0.584
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retlightsa TcTightsa B_B576 6 0.182
retlightsa ALL B_B576 6 0.182
Tclightsa retlightsa 8.1023 6 0.231
Tclightsa ALL 8.1023 6 0.231

Anexo 136- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a

empresa Lojas Americanas.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retlojasameric Tclojasameric 1.5e-06 1 0.999
retlojasameric ALL 1. 5e-06 1 0. 999

lclojasameric retlojasameric 1. 6599 1 0.198
Tclojasameric ALL 1.6599 1 0.198
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric Tclojasameric .A42344 2 0. 809
retlojasameric ALL 42344 2 0. 809
Tclojasameric retlojasameric 4.3515 2 0.114
Tclojasameric ALL 4.3515 2 0.114
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. vargranger

Granger causality wald tests

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retlojasameric lclojasameric 5.8391 3 0.120
retlojasameric ALL 5.8391 3 0.120

Tclojasameric retlojasameric 4_2418 3 0.237
Tclojasameric ALl 4.2418 3 0.237

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retlojasameric Tclojasameric 14.431 4 0. 006
retlojasameric ALL 14.431 4 0. 006

Tclojasameric retlojasameric 9. 0226 4 0. 061
Tclojasameric ALL 9.0226 4 0. 061
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlojasameric Tclojasameric 17.725 5 0.003
retlojasameric ALL 17.725 5 0.003

lclojasameric retlojasameric 9.0177 5 0.108
Tclojasameric ALL 9.0177 5 0.108
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df pProb = chi2
retlojasameric Tclojasameric 32.225 6 0. 000
retlojasameric ALL 32.225 6 0. 000
Tclojasameric retlojasameric 9_ 3831 6 0.153
Tclojasameric ALL 9.3831 6 0.153
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Anexo 137- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET paraa
empresa Marcopolo.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retmarcopolo Tcmarcopolo -18864 1 0. 664
retmarcopolo ALL -18864 1 0. 664

Tcmarcopolo retmarcopolo 3.0391 1 0. 081
Tcmarcopolo ALL 3.0391 1 0. 081
. vargranger
Granger causality wald testis

Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retmarcopolo Tcmarcopolo 1.0711 2 0. 585
retmarcopolo ALL 1.0711 2 0. 585

Temarcopolo retmarcopolo - 65587 2 0.720
Temarcopolo ALL - 65587 2 0.720
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retmarcopolo Tcmarcopolo - 90601 3 0. 824
retmarcopolo ALL - 90601 3 0. 824

Tcmarcopolo retmarcopolo 1.9092 3 0. 591
Tcmarcopolo ALL 1.9092 3 0. 591
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retmarcopolo Temarcopolo 1.3032 4 0. 861
retmarcopolo ALL 1.3032 4 0. 861

Tcmarcopolo retmarcopolo 1.9613 4 0.743
Tecmarcopolo ALL 1.9613 4 0.743
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retmarcopolo Tcmarcopolo 4.3699 5 0. 497
retmarcopolo ALL 4.3699 5 0. 497

Temarcopolo retmarcopolo 3.9338 5 0. 559
Temarcopolo ALL 3.9338 5 0. 559
var gr anger
Granger causality wald testis

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retmarcopolo lcmarcopolo 10.16 6 0.118
retmarcopolo ALL 10.16 6 0.118
Temarcopolo retmarcopolo 5.0674 6 0.535
Temarcopolo ALL 5.0674 6 0.535

Anexo 138- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa P. acucar.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retpacucarchd Tcpacucarchd -61784 1 0.432
retpacucarchd ALL .61784 1 0.432

Tcpacucarchd retpacucarchd 3.3399 1 0. 068
Tecpacucarchd ALL 3.3399 1 0. 068
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retpacucarchd Tcpacucarchd 1.2159 2 0. 544
retpacucarchd ALL 1.2159 2 0. 544

Tecpacucarchd retpacucarchd 3.2768 2 0.194
Tecpacucarchd ALL 3.2768 2 0.194
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retpacucarchd Tcpacucarchd 1.4629 3 0. 691
retpacucarchd ALL 1.4629 3 0. 691

Tepacucarchd retpacucarchd 6. 3581 3 0. 095
Tecpacucarchd ALL 6.3581 3 0. 095
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retpacucarchd Tcpacucarchd 2.0102 4 0.734
retpacucarchd ALL 2.0102 4 0.734

Tepacucarchd retpacucarchd 7. 0096 4 0.135
Tecpacucarchd ALL 7. 0096 4 0.135
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retpacucarchd lecpacucarchd 3.5471 5 0. 616
retpacucarchd ALL 3.5471 5 0. 616

Tcpacucarchd retpacucarchd 7.264 5 0. 202
Tecpacucarchd ALL 7.264 5 0. 202
[ var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retpacucarchd Tecpacucarchd 4.7098 6 0. 582
retpacucarchd ALL 4.7098 6 0. 582
Tcpacucarchd retpacucarchd 9. 0111 6 0.173
Tcpacucarchd ALL 9.0111 6 0.173

Anexo 139- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET paraa
empresa Randon Part.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retrandonpart lerandonpart .00117 1 0.973
retrandonpart ALL 00117 1 0.973

lcrandonpart retrandonpart 2.6315 1 0.105
lcrandonpart ALL 2.6315 1 0.105
- vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart lcrandonpart - 9887 2 0.610
retrandonpart ALL . 9887 2 0. 610

lcrandonpart retrandonpart 18.64 2 0. 000
Tcrandonpart ALL 18.64 2 0. 000
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vargranger

Granger causality wWald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retrandonpart Tecrandonpart 3.1067 3 0.375
retrandonpart ALL 3.1067 3 0.375

Tcrandonpart retrandonpart 2_5485 3 0. 467
Tcrandonpart ALL 2.5485 3 0.467
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retrandonpart lcrandonpart 2.7079 4 0. 608
retrandonpart ALL 2.7079 4 0. 608

Tcrandonpart retrandonpart 7.5495 4 0.110
Tcrandonpart ALL 7.5495 4 0.110
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retrandonpart lerandonpart 2.7035 5 0.746
retrandonpart ALL 2.7035 5 0.746

lTerandonpart retrandonpart 5.1852 5 0.394
Tcrandonpart ALL 5.1852 5 0. 394
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retrandonpart lerandonpart 6.588 6 0.361
retrandonpart ALL 6.588 6 0.361

Tcrandonpart retrandonpart 4_5871 6 0. 598
Tcrandonpart ALL 4.5871 6 0. 598
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Anexo 140- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a

empresa Souza Cruz.

. vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsouFacruz lcsouzacruz . 0095 1 0.922
retsouzacruz ALL . 0095 1 0.922
lcsouzacruz retsouzZacruz 4,385 1 0.036
lcsouzacruz ALL 4.385 1 0.036
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retsouzacruz lcsouzacruz 47053 2 0. 790
retsouzZacruz ALL 47053 2 0. 790
lcsouzacruz retsouzacruz 4. 0705 2 0.131
lcsouzacruz ALL 4.0705 2 0.131
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsouzacruz lcsouzacruz 2.3025 3 0.512
retsouzacruz ALL 2.3025 3 0.512
lcsouzacruz retsouzacruz 4.2654 3 0.234
lcsouzacruz ALL 4.2654 3 0.234
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsouzZzacruz lcsouzacruz 2.7493 4 0. 601
retsoUuZacruz ALL 2.7493 4 0.601
lcsouzacruz retsouZacruz 5. 6166 4 0.230
lcsouzacruz ALL 5.6166 4 0.230
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vargranger

Granger causality wald tests

var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retsouzacruz lcsouzacruz 2.6093 5 0. 760
retsouzacruz ALL 2.6093 5 0. 760

lcsouzacruz retsouzacruz 9. 5957 5 0. 088
lcsouzacruz ALL 9. 5957 5 0. 088

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retsouzacruz lcsouzacruz 15.416 [ 0.007
retsouzZacruz ALL 15.416 [ 0.007

lcsouzacruz retsouzZacruz 11.078 [ 0. 086
lcsouzacruz ALL 11.078 [ 0. 086

Anexo 141- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Suzano Papel.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retsuzanopape]l Tcsuzanopapel .51842 1 0.472
retsuzanopapel ALL -51842 1 0.472

lcsuzanopapel retsuzanopape]l - 46298 1 0.496
lcsuzanopapel ALL -46298 1 0. 496
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsuzanopape] Tcsuzanopapel 3.5168 2 0.172
retsuzanopape]l ALL 3. 5168 2 0.172
Tcsuzanopapel retsuzanopape]l 8.3828 2 0.015
Tcsuzanopapel ALL 8.3828 2 0.015

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsuzanopape]l Tcsuzanopape] 5. 0865 3 0.166
retsuzanopapel ALL 5. 0865 3 0.166

Tcsuzanopape] retsuzanopape]l 3.0983 3 0.377
Tcsuzanopape] ALL 3.0983 3 0.377
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopape] Tcsuzanopapel 5.5647 4 0.234
retsuzanopape] ALL 5. 5647 4 0.234

lcsuzanopape retsuzanopape]l 2.7275 4 0. 604
lcsuzanopapel ALL 2.7275 4 0. 604
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsuzanopape]l lcsuzanopapel 5.7743 5 0. 329
retsuzanopape]l ALL 5.7743 5 0.329

Tecsuzanopapel retsuzanopape]l 9. 9061 5 0.078
Tcsuzanopape] ALL 9. 9061 5 0.078

vargranger

Granger causality wald testis

Equation Excluded chiz df pProb > chi2
retsuzanopape] Tcsuzanopapel 6.1985 6 0.401
retsuzanopapel ALL 6.1985 6 0. 401

Tcsuzanopapel retsuzanopape]l 11.364 6 0.078
Tcsuzanopape] ALL 11.364 6 0.078

Anexo 142—- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET paraa

empresa Telef Brasil.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
rettelefbrasil Tctelefbrasil 5.1902 1 0.023
rettelefbrasil ALL 5.1902 1 0.023

Tctelefbrasil rettelefbrasil L4744 1 0.491
Tctelefbrasil ALL .A744 1 0.491
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df pProb > chi2
rettelefbrasil Tctelefbrasil 7.4684 2 0.024
rettelefbrasil ALL 7.4684 2 0.024

Tctelefbrasil rettelefbrasil 2.3462 2 0.309
Tctelefbrasil ALL 2.3462 2 0. 309
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df pProb = chi2
rettelefbrasil Tctelefbrasil 5.5953 3 0.133
rettelefbrasil ALL 5. 5953 3 0.133

Tctelefbrasil rettelefbrasil 7.5383 3 0. 057
Tctelefbrasil ALL 7.5383 3 0. 057
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
rettelefbrasil Tctelefbrasil 7.9558 4 0.093
rettelefbrasil ALL 7.9558 4 0.093

Tctelefbrasil rettelefbrasil 6.0115 4 0.198
Tctelefbrasil ALL 6.0115 4 0.198
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rettelefbrasil Tctelefbrasil 11.343 5 0. 045
rettelefbrasil ALL 11.343 5 0. 045

lctelefbrasil rettelefbrasil 5.2328 5 0. 388
Tctelefbrasil ALL 5.2328 5 0. 388
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rettelefbrasil Tctelefbrasil 12.611 6 0. 050
rettelefbrasil ALL 12.611 6 0.050

lctelefbrasil rettelefbrasil 4.7547 6 0.576
Tctelefbrasil ALL 4.7547 6 0.576
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Anexo 143- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre LC e RET para a
empresa Vale.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retvale levale . 10465 1 0.746
retvale ALL . 10465 1 0.746
lcvale retvale . 36306 1 0. 547
lcvale ALL . 36306 1 0. 547
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retvale Tcvale 3.7336 2 0.155
retvale ALL 3.7336 2 0.155
Teovale retvale 1. 0385 2 0. 595
Tocvale ALL 1. 0385 2 0. 595
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retvale Tocvale 4.3577 3 0.225
retvale ALL 4.3577 3 0.225
Tcwvale retvale 4.3164 3 0.229
Tcvale ALL 4.3164 3 0.229
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retvale Tcvale 3.9993 4 0.406
retvale ALL 3.9993 4 0.406
Tocvale retvale 4_4799 4 0. 345
Tocvale ALL 4.4799 4 0. 345
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale lcvale 5.365 5 0.373
retvale ALL 5.365 5 0.373
lcvale retvale 4_.7808 5 0.443
lcvale ALL 4.7808 5 0.443

L vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale Tcvale 10.15 [ 0.118
retvale ALL 10.15 [ 0.118
Tovale retvale 7.3973 [ 0.286
Tovale ALL 7.3973 6 0.286

Anexo 144— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Ambev.
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambeyv m1ambey . 45007 1 0. 502
retambev ALL . 45007 1 0. 502
m1ambev retambey .49463 1 0.482
m1ambev ALL .49463 1 0.482
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambeyv m1ambewv 4.3127 2 0.116
retambev ALL 4.3127 2 0.116
m1ambev retambey 214291 2 0.931
m1ambev ALL 14291 2 0.931
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retambeyv m1ambewv 3. 6663 3 0. 300
retambev ALL 3. 6663 3 0. 300
m1ambew retambev 2.6849 3 0.443
m1ambew ALL 2.6849 3 0.443
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[ vargranger

Granger causality wald testis

Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retambev m1ambew 7.6581 4 0.105
retambeyv ALL 7.6581 4 0.105
m1ambev retambev 7.8004 4 0. 099
m1ambeyv ALL 7.8004 4 0. 099
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retambev m1ambew 7.905 5 0.162
retambeyv ALL 7.905 5 0.162
m1ambew retambev 8. 8767 5 0.114
m1ambew ALL 8.8767 5 0.114
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retambev m1ambew 9,944 [ 0.127
retambeyv ALL 9.944 [ 0.127
m1ambew retambev 27.632 [ 0. 000
m1ambewv ALL 27.632 [ 0. 000

Anexo 145- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

e

mpresa Brasil Telec.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chi2
rethrasiltelec mlbrasiltelec L0055 1 0.941
rethrasiltelec ALL . 0055 1 0.941

mlbrasiltelec rethrasiltelec . 592990 1 0.441
mlbrasiltelec ALL . 59299 1 0.441
-
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz
rethbrasiltelec mlbrasiltelec . 10955 2 0. 947
rethrasiltelec ALL . 10955 2 0. 947

mlbrasiltelec retbrasiltelec 1.8113 2 0.404
mlbrasiltelec ALL 1.8113 2 0.404
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vargranger

Granger causality wald

Tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
rethbrasiltelec mlbrasiltelec .13072 3 0.988
rethrasiltelec ALL .13072 3 0. 988

mlbrasiltelec rethbrasiltelec 11. 682 3 0. 009
mlbrasiltelec ALL 11. 682 3 0. 009
- vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
rethrasiltelec mlbrasiltelec .29819 4 0. 990
rethrasiltelec ALL .29819 4 0. 990
mlbrasiltelec rethrasiltelec 9.4754 4 0. 050
mlbrasiltelec ALL 9.4754 4 0. 050
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retbrasiltelec mlbrasiltelec . 82503 5 0.975
rethbrasiltelec ALL . 82503 5 0.975
mlbrasiltelec rethrasiltelec 9. 5487 5 0.089
mlbrasiltelec ALL 9. 5487 5 0.089
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
rethbrasiltelec mlbrasiltelec 40447 6 0.671
rethbrasiltelec ALL 4.0447 6 0.671

mlbrasiltelec rethbrasiltelec B.4851 6 0. 205
mlbrasiltelec ALL 8.4851 6 0. 205
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Anexo 146- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a
empresa Braskem.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbraskem mlbraskem . 00167 1 0. 967
retbraskem ALL . 00167 1 0. 967
mlbraskem retbraskem 1. 3649 1 0.243
mlbraskem ALL 1.3649 1 0.243
var granger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
rethraskem mlbraskem 4.6927 2 0. 096
retbraskem ALL 4. 6927 2 0. 096
mlbraskem retbraskem . 01868 2 0.991
mlbraskem ALL . 01868 2 0.991
L vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retbraskem mlbraskem 22.217 3 0. 000
rethraskem ALL 22.217 3 0. 000
mlbraskem retbraskem 5.7864 3 0.122
mlbraskem ALL 5.7864 3 0.122
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retbraskem mlbraskem 21.332 4 0. 000
rethraskem ALL 21.332 4 0. 000
mlbraskem rethraskem 2.9238 4 0.571
m1braskem ALL 2.9238 4 0.571

332



vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retbraskem mlbraskem 21.743 5 0. 001
retbraskem ALL 21.743 5 0. 001

mlbraskem retbraskem 11. 094 5 0. 050
mlbraskem ALL 11. 094 5 0. 050
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rethraskem mlbraskem 25.013 6 0. 000
retbhraskem ALL 25.013 6 0. 000

mlbraskem retbraskem 5.7856 6 0.448
mlbraskem ALL 5.7856 6 0.448

Anexo 147- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a
empresa Cemig.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig mlcemig . 00903 1 0.924
retcemig ALL - 00903 1 0.924
mlcemig retcemig 12.263 1 0. 000
mlcemig ALL 12.263 1 0. 000
[ vargranger
Granger causality wald testis
Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retcemig mlcemig -14024 2 0.932
retcemig ALL -14024 2 0.932
mlcemig retcemig 1.0787 2 0.583
mlcemig ALL 1.0787 2 0.583
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig mlcemig 2.6613 3 0. 447
retcemig ALL 2.6613 3 0.447
mlcemig retcemig 7.9049 3 0.048
mlcemig ALL 7.9049 3 0.048
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retcemig mlcemig 2.9842 4 0. 560
retcemig ALL 2.9842 4 0. 560
mlcemig retcemig 4.4554 4 0. 348
mlcemig ALL 4.4554 4 0. 348
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig mlcemig 6. 8515 5 0.232
retcemig ALL 6. 8515 5 0.232
mlcemig retcemig 3.9281 5 0. 560
mlcemig ALL 3.9281 5 0. 560
vargranger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retcemig mlcemig 6. 8526 6 0.335
retcemig ALL 6. 8526 6 0.335
mlcemig retcemig 10.298 6 0.113
mlcemig ALL 10.298 6 0.113

Anexo 148 Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a
empresa Eletrobras.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
reteletrobras mleletrobras 2411 1 0.623
reteletrobras ALL .2411 1 0.623

mleletrobras reteletrobras .22108 1 0.638
mleletrobras ALL .22108 1 0.638
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
reteletrobras mleletrobras 3. 6OBB 2 0.157
reteletrobras ALL 3. 6988 2 0.157

mleletrobras reteletrobras 2.4094 2 0. 300
mleletrobras ALL 2.4094 2 0. 300
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz2
reteletrobras mleletrobras 5.5274 3 0.137
reteletrobras ALL 5.5274 3 0.137

mleletrobras reteletrobras 5.531 3 0.137
mleletrobras ALL 5.531 3 0.137
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
reteletrobras mleletrobras 8.2878 4 0.082
reteletrobras ALL B.2878 4 0.082

mleletrobras reteletrobras 7.6351 4 0.106
mleletrobras ALL 7.6351 4 0.106
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
reteletrobras mleletrobras 18.418 5 0. 002
reteletrobras ALL 18.418 5 0. 002
mleletrobras reteletrobras 9 4788 5 0. 091
mleletrobras ALL 9 4788 5 0. 091

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
reteletrobras mleletrobras 16. 837 [ 0.010
reteletrobras ALL 16. 837 6 0. 010
mleletrobras reteletrobras 14.218 6 0. 027
mleletrobras ALL 14.218 [ 0. 027
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Anexo 149- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a
empresa Gerdau.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retgerdau mlgerdau -01752 1 0. 895
retgerdau ALL 01752 1 0. 895
mlgerdau retgerdau 1753 1 0.675
mlgerdau ALL -1753 1 0.675
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdau mlgerdau -02538 2 0. 987
retgerdau ALL . 02538 2 0.987
mlgerdau retgerdau 1.232 2 0. 540
mlgerdau ALL 1.232 2 0. 540

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retgerdau mlgerdau 5.017 3 0.171
retgerdau ALL 5.017 3 0.171
mlgerdau retgerdau 1.5519 3 0.670
mlgerdau ALL 1.5519 3 0.670
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdau mlgerdau 5.9578 4 0.202
retgerdau ALL 5.9578 4 0. 202
mlgerdau retgerdau 5.0645 4 0.281
mlgerdau ALL 5.0645 4 0.281
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retgerdau mlgerdau 12. 886 5 0.024
retgerdau ALL 12. 886 5 0.024
mlgerdau retgerdau 81097 5 0.150
mlgerdau ALL 81097 5 0.150
- ____________________________________________________________________________________
vargrandger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdau mlgerdau 12.118 6 0.059
retgerdau ALL 12.118 6 0.059
mlgerdau retgerdau 10. 506 6 0.105
mlgerdau ALL 10. 506 6 0.105

Anexo 150- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a
empresa Gerdau Met.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet mlgerdaumet .14185 1 0.706
retgerdaumet ALL -14185 1 0.706

mlgerdaumet retgerdaumet 1.7149 1 0.190
mlgerdaumet ALL 1.7149 1 0.190
. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet mlgerdaumet .15473 2 0.926
retgerdaumet ALL .15473 2 0.926

mlgerdaumet retgerdaumet 9.931 2 0. 007
mlgerdaumet ALL 9.931 2 0. 007
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet mlgerdaumet 8. 8454 3 0.031
retgerdaumet ALL 8.8454 3 0.031
mlgerdaumet retgerdaumet 18.036 3 0. 000
mlgerdaumet ALL 18.036 3 0. 000
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retgerdaumet mlgerdaumet 17.799 4 0. 001
retgerdaumet ALL 17.799 4 0. 001

mlgerdaumet retgerdaumet 31. 567 4 0. 000
mlgerdaumet ALL 31. 567 4 0. 000
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retgerdaumet mlgerdaumet 27.034 5 0. 000
retgerdaumet ALL 27.034 5 0. 000

mlgerdaumet retgerdaumet 16.932 5 0. 005
mlgerdaumet ALL 16.932 5 0. 005
- ______________________________________________________________________________________________
var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retgerdaumet mlgerdaumet 33.432 6 0. 000
retgerdaumet ALL 33.432 6 0. 000
mlgerdaumet retgerdaumet 8.4339 6 0.208
mlgerdaumet ALL 8.4339 6 0.208

Anexo 151 Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Klabin.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retklabinsa mlklabinsa 2.8774 1 0. 090
retklabinsa ALL 2.8774 1 0. 090

mlklabinsa retklabinsa 2.0701 1 0.150
mlklabinsa ALL 2.0701 1 0.150
- —_—
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz2
retklabinsa mlklabinsa 3.2284 2 0.199
retklabinsa ALL 3.2284 2 0.199

mlklabinsa retklabinsa . 81483 2 0. 665
mlklabinsa ALL . 81483 2 0. 665
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Vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa mlklabinsa 5.1524 3 0.161
retklabinsa ALL 5.1524 3 0.161

mlklabinsa retklabinsa 2.2494 3 0. 522
mlklabinsa ALL 2.2494 3 0. 522
-
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retklabinsa mlklabinsa 6.0778 4 0.193
retklabinsa ALL 6.0778 4 0.193
mlklabinsa retklabinsa 2.9288 4 0.570
mlklabinsa ALL 2.9288 4 0.570

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retklabinsa mlklabinsa 6.2798 5 0.280
retklabinsa ALL 6.2798 5 0.280
mlklabinsa retklabinsa 6.2419 5 0.283
mlklabinsa ALL 6.2419 5 0.283

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa mlklabinsa 8.4599 [ 0. 206
retklabinsa ALL 8.4599 6 0. 206
mlklabinsa retklabinsa 5.3468 [ 0. 500
mlklabinsa ALL 5.3468 6 0. 500

339



Anexo 152—- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Light SA.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa mllightsa -42582 1 0.514
retlightsa ALL -42582 1 0. 514
mllightsa retlightsa 7.2566 1 0. 007
mllightsa ALL 7.2566 1 0. 007
. vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa mllightsa 2.6089 2 0.271
retlightsa ALL 2.6089 2 0.271
mllightsa retlightsa 6. 2866 2 0.043
ml1lightsa ALL 6. 2866 2 0.043
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retlightsa mllightsa 2.841 3 0.417
retlightsa ALL 2.841 3 0.417
mllightsa retlightsa 5.6714 3 0.129
mlTightsa ALL 5.6714 3 0.129
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retlightsa mllightsa 2.4451 4 0.654
retlightsa ALL 2.4451 4 0. 654
mllightsa retlightsa 8.3148 4 0.081
mlTightsa ALL 8.3148 4 0. 081
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlightsa ml1lightsa 1.8727 5 0. 866
retlightsa ALL 1.8727 5 0. 866

mllightsa retlightsa 7.3572 5 0.195
mllightsa ALL 7.3572 5 0.195
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retlightsa ml1lightsa 1.8021 6 0.937
retlightsa ALL 1.8021 6 0.937

mllightsa retlightsa 11.797 6 0. 067
mllightsa ALL 11.797 6 0. 067

Anexo 153- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Lojas Americanas.

var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retlojasameric mllojasameric 3.7234 1 0.054
retlojasameric ALL 3.7234 1 0.054

mllojasameric retlojasameric 1.0145 1 0. 314
mllojasameric ALL 1.0145 1 0.314
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retlojasameric mllojasameric 9.6384 2 0. 008
retlojasameric ALL 9.6384 2 0. 008
mllojasameric retlojasameric 4. 5866 2 0.101
mllojasameric ALL 4. 5866 2 0.101

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz2
retlojasameric mllojasameric 24.393 3 0. 000
retlojasameric ALL 24.393 3 0. 000
mllojasameric retlojasameric 5.4367 3 0.142
mllojasameric ALL 5.4367 3 0.142
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Vargr anger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retlojasameric mllojasameric 24014 4 0. 000
retlojasameric ALL 24.014 4 0. 000

mllojasameric retlojasameric 18.829 4 0. 001
mllojasameric ALL 18. 829 4 0. 001
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retlojasameric mllojasameric 34.382 5 0. 000
retlojasameric ALL 34.382 5 0. 000

mllojasameric retlojasameric 26.741 5 0. 000
mllojasameric ALL 26.741 5 0. 000

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retlojasameric mllojasameric 34.544 6 0. 000
retlojasameric ALL 34.544 6 0. 000

mllojasameric retlojasameric 38. 865 6 0. 000
mllojasameric ALL 38. 865 6 0. 000

Anexo 154 Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Marcopolo.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retmarcopolo mimarcopolo . 72909 1 0.393
retmarcopolo ALL - 72909 1 0.393
mimarcopolo retmarcopolo 2.6988 1 0.100
mimarcopolo ALL 2.6988 1 0.100
var gr anger
Granger causality wWald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz2
retmarcopolo mlmar copolo 3. 5608 2 0.169
retmarcopolo ALL 3. 5608 2 0.169
mlmar copolo retmarcopolo 18976 2 0. 909
mimarcopolo ALL .18976 2 0. 909
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var gr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retmarcopolo mlmarcopolo 3.2671 3 0.352
retmarcopolo ALL 3.2671 3 0.352

mimarcopolo retmarcopolo .25532 3 0. 968
mlmarcopolo ALL .25532 3 0. 968
Vvargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retmarcopolo mlmarcopolo 4_2489 4 0.373
retmarcopolo ALL 4_2489 4 0.373

mlmarcopolo retmarcopolo -99814 4 0.910
mlmarcopolo ALL -99814 4 0.910
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retmarcopolo mlmar copolo 6.6484 5 0.248
retmarcopolo ALL 6.6484 5 0.248

mimarcopolo retmarcopolo 2.8366 5 0.725
mimarcopolo ALL 2.8366 5 0.725
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retmarcopolo mlmarcopolo 7.0269 6 0.318
retmarcopolo ALL 7.0269 6 0.318

mlmarcopolo retmarcopolo 7.7424 6 0.258
mimarcopolo ALL 7.7424 6 0.258

343



Anexo 155- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa P&o de Acucar.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retpacucarchd mlpacucarchd 2.439 1 0.118
retpacucarchd ALL 2.439 1 0.118

mlpacucarchd retpacucarchd 4.9074 1 0. 027
mlpacucarchd ALL 4.9074 1 0. 027
var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retpacucarchd mlpacucarchd 4_ 2378 2 0.120
retpacucarchd ALL 4_2378 2 0.120

mlpacucarchd retpacucarchd 2.7616 2 0.251
mlpacucarchd ALL 2.7616 2 0.251
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpacucarchd mlpacucarchd 4.729 3 0.193
retpacucarchd ALL 4.729 3 0.193

mlpacucarchd retpacucarchd 2.365 3 0. 500
mlpacucarchd ALL 2.365 3 0. 500
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retpacucarchd mlpacucarchd 9.0443 4 0. 060
retpacucarchd ALL 9_0443 4 0. 060

mlpacucarchd retpacucarchd 3.9307 4 0.415
mlpacucarchd ALL 3.9307 4 0.415
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vargranger

Granger causality wWald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retpacucarchd mlpacucarchd 11.495 5 0.042
retpacucarchd ALL 11.495 5 0.042

mlpacucarchd retpacucarchd 7.6509 5 0.177
mlpacucarchd ALL 7.6509 5 0.177
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob > chiz
retpacucarchd mlpacucarchd 10. 56 6 0.103
retpacucarchd ALL 10.56 6 0.103
mlpacucarchd retpacucarchd 6.1447 6 0.407
mlpacucarchd ALL 6.1447 6 0. 407

Anexo 156— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Petrobras.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retpetrobras mlpetrobras 10. 588 1 0. 001
retpetrobras ALL 10. 588 1 0. 001

mlpetrobras retpetrobras 1.2522 1 0. 263
mlpetrobras ALL 1.2522 1 0.263
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retpetrobras mlpetrobras 14.351 2 0. 001
retpetrobras ALL 14.351 2 0. 001

mlpetrobras retpetrobras 9.2654 2 0. 010
mlpetrobras ALL 9.2654 2 0. 010
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df pProb > chiz2
retpetrobras mlpetrobras 21.766 3 0. 000
retpetrobras ALL 21.766 3 0. 000

mlpetrobras retpetrobras 11.595 3 0. 009
mlpetrobras ALL 11.595 3 0. 009
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retpetrobras mlpetrobras 22.786 4 0. 000
retpetrobras ALL 22.786 4 0. 000

mlpetrobras retpetrobras 11. 385 4 0.023
mlpetrobras ALL 11. 385 4 0.023
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retpetrobras mlpetrobras 21.949 5 0. 001
retpetrobras ALL 21.949 5 0. 001

mlpetrobras retpetrobras 11.292 5 0.046
mlpetrobras ALL 11.292 5 0.046
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retpetrobras mlpetrobras 23.352 6 0. 001
retpetrobras ALL 23.352 6 0. 001

mlpetrobras retpetrobras 14.032 6 0.029
mlpetrobras ALL 14.032 6 0.029

Anexo 157- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Randon Part.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retrandonpart mlrandonpart . 85602 1 0.355
retrandonpart ALL - 85602 1 0. 355

mlrandonpart retrandonpart 5.9777 1 0.014
m1randonpart ALL 5.9777 1 0.014
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retrandonpart mlrandonpart 9_7327 2 0. 008
retrandonpart ALL 9.7327 2 0. 008

mlrandonpart retrandonpart 5.6396 2 0. 060
mlrandonpart ALL 5.6396 2 0. 060
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var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retrandonpart mlrandonpart 10.432 3 0.015
retrandonpart ALL 10.432 3 0.015

mlrandonpart retrandonpart 4.815 3 0.186
mlrandonpart ALL 4.815 3 0.186
var gr anger
Granger causality wWald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retrandonpart mlrandonpart 11.387 4 0.023
retrandonpart ALL 11.387 4 0.023

mlrandonpart retrandonpart 4.6499 4 0. 325
mlrandonpart ALL 4.6499 4 0.325
vargr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retrandonpart mlrandonpart 14.61 5 0.012
retrandonpart ALL 14.61 5 0.012

mlrandonpart retrandonpart 5.8851 5 0.318
mlrandonpart ALL 5.8851 5 0.318
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retrandonpart mlrandonpart 15.305 6 0.018
retrandonpart ALL 15.305 6 0.018

mlrandonpart retrandonpart 7.9097 6 0.245
mlrandonpart ALL 7.9097 6 0.245
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empresa Sid Nacional.

Anexo 158- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retsidnacional mlsidnacional 1. 6827 1 0.195
retsidnacional ALL 1. 6827 1 0.195

mlsidnacional retsidnacional . 07902 1 0.779
mlsidnacional ALL . 07902 1 0.779
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retsidnacional mlsidnacional 2.6026 2 0.272
retsidnacional ALL 2.6026 2 0.272

mlsidnacional retsidnacional . 52009 2 0.771
mlsidnacional ALL . 52009 2 0.771

vargranger

Granger causality wald tests

- —_— |

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsidnacional mlsidnacional 43637 3 0.225
retsidnacional ALL 4.3637 3 0.225

mlsidnacional retsidnacional 1. 5202 3 0.678
mlsidnacional ALL 1. 5202 3 0.678
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retsidnacional mlsidnacional 9.073 4 0.05%9
retsidnacional ALL 9.073 4 0.05%9

mlsidnacional retsidnacional 2.7807 4 0. 595
mlsidnacional ALL 2.7807 4 0. 595




vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retsidnacional mlsidnacional 10. 598 5 0. 060
retsidnacional ALL 10. 598 5 0. 060

mlsidnacional retsidnacional 4. 4877 9 0.482
mlsidnacional ALL A4_ABFT 5 0.482
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retsidnacional mlsidnacional 10.435 6 0.108
retsidnacional ALL 10.435 6 0.108

mlsidnacional retsidnacional 9.2451 6 0.160
mlsidnacional ALL 9.2451 [ 0.160

Anexo 159- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Souza Cruz.

vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsouzacruz mlsoUuzacruz 4.7973 1 0. 029
retsouZacruz ALL 4.7973 1 0.029

mlsoUuzacruz retsouzZacruz . 18222 1 0. 669
mlsouzacruz ALL .18222 1 0. 669

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsouzacruz mlsouzacruz 4,3875 2 0.112
retsouzacruz ALL 4.3875 2 0.112

mlsouzacruz retsoUZacruz . 30622 2 0. 858
mlsouzacruz ALL . 30622 2 0. 858
vargranger
Granger causality wald testis

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsouzZacruz mlsouzacruz 4.69 3 0.196
retsouzZacruz ALL 4.69 3 0.196

mlsouzacruz retsouzacruz 3.8368 3 0. 280
mlsouzacruz ALL 3.8368 3 0.280
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsouzZzacruz mlsoUuzZacruz 13.343 4 0.010
retsouzacruz ALL 13.343 4 0.010

mlsouzacruz retsouzZzacruz 5.1181 4 0.275
mlsouzacruz ALL 5.1181 4 0.275
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsouzacruz mlsouzacruz 15. 777 5 0. 008
retsouFacruz ALL 15.777 5 0. 008

mlsouzacruz retsouzacruz 1.8434 5 0. 870
mlsouzacruz ALL 1.8434 5 0. 870
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz2
retsouzacruz mlsouzacruz 18.432 [+ 0. 005
retsouzZacruz ALL 18.432 [+ 0. 005

mlsouzacruz retsouzacruz 2.0377 [ 0.916
mlsouzacruz ALL 2.0377 [ 0.916

Anexo 160- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Suzano Papel.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsuzanopape] mlsuzanopape] 17823 1 0.673
retsuzanopape]l ALL 17823 1 0.673

mlsuzanopape] retsuzanopapel 1.4737 1 0.225
mlsuzanopape] ALL 1.4737 1 0.225
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retsuzanopapel mlsuzanopape]l . 30675 2 0. 858
retsuzanopapel ALL - 30675 2 0. 858

mlsuzanopape] retsuzanopape]l 7.97 2 0.019
mlsuzanopape]l ALL 7.97 2 0.019
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vargranger

Granger causality wald

Tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retsuzanopape]l mlsuzanopape] - 84693 3 0.838
retsuzanopape]l ALL - 84693 3 0.838

mlsuzanopapel retsuzanopape] 7.8417 3 0.049
mlsuzanopapel ALL 7.8417 3 0.049
var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retsuzanopape]l mlsuzanopapel .76781 4 0.943
retsuzanopape] ALL . 76781 4 0.943

mlsuzanopape] retsuzanopapel 8.3432 4 0. 080
mlsuzanopape] ALL 8.3432 4 0. 080
var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retsuzanopapel mlsuzanopape] 1.477 5 0.916
retsuzanopapel ALL 1.477 5 0.916

mlsuzanopape] retsuzanopape]l 21.92 5 0. 001
mlsuzanopape] ALL 21.92 5 0. 001
var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopape]l mlsuzanopape] 3.183 6 0.786
retsuzanopape]l ALL 3.183 6 0.786

mlsuzanopape]l retsuzanopape] 30. 68 6 0. 000
mlsuzanopape]l ALL 30.68 6 0. 000
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Anexo 161- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Telef Brasil.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob > chi2
rettelefbrasil mltelefbrasil . 01547 1 0
rettelefbrasil ALL . 01547 1 0
mltelefbrasil rettelefbrasil 1.5778 1 0. 209
mltelefbrasil ALL 1.5778 1 0.209
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df pProb > chiz2
rettelefbrasil mltelefbrasil . 09706 2 0.953
rettelefbrasil ALL . 09706 2 0.953
mltelafbrasil rettelefbrasil . 28056 2 0. 869
mltelaefbrasil ALL . 28056 2 0. 869
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df Prob > chi2
rettelefbrasil mltelefbrasil 3.7989 3 0.284
rettelefbrasil ALL 3.7989 3 0.284
mltelefbrasil rettelefbrasil 5.8545 3 0.119
mltelefbrasil ALL 5. 8545 3 0.119
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
rettelefbrasil mltelefbrasil 5.2412 4 0.263
rettelefbrasil ALL 5.2412 4 0.263
mltelefbrasil rettelefbrasil 6. 0083 4 0.199
mltelefbrasil ALL 6. 0083 4 0.199
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
rettelefbrasil mltelefbrasil 7.9868 5 0.157
rettelefbrasil ALL 7.9868 5 0.157

mltelefbrasil rettelefbrasil 10.135 5 0.072
mltelefbrasil ALL 10.135 5 0.072
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
rettelefbrasil mltelefbrasil 11. 35 [ 0.078
rettelefbrasil ALL 11. 35 6 0.078

mltelefbrasil rettelefbrasil 9, 2587 [ 0. 160
mltelaefbrasil ALL 9, 2587 6 0. 160

Anexo 162— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Usiminas.

var gr anger

Granger causality wald tests

var gr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz2
retusiminas mlusiminas .16534 1 0. 684
retusiminas ALL .16534 1 0. 684

mlusiminas retusiminas . 0044 1 0.947
mlusiminas ALL . 0044 1 0. 947

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz2
retusiminas mlusiminas 7.5368 2 0.023
retusiminas ALL 7.5368 2 0.023

mlusiminas retusiminas . 73902 2 0. 691
mlusiminas ALL . 73902 2 0. 691

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retusiminas mlusiminas 17.099 E] 0.001
retusiminas ALL 17.099 3 0.001

mlusiminas retusiminas 4.3437 3 0.227
mlusiminas ALL 4.3437 3 0.227
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var granger

Granger causality wald testis

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retusiminas mlusiminas 20.659 4 0. 000
retusiminas ALL 20.659 4 0. 000

mlusiminas retusiminas 6.1201 4 0.190
mlusiminas ALL 6.1201 4 0.190
var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retusiminas mlusiminas 29.535 5 0. 000
retusiminas ALL 29.535 5 0. 000
mlusiminas retusiminas 8. 8611 5 0.115
mlusiminas ALL B.B611 5 0.115

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retusiminas mlusiminas 28.73 6 0. 000
retusiminas ALL 28.73 6 0. 000

mlusiminas retusiminas 12.374 6 0.054
mlusiminas ALL 12.374 6 0.054

Anexo 163- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre ML e RET para a

empresa Vale.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retvale mlvale .13981 1 0.708
retvale ALL .13981 1 0.708
mlvale retvale 2.2573 1 0.133
mlvale ALL 2.2573 1 0.133
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retvale mlvale 9.9573 2 0. 007
retvale ALL 9.9573 2 0. 007
mlvale retvale 1.6421 2 0.440
mlvale ALL 1.6421 2 0.440

354



vargranger

Granger causality wald tests

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob > chi2
retvale mlvale 11.041 3 0.012
retvale ALL 11.041 3 0.012
mivale retvale 2.4701 3 0.481
mlvale ALL 2.4701 3 0.481
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retvale mlvale 11.2 4 0. 024
retvale ALL 11.2 4 0.024
mlvale retvale 1. 9405 4 0.747
mlvale ALL 1.9405 4 0.747
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df pProb = chi2
retvale mlvale 12.058 5 0.034
retvale ALL 12.058 5 0.034
mlvale retvale 6. 5016 5 0. 260
mlvale ALL 6. 5016 5 0. 260

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retvale mlvale 12.647 6 0.049
retvale ALL 12.647 6 0.049

mlvale retvale 11.26 6 0.081
mlvale ALL 11.26 6 0.081




Anexo 164— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a
empresa Ambev.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev pctambev -14949 1 0. 699
retambev ALL -14949 1 0.699
pctambev retambev -22438 1 0.636
pctambew ALL -22438 1 0.636

vargranger

Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev pctambev -39364 2 0.821
retambev ALL -39364 2 0.821
pctambev retambev 2.7547 2 0. 252
pctambev ALL 2.7547 2 0.252

- _______________________________________________________________________________________________|

vargranger

Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retambev pctambev 2.9269 3 0.403
retambev ALL 2.9269 3 0.403
pctambev retambev 3.1833 3 0. 364
pctambev ALL 3.1833 3 0.364

vargranger

Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retambev pctambev 3.7005 4 0.448
retambev ALL 3.7005 4 0.448
pctambew retambev 6.2315 4 0.183
pctambev ALL 6.2315 4 0.183
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retambev pctambev 5.0433 5 0.411
retambev ALL 5.0433 5 0.411
pctambev retambev 12.196 5 0.032
pctambev ALL 12.196 5 0.032
vargr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retambev pctambev 7.3706 6 0.288
retambev ALL 7.3706 6 0.288
pctambev retambev 15.286 6 0.018
pctambev ALL 15.286 6 0.018

Anexo 165- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a
empresa Brasil Telec.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retbrasiltelec pctbrasiltelec 1.3834 1 0. 240
retbrasiltelec ALL 1.3834 1 0. 240
pcthrasiltelec retbrasiltelec 1.1169 1 0.291
pctbrasiltelec ALL 1.1169 1 0.291

. vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chiz
retbrasiltelec pcthrasiltelec 4.4956 2 0.106
retbrasiltelec ALL 4_4956 2 0.106
pctbhrasiltelec retbrasiltelec - 78495 2 0.675
pctbrasiltelec ALL . 78495 2 0.675

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rethrasiltelec pctbrasiltelec 5.9065 3 0.116
retbrasiltelec ALL 5. 9065 3 0.116
pcthrasiltelec retbrasiltelec 2.2701 3 0.518
pctbrasiltelec ALL 2.2701 3 0.518
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df pProb = chi2
retbrasiltelec pcthbrasiltelec 5.4685 4 0.243
retbrasiltelec ALL 5.4685 4 0.243
pctbrasiltelec rethbrasiltelec 2.4924 4 0. 646
pctbrasiltelec ALL 2.4924 4 0. 646

—_—
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retbrasiltelec pctbrasiltelec 5.9732 5 0. 309
retbrasiltelec ALL 5.9732 5 0. 3209
pctbrasiltelec retbrasiltelec 4.3838 5 0. 496
pcthrasiltelec ALL 4.3838 5 0.496

var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retbrasiltelec pctbrasiltelec 6.1901 6 0. 402
retbrasiltelec ALL 6.1901 6 0.402
pctbrasiltelec retbrasiltelec 7.5092 6 0.276
pctbrasiltelec ALL 7.5092 6 0.276

Anexo 166— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Brakem.

Var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retbraskem pctbraskem - 40874 1 0.523
retbraskem ALL -40874 1 0.523
pctbraskem retbraskem - 01568 1 0. 900
pctbraskem ALL - 01568 1 0. 900
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retbraskem pctbraskem 3.9398 2 0.139
retbraskem ALL 3.9398 2 0.139
pctbraskem retbraskem 1.497 2 0.473
pctbraskem ALL 1.497 2 0.473
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retbraskem pcthraskem 17.266 3 0. 001
retbraskem ALL 17.266 3 0. 001
pcthraskem retbraskem 6.7678 3 0. 080
pctbraskem ALL 6.7678 3 0. 080

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retbraskem pcthbraskem 18.482 4 0. 001
retbraskem ALL 18.482 4 0. 001
pctbraskem retbraskem 6. 9445 4 0.139
pctbraskem ALL 6.9445 4 0.139

var gr anger
Granger causality wWald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retbraskem pctbraskem 17.791 5 0.003
retbraskem ALL 17.791 5 0. 003
pctbraskem retbraskem 8.9943 5 0.109
pctbhraskem ALL £.9943 5 0.109

var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retbraskem pctbraskem 18.976 6 0. 004
retbraskem ALL 18.976 6 0. 004
pctbraskem retbraskem 10.15 6 0.118
pctbraskem ALL 10.15 6 0.118
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Anexo 167- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a
empresa Eletrobras.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras pcteletrobras . 58479 1 0.444
reteletrobras ALL - 58479 1 0.444
pcteletrobras reteletrobras - 54311 1 0.461
pcteletrobras ALL -54311 1 0.461
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras pcteletrobras .73934 2 0. 691
reteletrobras ALL .73934 2 0. 691
pcteletrobras reteletrobras -.13861 2 0.933
pcteletrobras ALL .13861 2 0.933
var granger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras pcteletrobras 1.8924 3 0. 595
reteletrobras ALL 1.8924 3 0. 595
pcteletrobras reteletrobras 4.192 3 0.241
pcteletrobras ALL 4.192 3 0.241
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chiz
reteletrobras pcteletrobras 3.9458 4 0.413
reteletrobras ALL 3.9458 4 0.413
pcteletrobras reteletrobras 7.3922 4 0.117
pcteletrobras ALL 7.3922 4 0.117
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
reteletrobras pcteletrobras 4. 3996 5 0.493
reteletrobras ALL 4.3996 5 0.493
pcteletrobras reteletrobras 4.2018 5 0.521
pcteletrobras ALL 4.2018 5 0.521

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
reteletrobras pcteletrobras 6.7451 6 0. 345
reteletrobras ALL 6.7451 6 0.345
pcteletrobras reteletrobras 5.4084 6 0.493
pcteletrobras ALL 5.4084 6 0.493

Anexo 168- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Gerdau.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdau pctgerdau 1.0141 1 0.314
retgerdau ALL 1.0141 1 0.314
pctgerdau retgerdau .01343 1 0. 908
pctgerdau ALL -01343 1 0. 908
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retgerdau pctgerdau 2.3111 2 0. 315
retgerdau ALL 2.3111 2 0. 315
pctgerdau retgerdau 3.2e-06 2 1. 000
pctgerdau ALL 3.2e-06 2 1. 000
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retgerdau pctgerdau 2.8532 3 0.415
retgerdau ALL 2.8532 3 0.415
pctgerdau retgerdau 1.4784 3 0. 687
pctgerdau ALL 1.4784 3 0. 687
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retgerdau pctgerdau 5. 8669 4 0. 209
retgerdau ALL 5. 8669 4 0. 209
pctgerdau retgerdau 24. 662 4 0. 000
pctgerdau ALL 24. 662 4 0. 000

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retgerdau pctgerdau 3.7682 5 0.583
retgerdau ALL 3.7682 5 0. 583
pctgerdau retgerdau 23.53 5 0. 000
pctgerdau ALL 23.53 5 0. 000
- ————————————————————————————— —
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retgerdau pctgerdau 3.6183 6 0.728
retgerdau ALL 3.6183 6 0.728
pctgerdau retgerdau 31.848 6 0. 000
pctgerdau ALL 31.848 6 0. 000

Anexo 169- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Gerdau Met.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retgerdaumet pctgerdaumet 1.0913 1 0. 296
retgerdaumet ALL 1.0913 1 0. 296
pctgerdaumet retgerdaumet -01128 1 0.915
pctgerdaumet ALL -01128 1 0.915
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet pctgerdaumet 1.7995 2 0.407
retgerdaumet ALL 1.7995 2 0.407
pctgerdaumet retgerdaumet 4.6699 2 0. 097
pctgerdaumet ALL 4.6699 2 0. 097
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retgerdaumet pctgerdaumet 2.3712 3 0.499
retgerdaumet ALL 2.3712 3 0.499
pctgerdaumet retgerdaumet 5.0729 3 0.167
pctgerdaumet ALL 5.0729 3 0.167

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df pProb > chi2
retgerdaumet pctgerdaumet 4.7715 4 0.312
retgerdaumet ALL 4_7715 4 0.312
pctgerdaumet retgerdaumet 6. 818 4 0.146
pctgerdaumet ALL 6.818 4 0.146

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retgerdaumet pctgerdaumet 2. 8905 5 0.717
retgerdaumet ALL 2. 8905 5 0.717
pctgerdaumet retgerdaumet 13.697 5 0.018
pctgerdaumet ALL 13. 697 5 0.018

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz
retgerdaumet pctgerdaumet 6. 0125 6 0.422
retgerdaumet ALL 6.0125 6 0.422
pctgerdaumet retgerdaumet 10. 569 6 0.103
pctgerdaumet ALL 10. 569 6 0.103
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Anexo 170- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a
empresa Klabin.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa pctklabinsa 1.4448 1 0.229
retklabinsa ALL 1.4448 1 0.229
pctklabinsa retklabinsa - 65001 1 0.420
pctklabinsa ALL - 65001 1 0.420

var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retklabinsa pctklabinsa 2.4615 2 0.292
retklabinsa ALL 2.4615 2 0.292
pctklabinsa retklabinsa 1.3545 2 0. 508
pctklabinsa ALL 1.3545 2 0. 508

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retklabinsa pctklabinsa 3.5102 3 0.319
retklabinsa ALL 3.5102 3 0.319
pctklabinsa retklabinsa 5.4051 3 0.144
pctklabinsa ALL 5.4051 3 0.144

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chij
retklabinsa pctklabinsa 4.4182 4 0. 352
retklabinsa ALL 4.4182 4 0. 352
pctklabinsa retklabinsa 5.5148 4 0.238
pctklabinsa ALL 5.5148 4 0.238
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retklabinsa pctklabinsa 4_8041 5 0. 440
retklabinsa ALL 4. 8041 5 0.440
pctklabinsa retklabinsa 4.3596 5 0.499
pctklabinsa ALL 4.3596 5 0.499

e
vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retklabinsa pctklabinsa 6. 6062 6 0. 359
retklabinsa ALL 6. 6062 6 0.359
pctklabinsa retklabinsa 7.5738 6 0.271
pctklabinsa ALL 7.5738 6 0.271

Anexo 171- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a
empresa Light.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retlightsa pctlightsa . 24679 1 0.619
retlightsa ALL . 24679 1 0.619
pctlightsa retlightsa 1.51 1 0.219
pctlightsa ALL 1.51 1 0.219
-—_____________________________________________________________________________________
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retlightsa pctlightsa 2.4897 2 0.288
retlightsa ALL 2_AB97 2 0.288
pctlightsa retlightsa 2.7823 2 0.249
pctlightsa ALL 2_7823 2 0. 249
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retlightsa pctlightsa 2.8266 3 0.419
retlightsa ALL 2.8266 3 0.419
pctlightsa retlightsa 3.7154 3 0.294
pctlightsa ALL 3.7154 3 0.294
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chi2
retlightsa pctlightsa 5.2859 4 0.259
retlightsa ALL 5.2859 4 0.259
pctlightsa retlightsa 5.7821 4 0.216
pctlightsa ALL 5.7821 4 0.216
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retlightsa pctlightsa 7.0446 5 0.217
retlightsa ALL 7.0446 5 0.217
pctlightsa retlightsa 5.4181 5 0. 367
pctlightsa ALL 5.4181 5 0. 367
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retlightsa pctlightsa 10.224 6 0.116
retlightsa ALL 10.224 6 0.116
pctlightsa retlightsa 6.7449 6 0. 345
pctlightsa ALL 6.7449 6 0. 345

Anexo 172—- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Marcopolo.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz
retmarcopolo pctmarcopolo -19809 1 0. 656
retmarcopolo ALL - 19809 1 0. 656
pctmarcopolo retmarcopolo - 57439 1 0.449
pctmarcopolo ALL - 57439 1 0.449

var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob > chi2
retmarcopolo pctmarcopolo 1.436 2 0.488
retmarcopolo ALL 1.436 2 0.488
pctmarcopolo retmarcopolo 2.028 2 0.363
pctmarcopolo ALL 2.028 2 0. 363
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vargr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retmarcopolo pctmarcopolo 3.0754 3 0. 380
retmarcopolo ALL 3.0754 3 0. 380
pctmarcopolo retmarcopolo 2.7409 3 0.433
pctmarcopolo ALL 2.7409 3 0.433

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chi2
retmarcopolo pctmarcopolo 3.4719 4 0.482
retmarcopolo ALL 3.4719 4 0.482
pctmarcopolo retmarcopolo 5.0648 4 0.281
pctmarcopolo ALL 5.0648 4 0.281

var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retmarcopolo pctmarcopolo 6. 8025 5 0.236
retmarcopolo ALL 6. B025 5 0.236
pctmarcopolo retmarcopolo 6. 3427 5 0.274
pctmarcopolo ALL 6. 3427 5 0.274

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retmarcopolo pctmarcopolo 6.5452 6 0. 365
retmarcopolo ALL 6. 5452 6 0. 365
pctmarcopolo retmarcopolo 9.3316 6 0.156
pctmarcopolo ALL 9.3316 6 0.156
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Anexo 173- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Petrobras.

var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob > chi2
retpetrobras pctpetrobras . 78413 1 0.376
retpetrobras ALL .78413 1 0.376
pctpetrobras retpetrobras 1.4301 1 0.232
pctpetrobras ALL 1.4301 1 0.232
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retpetrobras pctpetrobras 14.251 2 0. 001
retpetrobras ALL 14.251 2 0. 001
pctpetrobras retpetrobras 5. 5502 2 0. 062
pctpetrobras ALL 5. 5502 2 0. 062
var gr anger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retpetrobras pctpetrobras 13.919 3 0. 003
retpetrobras ALL 13.919 3 0.003
pctpetrobras retpetrobras 9.7103 3 0. 021
pctpetrobras ALL 9.7103 3 0.021
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retpetrobras pctpetrobras 11. 895 4 0.018
retpetrobras ALL 11. 895 4 0.018
pctpetrobras retpetrobras 11.143 4 0. 025
pctpetrobras ALL 11.143 4 0.025
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var gr anger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retpetrobras pctpetrobras 12.021 5 0.035
retpetrobras ALL 12.021 5 0.035
pctpetrobras retpetrobras 15.916 5 0. 007
pctpetrobras ALL 15.916 5 0. 007

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chiz
retpetrobras pctpetrobras 10. 035 6 0.123
retpetrobras ALL 10.035 6 0.123
pctpetrobras retpetrobras 18. 686 6 0. 005
pctpetrobras ALL 18. 686 6 0. 005

Anexo 174— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Randon Part.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retrandonpart pctrandonpart 3.2261 1 0.072
retrandonpart ALL 3.2261 1 0.072
pctrandonpart retrandonpart 1.1219 1 0.287
pctrandonpart ALL 1.1319 1 0. 287
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retrandonpart pctrandonpart 10.07 2 0. 007
retrandonpart ALL 10. 07 2 0. 007
pctrandonpart retrandonpart 10.492 2 0. 005
pctrandonpart ALL 10.492 2 0. 005
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df pProb > chi2
retrandonpart pctrandonpart 12.05 3 0. 007
retrandonpart ALL 12.05 3 0. 007
pctrandonpart retrandonpart 7.0926 3 0. 069
pctrandonpart ALL 7.0926 3 0. 069
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chi2
retrandonpart pctrandonpart 9_3292 4 0.053
retrandonpart ALL 9. 3292 4 0.053
pctrandonpart retrandonpart 7.4805 4 0.113
pctrandonpart ALL 7.4805 4 0.113

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retrandonpart pctrandonpart 12.688 5 0.026
retrandonpart ALL 12.688 5 0.026
pctrandonpart retrandonpart 10.328 5 0. 066
pctrandonpart ALL 10.328 5 0. 066

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retrandonpart pctrandonpart 12.56 6 0.051
retrandonpart ALL 12.56 6 0.051
pctrandonpart retrandonpart 9.8913 6 0.129
pctrandonpart ALL 9.8913 6 0.129

Anexo 175- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Sid Nacional.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsidnacional ressidnacional .1154 1 0.734
retsidnacional ALL L1154 1 0.734
ressidnacional retsidnacional . 9857 1 0.321
ressidnacional ALL . 9857 1 0.321

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retsidnacional ressidnacional .44814 2 0.799
retsidnacional ALL .44814 2 0.799
ressidnacional retsidnacional 1.7983 2 0. 407
ressidnacional ALL 1.7983 2 0. 407
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob = chiz
retsidnacional ressidnacional 1.4957 3 0. 683
retsidnacional ALL 1.4957 3 0. 683
ressidnacional retsidnacional 1.7677 3 0. 622
ressidnacional ALL 1.7677 3 0. 622

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retsidnacional ressidnacional 2.6796 4 0.613
retsidnacional ALL 2.6796 4 0.613
ressidnacional retsidnacional 3. 8396 4 0.428
ressidnacional ALL 3. 8396 4 0.428

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional ressidnacional 3.6641 5 0.599
retsidnacional ALL 3.6641 5 0. 599
ressidnacional retsidnacional 1.8942 5 0. 864
ressidnacional ALL 1.8942 5 0. 864

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsidnacional ressidnacional 3. 9002 [ 0. 690
retsidnacional ALL 3. 9002 6 0. 690
ressidnacional retsidnacional 2.0761 6 0.913
ressidnacional ALL 2.0761 6 0.913
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Anexo 176— Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a
empresa Souza Cruz.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsouzacruz pCTsOoUZacruz - 00264 1 0. 959
retsouzacruz ALL . 00264 1 0. 959
pctsouzacruz retsouzacruz 2.3615 1 0.124
pCTSOUZACruz ALL 2.3615 1 0.124

Granger causality wald tests

vargranger

Equation Excluded chi2 df pProb = chi2
retsouzacruz pPCTSOUZACrUZ -45923 2 0.795
retsouzacruz ALL .45923 2 0.795
pctsouzacruz retsouzacruz 2.019 2 0. 364
pCtsoUZacruz ALL 2.019 2 0.364

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retsouzacruz pctsouzacruz 2.1845 3 0. 535
retsouzacruz ALL 2.1845 3 0. 535
pctsouzacruz retsouzacruz 1.9162 3 0. 590
pCLsouzacruz ALL 1.9162 3 0. 590

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob > chiz
retsouzacruz pctsouzacruz 2.7883 4 0. 594
retsouzacruz ALL 2.7883 4 0. 594
pPCTSOUZACruz retsouzZacruz 2.868 4 0. 580
pCctsouzacruz ALL 2.868 4 0. 580
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob > chi2
retsouzacruz pPCTSOUZACrUZ 2.9521 5 0.707
retsouzacruz ALL 2.9521 5 0. 707
pCctsouzacruz retsouzacruz 3.1374 5 0.679
pCctsouzZacruz ALL 3.1374 5 0.679

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chiz
retsouzacruz pCctsouzacruz 7.7663 6 0. 256
retsouzacruz ALL 7.7663 6 0.256
pCLsouzacruz retsouzacruz 10.109 6 0.120
pCLsouzacruz ALL 10.109 [+ 0.120

Anexo 177- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Suzano Papel.

vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retsuzanopape]l pctsuzanopapel - 55053 1 0.458
retsuzanopape] ALL - 55053 1 0.458
pctsuzanopape] retsuzanopapel . 00478 1 0.945
pctsuzanopape]l ALL -00478 1 0.945
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retsuzanopapel pctsuzanopapel -76241 2 0.683
retsuzanopapel ALL -76241 2 0.683
pctsuzanopape] retsuzanopape]l .22581 2 0. 893
pctsuzanopape]l ALL .22581 2 0.893
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retsuzanopape] pctsuzanopape] 1.5011 3 0. 682
retsuzanopape]l ALL 1.5011 3 0. 682
pctsuzanopape retsuzanopape] 1.9578 3 0. 581
pctsuzanopape] ALL 1.9578 3 0. 581
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vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chiz
retsuzanopape] pctsuzanopape] 3.0337 4 0. 552
retsuzanopape]l ALL 3.0337 4 0.552
pctsuzanopape] retsuzanopape] - 66857 4 0. 955
pctsuzanopape]l ALL . 66857 4 0. 955
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retsuzanopape] pctsuzanopape] 4.1782 5 0.524
retsuzanopape] ALL 4.1782 5 0.524
pctsuzanopape] retsuzanopape]l 1.355 5 0.929
pctsuzanopape] ALL 1.355 5 0.929
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retsuzanopape] pctsuzanopape]l 4.249 6 0.643
retsuzanopape]l ALL 4_249 6 0.643
pctsuzanopape]l retsuzanopapel 2.8828 6 0. 823
pctsuzanopape] ALL 2.8828 6 0.823

Anexo 178- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Telef Brasil.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob > chiz
rettelefbrasil restelefbrasil 1.0644 1 0. 302
rettelefbrasil ALL 1.0644 1 0. 302
restelefbrasil rettelefbrasil .32215 1 0. 570
restelefbrasil ALL . 32215 1 0. 570

var gr anger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
rettelefbrasil restelefbrasil 1. 6097 2 0.447
rettelefbrasil ALL 1. 6097 2 0.447
restelefbrasil rettelefbrasil . 01044 2 0. 995
restelefbrasil ALL 01044 2 0. 995
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chi2
rettelefbrasil restelefbrasil 1.0154 3 0.798
rettelefbrasil ALL 1.0154 3 0.798
restelefbrasil rettelefbrasil 49167 3 0.921
restelefbrasil ALL . 49167 3 0.921

var granger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
rettelefbrasil restelefbrasil 1.3126 4 0. 859
rettelefbrasil ALL 1.3126 4 0. 859
restelefbrasil rettelefbrasil 1.1052 4 0. 893
restelefbrasil ALL 1.1052 4 0. 893

- ...
var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df prob = chi2
rettelefbrasil restelefbrasil 1. 8695 5 0. 867
rettelefbrasil ALL 1. 8695 5 0. 867
restelefbrasil rettelefbrasil 1.137 5 0.951
restelefbrasil ALL 1.137 5 0.951

var granger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df prob > chi2
rettelefbrasil restelefbrasil 2.3988 [ 0. 880
rettelefbrasil ALL 2.3988 [ 0. 880
restelefbrasil rettelefbrasil 2.0382 [ 0.916
restelefbrasil ALL 2.0382 [ 0.916
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Anexo 179- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Usiminas.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retusiminas pctusiminas 3.7012 1 0. 054
retusiminas ALL 3.7012 1 0.054
pctusiminas retusiminas 07351 1 0.786
pctusiminas ALL -07351 1 0.786

var gr anger
Granger causality wald testis

Equation Excluded chi2 df Prob = chi2
retusiminas pctusiminas 4. 8689 2 0. 088
retusiminas ALL 4. 8689 2 0.088
pctusiminas retusiminas -14309 2 0.931
pctusiminas ALL -14309 2 0.931

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz df Prob = chiz
retusiminas pctusiminas B.2486 3 0.041
retusiminas ALL B.2486 3 0.041
pctusiminas retusiminas 1.9285 3 0.587
pctusiminas ALL 1.9285 3 0. 587

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chi2 df pProb = chi2
retusiminas pctusiminas 8. 307 4 0. 081
retusiminas ALL 8.307 4 0.081
pctusiminas retusiminas 4.4883 4 0.344
pctusiminas ALL 4_4883 4 0. 344
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vargranger

Granger causality wWald tests

Equation Excluded chiz2 df prob = chi2
retusiminas pctusiminas 17.278 5 0. 004
retusiminas ALL 17.278 5 0. 004
pctusiminas retusiminas 4.9528 5 0.422
pctusiminas ALL 4._9528 5 0.422

vargranger
Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retusiminas pctusiminas 18.409 6 0. 005
retusiminas ALL 18.409 6 0. 005
pctusiminas retusiminas 6.2343 6 0.397
pctusiminas ALL 6.2343 6 0. 397

Anexo 180- Saida do Stata — Teste de causalidade de Granger entre PCT e RET para a

empresa Vale.

vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df Prob = chi2
retvale pctvale 1.0315 1 0.310
retvale ALL 1.03215 1 0.310
pctvale retvale . 77446 1 0.379
pctvale ALL . 77446 1 0.379
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob > chi2
retvale pctvale 9.1924 2 0.010
retvale ALL 9.1924 2 0.010
pctvale retvale 1.8249 2 0.402
pctvale ALL 1.8249 2 0.402
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df prob = chi2
retvale pctvale 10.336 3 0.016
retvale ALL 10.336 3 0.016
pctvale retvale 3.3823 3 0.336
pctvale ALL 3.3823 3 0.336
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vargranger

Granger causality wald tests

Equation Excluded chiz2 df prob > chiz
retvale pctvale 10. 635 4 0.031
retvale ALL 10. 635 4 0.031
pctvale retvale 1.7297 4 0.785
pctvale ALL 1.7297 4 0.785
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob > chiz2
retvale pctvale 12.218 5 0.032
retvale ALL 12.218 5 0.032
pctvale retvale - 77608 5 0.979
pctvale ALL - 77608 5 0.979
vargranger
Granger causality wald tests
Equation Excluded chiz df Prob = chi2
retvale pctvale 12.872 6 0.045
retvale ALL 12.872 6 0.045
pctvale retvale 1. 9008 6 0.929
pctvale ALL 1. 9008 6 0.929
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Anexo 181 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (6/6)* para o RET/ROE da
empresa Ambev até 3° trimestre de 2008.

Vector autoregr ession

var retambev roeambev, noconstant lags(6/6)

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chi2 df  Prob = chi2
1 57 . 0007 4 0. 00000
2 30.5121 4 0. 00000
3 15. 5069 4 0. 00376
4 6.7837 4 0.14777
HO: no autocorrelation at lag order

sample: 7 — 58 No. of obs = 52
Log 1ikelihood = -184.7698 AIC = 7.260377
FFE = 4_877821 HQIC = F.31792
Det(Sigma_ml) = 4.181945 SBIC = 7.410472
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chi2
retambev 2 122201 0.2972 21.99018 0. 0000
roeambev 2 17.5396 0. 5146 55.13613 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retambev
retambewv
LG. . 0903599 . 0611051 1.48 0.139 —. 0294038 2101236
roeambey
LG. . 0026208 . 0006953 3.77 0. 000 0012581 . 0039835
varnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chiz df Prob = chi2
retambev —. 01497 0. 002 1 0.96485
roeambev - 40007 1.387 1 0.23889
ALL 1.389 2 0.49931
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Anexo 182 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (6/6)* para o RET/ROE da
empresa Ambev até 3° trimestre de 20009.

var lmar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
lag chiz df Prob > chiz
1 62.4150 4 0. 00000
2 32. 8167 4 0. 00000
3 16.9953 4 0.00194
4 6.3872 4 0.17204

var retambev roeambev, noconstanmt lags(6/6)
vector autoregression
sample: 7 - 62 No. of obs = 56
Log 1likelihood = —198.0853 AIC = 7.217332
FFE = 4_.672242 HQIC = F.27342
pet(Sigma_ml) = 4.050017 SBIC = 7.362
Equation Farms RMSE R-50Q chiz2 P=chi2
retambev 2 121338 0. 3003 24. 03605 0. 0000
roeambev 2 17.258 0. 5244 61.73629 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwvall]
retambev
retambev
Lb. . 0866332 - 0605743 1.43 0.153 —. 03200902 . 2053566
rosambev
Lb. - 0027301 L 4,00 0. 000 - 0013928 - 004067 5
varnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chiz df Prob = chi2
retambev 01761 0.003 1 0.95710
roeambev .34264 1.096 1 0. 29520
ALL 1.099 2 0.57734
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Anexo 183 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (6/6)* para o RET/ROE da

empresa Ambev até 3° trimestre de 2010.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chiz2 df Frob > chiz2
1 71.6510 4 0. 00000
2 38.9193 4 0. 00000
3 19. 2037 4 0. 00072
4 7.9382 4 0. 09387

. var retambev roeambev, noconstant lags(6/6)
Vector autoregression
sample: 7 — 66 No. of obs = 60
Log likelihood = -212.061 AIC = 7.202032
FFE = 4._601247 HQIC = 7.256646
Det(Sigma_ml) = 4.026689 SBIC = F.341655
Equation Farms RMSE R-50Q chiz2 P=chi2
retambev 2 . 119862 0. 3061 26.47071 0. 0000
roeambev 2 17.3324 0. 5305 67 . 78657 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwvall]
retambev
retambev
Lb. . 0788471 - 0593262 1.33 0.184 —. 0374301 .1951242
rosambev
Lb. . 0028619 - 006578 4.35 0. 000 - 015726 0041511
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob > chiz
retambev . 02928 0.009 1 0. 92622
rocambev . 28635 0. 820 1 0.36519
ALL 0. 829 2 0. 66082
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Anexo 184 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/4) para o RET/ML da
empresa Braskem até 3° trimestre de 2008.

. var retbraskem mlbraskem, lags(3/4)
Vector autoregression
Sample: 5 — 58 No. of obs = 54
Log likelihood = -187.4791 AIC = 7.314041
FFE = 5.151823 HQIC = 7.456091
Det(5igma_ml) = 3.553441 SBIC = J7.682371
Equation Parms RMSE R-5qQ chiz P=chi2
retbraskem 5 . 244405 0.3438 28.28789 0. 0000
mlbraskem 5 8. 58793 0.2074 14.12988 0. 0069
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
retbraskem
rethraskem
L3. 1778493 - 1078651 1.65 0.099 —-. 0335624 . 389261
L. —. 1081215 . 0951526 -1.14 0.256 —. 2946171 0783742
mlbraskem
L3. . 0161828 - 0050547 3.20 0. 001 - 62759 . 0260898
L. -.0256111 - 0050817 -5.04 0. 000 —. 035571 —-. 0156511
_cons .0834213 . 0343685 2.43 0.015 . 0160602 .1507823

Varnorm, skewness

Skewness test

Equation | Skewness chi2 df Prob = chi2

retbraskem . 9432 8. 007 1 0. 00466
mlbraskem -2.6845 64. 860 1 0. 00000
ALL 72.867 2 0. 00000

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chiz df  pProb = chi2
1 36.0723 4 0. 00000
2 9.7319 4 0.04519
3 2.1894 4 0. 70097
4 1. B669 4 0. 76021

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 185 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/4) para o RET/ML da

empresa Braskem até 3° trimestre de 2009.

. var retbraskem mlbraskem, Tags(3/4)
Vector autoregression
Sample: 5 — 62 No. of obs = 58
Log 1ikelihood = -203.0536 AIC = 7.346674
FPE = 5.321623 HQIC = J.485051
Det(sigma_ml) = 3.766298 SBIC = 7.701923
Equation Farms RMSE R-5Q chiz P=chi2
rethraskem 5 .251434 0.3154 26.71532 0. 0000
mlbraskem 5 8.67279 0. 2086 15. 285 0. 0041
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
retbraskem
rethraskem
L3. .1661226 1102157 1.51 0.132 —. 0498963 .3821414
L4. —. 0854443 0977116 -0. 87 0.382 —. 2769555 . 1060669
mlbraskem
L3. . 0140001 . 0049816 2.81 0. 005 . 0042364 .0237638
L4, —. 0251856 . 0051467 4. 89 0. 000 —. 035273 —. 0150983
_cons . 0840673 .0335462 2.51 0.012 0183179 .1498168
. varnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chi2 df Pprob > chiz
retbraskem .73432 5.213 1 0.02242
mlbraskem -2.4601 58. 504 1 0. 00000
ALL 63.716 2 0. 00000
- varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
lag chiz df Prob > chi2
1 42 3BAT 4 0. 00000
2 9. 9986 4 0.04045
3 2.3391 4 0. 67367
4 1.9348 4 0.74776
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 186 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/4) para o RET/ML da

empresa Braskem até 3° trimestre de 2010.

. var retbraskem mlbraskem, lags(3/4)
Vector autoregression
Sample: 5 - 66 No. of obs = 62
Log likelihood = -215.4565 ATIC = JF.272791
FPE = 4.941848 HQIC = JF.407496
Det(Sigma_ml) = 3.576758 SBEIC = 7.615878
Equation Farms RMSE R-5Q chiz P=chiz2
retbraskem 5 . 25115 0.2834 24_52158 0. 0001
mlbraskem 5 B.42728 0. 2061 16. 09604 0. 0029
Coef, std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
retbraskem
rethraskem
L3. .1310104 . 1082294 1.21 0.226 -.0811154 .3431362
L4. —. 064409 . 0961784 —0.67 0.503 —. 2529152 . 1240972
mlbraskem
L3. 0123735 0049164 2.52 0.012 0027376 . 0220004
Ld. —. 0227649 . 0049258 —-4.62 0. 000 —. 0324192 —. 0131105
_cons . 07 54206 0321931 2.34 0.019 0123233 .138518
. varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2z df Prob > chi2
rethraskem . 73402 5.568 1 0.01830
mlbraskem -2.5691 68. 205 1 0. 00000
ALL 73.773 2 0. 00000
. wvarlmar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
lag chiz df Frob = chi2
1 445241 4 0. 00000
2 9. 8593 4 0.04286
3 2.6312 4 0.62131
4 2.0434 4 0.72777
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 187 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5)* para o RET/ROE da
empresa Cemig até 3° trimestre de 2008.

HO: no autocorrelation at lag order

. var retcemig roecemig, noconstant lags(5/5)
Vector autoregression
Sample: 6 — 58 No. of obs = 53
Log likelihood = -174.2609 AIC = 6.726825
FPE = 2.860918 HQIC = 6.784008
Det(Sigma_ml) = 2.459917 SBIC = b.875526
Equation Parms RMSE R-50Q chiz P=chiZ2
retcemig 2 -162402 0.0882 5.127416 0.0770
roecemig 2 10.4901 0. 5099 55.14076 0. 0000
Coef, std. Err. z P=|z| [05% conf. Interval]
rectcemig
retcemig
L5. . 0058627 . 0836869 0.07 0.944 —.1581607 . 169886
roecemig
L5. . 0035972 . 0016765 2.15 0.032 . 0003113 . 006E832
. wvarnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chiZ
retcemig 1.2092 12.917 1 0. 00033
roecemig 1.0735 10.179 1 0.00142
ALL 23. 096 2 0. 00001
. warlmar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
lag chiz2 df Prob > chi2
1 45.5918 4 0. 00000
2 14. 8936 4 0.00493
3 6. 9656 4 0.13772
4 2.2646 4 0.68722
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Anexo 188 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5)* para o RET/ROE da
empresa Cemig até 3° trimestre de 20009.

Vector autoregr ession

var retcemig roecemig, noconstanmt lags(5/5)

. varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chiz2 df Frob > chi2
1 48.7311 4 0. 00000
2 15. 8485 4 0.00323
3 6. 6468 4 0.15577
4 2.0298 4 0.73028

sample: 6 — 62 No. of obs = 57
Log Tlikelihood = -184.3528 AIC = 6.608871
FPE = 2.542567 HQIC = 6. 66459
Det(Sigma_ml) = 2.209499 SBIC = B.752243
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retcemig 2 .158545 0.0714 4.383942 0.1117
roecemig 2 10.1173 0. 5603 72.63999 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwvall]
retcemig
retcemig
L5. . 0118836 . 080511 0.15 0. 883 —. 145915 . 1696822
roecemig
L5. . 0029304 . 001486 1.97 0.049 . 000018 0058428
B R |
. wvarnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chiZ
retcemig 1.2345 14.479 1 0. 00014
roecemig 1.1441 12.435 1 0. 00042
ALL 26.914 2 0. 00000
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Anexo 189 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5)* para o RET/ROE da
empresa Cemig até 3° trimestre de 2010.

var retcemig roecemig, noconstant lags(5/5)
Vector autoregression
Sample: 6 - 66 No. of obs = 61
Log likelihood = -193.6727 ATC = 6.481071
FPE = 2.237511 HOIC = 6.535318
pet(Sigma_ml) = 1.962402 SBIC = 6.619489
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retcemig 2 .153491 0.0729 4_.79376 0.0910
roecemig 2 9.81073 0.5978 90. 66143 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retcemig
retcemig
L5. . 0146645 0775256 0.19 0. 850 —.1372828 .1666118
roecemig
L5. . 0027898 . 0013518 2.06 0.039 . 0001403 . 0054392

Varnorm, skewness

Skewness test

Equation | Skewness chi2 df Prob = chi2

retcemig 1.2783 16.613 1 0. 00005
roecemig 1.1935 14.482 1 0. 00014
ALL 31. 095 2 0. 00000

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chiz df Prob > chiz
1 51. 2026 4 0. 00000
2 16. 2806 4 0. 00266
3 6.1823 4 0.18594
4 1.6965 4 0.79136

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 190 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/1) para o RET/CE da
empresa Eletrobras até 3° trimestre de 2008.

Vector autoregr ession

. var reteletrobras ceeletrobras, lags(1/1)

Skewness test

N N N NN NN NN ————__——
Vdarnorm, skewness

Sample: 2 - 58 No. of obs = 57
Log likelihood = -135.0183 ATC = 4.94801
FPE = .4830915 HQIC = 5.031589
Det(Sigma_ml) = .3913041 SBIC = 5.163068
Equation Farms RMSE R-5q chiz P=chi2
reteletrobras 3 199177 0.3775 34.56998 0. 0000
ceeletrobras 3 3.31626 0.2334 17.3586 0. 0002
Coef. std. Err. z P=|z]| [95% conf. Interval]
reteletrob-s
reteletrob~s
L1. . 0483309 - 1092859 0.44 0. 658 —. 1658655 . 2625274
ceeletrobras
L1. .0215319 . 0048052 4_48 0. 000 0121139 . 0309499
_cons —. 1067737 .0414768 -2.57 0.010 —. 1880668 —. 0254805

Equation

skewness chiz df prob = chi2

reteletrobras
ceeletrobras

ALL

. 25275 0. 607 1 0.43596
- 96425 8.833 1 0. 00296
9.440 2 0. 00892

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chi2 df Prob > chi2
1 22.3926 4 0. 00017
2 5.0825 4 0.27893
3 4.1328 4 0. 38833
4 4.2550 4 0. 37260

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 191 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/1) para o RET/CE da
empresa Eletrobras até 3° trimestre de 2009.

- var reteletrobras ceeletrobras, lags(1/1)
Vector autoregression
Sample: 2 - 62 No. of obs = 61
Log likelihood = -141.2128 AIC =  4.82665
FFE = 4278658 HQIC = 4_908021
Det({sigma_ml) = .3514015 SBIC = 5.034277
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
reteletrobras 3 .192862 0.3766 36. 84853 0. 0000
ceeletrobras 3 3.23321 0. 2408 19. 3502 0. 0001
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
reteletrob-s
reteletrob~s
L1. . 0499985 - 1056095 0.47 0.636 —-. 1569923 . 2569892
ceeletrobras
L1. 0213794 . 0D46284 4.62 0. 000 .0123079 . 0304508
_cons -.1043174 . 039034 -2.67 0. 008 —-. 1808226 —-. 0278122
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz df Prob = chiz2
reteletrobras . 24483 0.609 1 0.43501
ceeletrobras 1.0466 11.137 1 0. 00085
ALL 11.746 2 0. 00281

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tlag chiz df  Prob = chi2
1 23.9126 4 0. 00008
2 5.3593 4 0.25238
3 4.3781 4 0. 35725
4 4.7144 4 0.31787

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 192 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/1) para o RET/CE da
empresa Eletrobras até 3° trimestre de 2010.

Vector autoreqgr ession

- var reteletrobras ceeletrobras, lags(1/1)

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chiz df  pProb = chi2
1 25.2946 4 0. 00004
2 5.1903 4 0. 26832
3 4.6177 4 0. 32882
4 5.4273 4 0.24619

HO: no autocorrelation at lag order

Sample: 2 — 66 No. of obs = 65
Log likelihood = -147.8299 AIC = 4.733226
FFE = .3896928 HQIC = 4. 81242
Det(5igma_ml) = .3239574 SBIC = 4.933939
Equation Parms RMSE R-5qQ chiz P=chi2
reteletrobras 3 .18889 0.3696 38.10927 0. 0000
ceeletrobras 3 3.15915 0.2549 22.23316 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
reteletrob-s
reteletrob~s
L1. .0520474 1027734 0.51 0.613 —-.1493849 . 2534796
ceeletrobras
L1. - 0210552 0044775 4.70 0. 000 0122794 . 029831
_cons —. 0989998 . 0368126 -2.69 0. 007 -.1711511 —. 0268484
.- ___________________________________________________________________________________________
varnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chiZ
reteletrobras .23448 0. 596 1 0.44024
ceeletrobras 1.1338 13.925 1 0. 00019
ALL 14.521 2 0. 00070
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Anexo 193 — Saida do Stata — Estimacado do Modelo VAR (4/4)* para o RET/ML da
empresa Gerdau até 3° trimestre de 2008.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chiz2 df  pProb = chi2
1 30. 9981 4 0. 00000
2 12.6760 4 0. 01297
3 6.1277 4 0.18982
4 1. 0054 4 0. 90898

HO: no autocorrelation at Tag order

. var retgerdau mlgerdau, noconstant lags(4/4)
Vector autoregression
sample: 5 — 58, bur with gaps MNo. of obs = 52
Log Tikelihood = -130.3056 AIC = 5.165602
FPE = . 6004497 HQIC = 5.223145
Det(Sigma_ml) = .S5147888 SBIC = 5.315697
Equation Farms RMSE R-s5Q chiz F=chiz2
retgerdau 2 . 228332 0.2574 18.01959 0. 0001
mlgerdau 2 3.31542 0.9149 559.1652 0. 0000
coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwvall]
retgerdau
retgerdau
L4, —. 1743855 1047372 -1.66 0. 096 —. 3796666 . 0308956
mlgerdau
L4, 0137419 . 003246 4.23 0. 000 . 00738 . 0201039
varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chi2
retgerdau - 67462 3.944 1 0.04703
mlgerdau 11627 0.117 1 0.73213
ALL 4.061 2 0.13124
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Anexo 194 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (4/4)* para o RET/ML da

empresa Gerdau até 3° trimestre de 20009.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 45.0780 4 0. 00000
2 23.8389 4 0. 00009
3 6. 8590 4 0.14353
4 0. 8029 4 0. 93805

HO: no autocorrelation at lag order

. var retgerdau mlgerdau, noconstant lags{4/4)
Vector autoregression
sample: 5 - 62, but with gaps No. of obs = 56
Log likelihood = -149.7761 ATIC = 5.492002
FPE = .832193 HQIC = 5. 54809
Det(Sigma_ml) = .7213659 SBIC = 5. 63667
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retgerdau 2 . 238309 0.2078 14.68575 0. 0006
m1gerdau 2 3.74749 0. 8843 427.8651 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
|retgerdau
retgerdau
L4, —. 1550093 107037 -1.45 0.148 —. 364798 0547794
mlgerdau
L4, 0123907 . 0032445 3.82 0. 000 . 0060316 . 0187497
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob > chi2
retgerdau - 33854 1.070 1 0. 30102
mlgerdau | -.26072 0.624 1 0.42573
ALL 1.704 2 0.42654
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Anexo 195 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (4/4)* para o RET/ML da

empresa Gerdau até 3° trimestre de 2010.

- var retgerdau mlgerdau, noconstanmt lags(4/4)
Vector autoregression
Sample: 5 — 66, but with gaps MNo. of obs = 60
Log 1likelihood = -159.8712 AIC = 5.462373
FPE = .BO78884 HQIC = 5.516988
pDet{sigma_ml) = .7070075 SBEIC = 5.601996
Equation Parms RMSE R-50Q chiz P=chi2
retgerdau 2 . 230749 0.2189 16. 81021 0. 0002
mlgerdau 2 3. 80853 0. 8760 423. 6865 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwall]
retcgerdau
retgerdau
L4. —. 1694105 . 099255 -1.71 0. 088 —. 3639467 0251257
mlgerdau
L4. . 01261 . 0030757 4.10 0. 000 . 0065817 . 0186383

vVarnorm, skowness

Skewness test

Equation | Skewness chi2 df

Prob = chi2

retgerdau . 3387 1.147 1
mlgerdauw | —-.10079 0.102 1
ALL 1.249 2

0.28413
0.74994
0. 53558

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chi2 df  Prob = chi2
1 46. 8200 4 0. 00000
2 21. 8179 4 0. 00022
3 7.1102 4 0.13018
4 3.3418 4 0. 50234

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 196 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/4) para o RET/ML da
empresa Gerdau Met até 3° trimestre de 2008.

Varnorm, skewness

Skewness test

. var retgerdaumetr migerdaumet, lags(4/3)
Vector autoregression
sample: 10 - 58, but with a gap No. of obs = 30
Log likelihood = -16.21011 ATIC = 1.747341
FPE = .0197988 HQIC = 1.896759
Det(Sigma_ml) = .0101014 SBIC = 2.214407
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retgerdaumet 5 .136872 0. 4797 27.65692 0. 0000
m1gerdaumet 5 .916688 0.5568 37.68635 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal]
|retgerdaumet
retgerdaumet
L3. —. 2738563 .1445396 -1.89 0.058 —. 5571488 . 0094361
Ld. - 4451004 .1455695 3.06 0. 002 . 1597894 .7304114
mlgerdaumet
L3. —. 1571629 . 038544 -4.08 0. 000 —. 2327077 —. 0816181
L4, . 0922392 . 0368025 2.51 0.012 0201075 .1643708
_Cons . 4887896 . 0957083 5.11 0. 000 . 3012047 . 6763745
r_ — — —

Equation | Skewness chi2 df Prob > chi2
retgerdaumet -024 0.003 1 0.95720
mlgerdaumet - 53074 1.408 1 0.23532
ALL 1.411 2 0.49378

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chiz2 df Frob = chi2
1 20.4878 4 0. 00040
2 5.2889 4 0.25892
3 6.7740 4 0.14833
4 7.4265 4 0.11500

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 197 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/4) para o RET/ML da
empresa Gerdau Met até 3° trimestre de 2009.

- var retgerdaumet mlgerdaumet, lags(4/3)
Vector autoregression
Sample: 10 - 62, but with a gap MNo. of obs = 34
Log Tikelihood = -36.43758 AIC = 2.731623
FPE = .0528744 HQIC = 2.88472
Det(Sigma_ml) = .0292356 SBIC = 3.180552
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chiz
retgerdaumet 5 .16935 0.3926 21.97625 0. 0002
m1gerdaumet 5 1.38266 0.4249 25.12166 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwvall]
retgerdaumet
retgerdaumet
L3. —. 0916029 . 1390625 —0. 66 0.510 —. 3641605 . 1809547
L4, . 3729736 1587903 2.35 0.019 . 0617502 . 6841969
mlgerdaumet
L3. —. 1546826 . 0418743 -3.69 0. 000 —. 2367547 —. 0726106
L4. . 0803613 . 0406237 1.98 0.048 . 0007404 .1599823
_Cons 4885368 . 1140632 4.28 0. 000 . 2649771 . 7120965

varnorm, sSkewness

skewness test

Equation Skewness chiz df pProb = chiz2
retgerdaumet —. 4417 1.106 1 0.29304
mlgerdaumet | —.63633 2.295 1 0.12983
ALL 3.400 2 0.18267

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chiz2 df Prob > chi2
1 38. 2009 4 0. 00000
2 11.8434 4 0.01855
3 0. 8596 4 0.93028
4 3.5823 4 0.46547

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 198 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/4) para o RET/ML da
empresa Gerdau Met até 3° trimestre de 2010.

var retgerdaumet mlgerdaumet, lags(4/3)

Vector autoregr ession

sample: 10 — 66, bur with a gap No. of obs = 38
Log 1ikelihood = -44.03212 AIC = 2.843796
FPE = .0590784 HQIC = 2.997122
Det(Sigma_ml) = .0347953 SBIC = 3.274739
Equation FParms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retgerdaumet 5 .182453 0.2586 13.25781 0.0101
m1gerdaumet 5 1.33195 0.4684 33.4788 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retgerdaumet
retgerdaumet
L3. —. 1653574 . 1479268 -1.12 0.264 —. 4552886 1245738
L4, .338164 . 1591808 2.12 0.034 . 0261753 . 6501526
mlgerdaumet
L3. —. 1286442 . 0402752 -3.19 0.001 —. 2075822 —. 0497063
L4, .1045191 . 0393177 2.66 0. 008 0274578 . 1815803
_cons . 2260245 . 087425 2.59 0.010 . 0546746 .3973743
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb = chi2
retgerdaumet —. 45198 1.294 1 0.25535
mlgerdaumet —-. 92607 5.431 1 0.01978
ALL 6.725 2 0.03464

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chiz2 df Frob = chi2
1 49.9050 4 0. 00000
2 13. 5091 4 0. 00904
3 4.2898 4 0. 36821
4 9.2170 4 0. 05590

HO: no autocorrelation at Tlag order
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Anexo 199 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (3/3)* para o RET/CE da

empresa Klabin SA até 3° trimestre de 2008.

. var retklabinsa ceklabinsa, noconstamt lags(3/3)
Vector autoregression
Sample: 4 - 58 No. of obs = 55
Log likelihood = -234.131 ATC = B.659307
FFE = 19.75916 HQIC = 8.715762
pet({sigma_ml) = 17.08325 SBIC = B. 805295
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chi2
retklabinsa 2 . 257213 0.1396 8.924769 0.0115
ceklabinsa 2 16. 7009 0.7855 201.4205 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retklabinsa
retklabinsa
L3. —-.1123459 . 0972654 -1.16 0.248 —. 3029827 . 07 82909
ceklabinsa
L3. - 0030158 - 0010096 2.99 0.003 - 001037 - 0049946

B e |
Varmnorm, skewness

Skewness test

Equation | Skewness chi2z df Prob > chi2

retklabinsa . 22918 0.481 1 0.48777
ceklabinsa . 80519 5.943 1 0.01478
ALL 6.424 2 0. 04027

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chiz2 df Prob > chi2
1 14. 2704 4 0.00648
2 B.1188 4 0.08732
3 16.4398 4 0.00248
4 6.1331 4 0.18942

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 200 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/3)* para o RET/CE da
empresa Klabin SA até 3° trimestre de 2009.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz2 df Frob = chi2
1 16.7623 4 0.00215
2 9.1718 4 0. 05694
3 18. 3638 4 0.00105
4 6.9863 4 0.13661

HO: no autocorrelation at lag order

- var retklabinsa ceklabinsa, noconstant lags(3/3)
Vector autoregression
Sample: 4 — 62 No. of obs = 59
Log 1likelihood = -248.588 ATIC = B8.562306
FFE = 17.93231 HQIC = 8.617288
Det(Sigma_ml) = 15.65764 SBIC = 8§.703156
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chiz
retklabinsa 2 . 252282 0.1344 9.162208 0. 0102
ceklabinsa 2 16. 2521 0.7840 214.1173 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interval]
retklabinsa
retklabinsa
L3. —. 1085029 . 0940384 -1.15 0.249 —-. 2928147 . 07 5809
ceklabinsa
L3. . 0029847 . 0009863 3.03 0. 002 0010517 0049178
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz df pProb = chiz
retklabinsa . 20185 0.401 1 0. 52675
ceklabinsa .82618 6.712 1 0. 00958
ALL 7.113 2 0. 02854
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Anexo 201 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/3)* para 0 RET/CE da
empresa Klabin SA até 3° trimestre de 2010.

vdarnorm, skewness

Skewness test

. var retklabinsa ceklabinsa, noconstant lags(3/3)
Vector autoregression
Sample: 4 — 66 No. of obs = 63
Log likelihood = -262.0496 ATIC = B8.446018
FFE = 15.96352 HQIC = §.499536
Det(Sigma_ml) = 14.05924 SBIC = B. 58209
Equation Farms RMSE R-5q chiz P=chi2
retklabinsa 2 . 246669 0.1391 10.17514 0. 0062
ceklabinsa 2 15.7178 0.7863 231.7376 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
retklabinsa
retklabinsa
L3. —. 1155971 . 0913803 -1.27 0. 206 —. 2946991 . 0635049
ceklabinsa
L3. . 0030626 . 0009606 3.19 0. 001 0011798 . 0049453

Equation | Skewness c¢hi2 df Prob > chi2
retklabinsa -1907 0.382 1 0. 53662
ceklabinsa - B4395 7.479 1 0. 00624
ALL 7.860 2 0.01964
varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tag chi2 df  Prob = chi2
1 18.0389 4 0.00121
2 9.8441 4 0.04314
3 19.4070 4 0. 00065
4 F.5375 4 0.11007

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 202 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (1/2)* para o RET/GA da
empresa Light SA até 3° trimestre de 2008.

. var retlightsa resgalight, noconstant lags(1/2)
Vector autoregression
cample: 3 — 58 Mo. of obs = 56
| og 1ikelihood = 69.51228 ATIC = -2.196867
FPE = .0003812 HQIC = —2.084692
pet(Sigma_ml) = .0002863 SBIC = -1.907531
Fquation FParms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retlightsa 4 . 198814 0.1853 12.73708 0.0126
Fesgalight 4 . 09166 0.4677 49,2102 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
fretlightsa
retlightsa
L1. . 2219272 . 1091035 2.03 0.042 . 0080883 . 4357661
L2. —. 0936316 . 097685 -0.96 0.338 —. 2850906 . 0978274
resgalight
L1. . 5694125 . 2841839 2.00 0.045 0124223 1.126403
L2. —. 7804176 . 2785647 -2. 80 0. 005 -1.326394 —. 2344408

varnorm, skewness

Skewness test

Equation Skewness chiz df Prob = chiz2

retlightsa - 88266 7.272 1 0. 00701
resgalight 5.1794 250.378 1 0. 00000
ALL 257.650 2 0. 00000

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chiz df Prob = chiz
1 0.6813 4 0.95362
2 0.4264 4 0. 98026
3 1.8419 4 0.76481
4 5.2221 4 0. 26526

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 203 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (1/2)* para o RET/GA da
empresa Light SA até 3° trimestre de 2009.

Vector autoregr ession

var retlightsa resgalight, noconstamt lags(1/2)

sample: 3 - 62 No. of obs = 60
Log Tikelihood = 78.23659 AIC = -2.34122
FPE = .0003299 HOIC = —-2.231991
pet(Sigma_ml) = .0002526 SBIC = —2.061974
Equation Farms RMSE R-s5q chiz F=chiz2
retlightsa 4 .192194 0.1900 14. 06967 0.0071
resgalight 4 . 088604 0.4739 54. 03969 0. 0000
Coef. std. Err. P=|z| [95% conf. Interwval]
retlightsa
retlightsa
L1. . 2246331 -1053167 2.13 0.033 .0182162 -4310501
L2. —. 0963443 . 0944568 -1.02 0. 308 —. 2814761 .0BB7E75
resgalight
L1. . 566478 .27ABE78 2.06 0.039 . 0280997 1.104856
L2. —.7930441 . 2689252 -2.95 0.003 -1.320128 —. 2659604
varnorm, Skewness
Skewness test
Equation | Skewness chiz df Prob = chi2
retlightsa - 90574 8.204 1 0.00418
resgalight 5.2904 279.880 1 0. 00000
ALL 288.084 2 0. 00000
varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tlag chi2 df Prob = chi2
1 0.7228 4 0.94849
2 0.4920 4 0.97428
3 1.%9401 4 0.74677
4 5.6396 4 0.22773
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 204 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (1/2)* para 0 RET/GA da

empresa Light SA até 3° trimestre de 2010.

Vector autoregr es5570n

. var retlightsa resgalight, noconstant lags(1/2)

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chi2 df Prob = chi2
1 0.7663 4 0.94290
2 0.5278 4 0.97074
3 2.0752 4 0.72193
4 6.0146 4 0. 19806

HO: no autocorrelation at lag order

Sample: 3 — 66 Mo. of obs = 64
Log likelihood = 87.27226 AIC = -2.477258
FPE = . 000288 HOIC = —2.370946
Det(Sigma_ml) = .0002242 SBIC = -2.207398
Equation Parms RMSE R-5qQ chiz P=chiz
retlightsa 4 -186131 0.1882 14.83793 0. 0050
resgalight 4 . 085806 0.4801 59.08942 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal]
retlightsa
retlightsa
L1. . 2245971 - 1020564 2.20 0.028 . 0245703 -4246239
L2. —. 0958771 . 0915603 -1.05 0.295 —. 275332 . 0835779
resgalight
L1. . 5684131 . 2654552 2.14 0.032 . 0481305 1. 0EE696
L2. —. 7BBB585 . 2597967 -3.03 0. 002 -1.295851 —. 2774662
varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2z df Prob > chi2
retlightsa -92815 9.189 1 0.00243
resgalight 5.4171 313.016 1 0. 00000
ALL 322.205 2 0. 00000
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Anexo 205 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (2/3)* para 0 RET/GA da
empresa Lojas Americanas até 3° trimestre de 2008.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chi2 df Prob = chi2
1 20.4577 4 0. 00041
2 14.2062 4 0. 00667
3 15. 5427 4 0. 00370
4 3.7077 4 0. 44700

HO: no autocorrelation at lag order

- var retlojasameric galojasameric, noconstant lags(2/3)
Vector autoregression
Ssample: 4 - 58 No. of obs = 55
Log likelihood = -19. 87766 ATIC = 1.013733
FPE = . 0094522 HQIC = 1.126642
Det(Sigma_ml) = .0070627 SBIC = 1.305709
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retlojasameric 4 -351808 0.1381 8_.81596 0.0659
galojasameric 4 .273253 0.9618 1382.963 0.0000
Coef. std. Err. P=|z| [95% conf. Interwval]
[retlojasam-c
retlojasam-c
L2. —. 141928 .1357152 -1.05 0. 296 —. 4079248 . 1240688
L3. —. 0759966 .116478 —-0.865 0.514 —. 3042893 .152296
galojasame-~c
L2. . 4895908 .1932786 2.53 0.011 1107717 . 8684099
L3. —. 410564 .1865512 -2.20 0.028 —. 7761975 —. 0449304
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob > chiz
retlojasameric 1.6333 24.454 1 0. 00000
galojasameric | -1.4717 19.853 1 0. 00001
ALL 44 308 2 0. 00000
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Anexo 206 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (2/3)* para 0 RET/GA da
empresa Lojas Americanas até 3° trimestre de 20009.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
lag chiz2 df Prob > chi2
1 22.3734 4 0. 00017
2 13.1696 4 0.01048
3 15.4927 4 0.00378
4 4.5169 4 0.34054

HO: no autocorrelation at lag order

var retlojasameric galojasameric, noconstant lags(2/3)
Vector autoregression
Ssample: 4 — 62 No. of obs = 59
Log Tikelihood = -20.22954 AIC = .9569335
FPE = . 0089294 HQIC = 1.066898
pet(sigma_ml) = .0068056 SBIC = 1.238633
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chi2
retlojasameric 4 -350217 0.1263 B.531764 0.0739
galojasameric 4 269441 0.9621 1496.508 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retlojasam-c
retlojasam~c
L2. —. 1449269 .1333388 -1.09 0.277 —. 4062661 1164124
L3. —. 0637843 .1134576 —0. 56 0.574 —. 2861572 .1585886
galojasame~c
L2. .4639394 . 1906657 2.43 0.015 . 0902416 . 8376373
L3. —. 3895326 . 1849242 -2.11 0.035 —. 7519774 —. 0270878
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz df pProb = chiz2
retlojasameric 1.5349 23.166 1 0. 00000
galojasameric | -1.5721 24.304 1 0. 00000
ALL 47.470 2 0. 00000
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Anexo 207 — Saida do Stata — Estimacado do Modelo VAR (2/3)* para 0 RET/GA da
empresa Lojas Americanas até 3° trimestre de 2010.

. var retlojasameric galojasameric, noconstant lags(2/3)

Vector autoregr ession

Sample: 4 - 66 Mo. of obs = 63
Log likelihood = -18.20988 AIC = .8320598
FPE = . 0078806 HQIC = .9390954
pet(sigma_ml) = . 006111 SBIC = 1.104204
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chiz2
retlojasameric 4 339346 0.1300 9.414326 0.0515
galojasameric 4 -26155 0.9641 1690.36 0.0000
Coef, std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwal]
retlojasam-c
retlojasam--c
L2. —. 1350906 1276211 -1.06 0.290 —. 3852234 1150422
L3. —. 0719898 .1093161 —0. 66 0.510 —. 2862454 . 1422659
galojasame--c
L2. .4670325 .18323565 2.55 0.011 . 1076604 .B264047
L3. —. 3922223 1782283 -2.20 0.028 —. 7415434 —. 0429012
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb = chi2
retlojasameric 1.573 25.980 1 0. 00000
galojasameric | -1.6284 27.841 1 0. 00000
ALL 53.821 2 0. 00000

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 23.7559 4 0. 00009
2 12.9199 4 0.01167
3 14.4208 4 0. 00607
4 4.1665 4 0.38394

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 208 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (5/5) para o RET/CE da
empresa Marcopolo até 3° trimestre de 2008.

- varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tlag chi2 df Prob = chi2
1 37.4789 4 0. 00000
2 17.5915 4 0.00148
3 3.3763 4 0.49693
4 3.4519 4 0.48524

HO: no autocorrelation at lag order

. var retmarcopolo cemarcopolo, lags(5/5)
Vector autoregression
Sample: 6 - 58 No. of obs = 53
Log likelihood = -198.7564 ATIC = 7.726656
FPE = F.776792 HQIC = 7.812431
pDet(sigma_ml) = 6.199611 SBIC = 7.949708
Equation Parms RMSE R-5qQ chiz P=chi2
retmarcopolo 3 . 143695 0.1085 6.452882 0. 0397
cemarcopolo 3 19.0124 0.1976 13.05416 0.0015
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retmarcopolo
retmarcopolo
L5. —. 0085744 . 0841683 —-0.10 0.919 -.1735413 .1563924
cemarcopolo
L5. —. 0022461 . 0008941 -2.51 0.012 —. 0039986 —. 0004936
_Cons . 2241609 . 0628939 3.56 0. 000 .1008912 . 3474307
. varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chiZ
retmarcopolo -05361 0. 025 1 0. 87341
cemarcopolo —. 27764 0. 681 1 0. 40927
ALL 0.706 2 0.70247
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Anexo 209 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (5/5) para o RET/CE da

empresa Marcopolo até 3° trimestre de 2009.

. var retmarcopolo cemarcopolo, lags(5/5)
Vector autoregression
Sample: 6 — 62 Mo. of obs = 57
Log 1likelihood = -218.4122 ATIC = J.874113
FPE = 9.011972 HQIC = 7.957692
Det(sigma_ml) = 7.299697 SBIC = B.080171
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P>chi2
retmarcopolo 3 159077 0.1119 7.183648 0.0275
cemarcopolo 3 18.4852 0.2247 16.52208 0.0003
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwval]
retmarcopolo
retmarcopolo
LS. —-. 0519164 . 0920755 —0. 56 0.573 —-. 232381 1285481
cemarcopolo
L5. —. 0024019 . 0009551 -2.51 0.012 —. 0042739 —. 0005299
_Cons . 2329906 . 0655876 3.55 0. 000 1044412 . 3615399

Varnorm, skewness

Skewness test

Equation | Skewness  chi2

df Prob = chi2

retmarcopolo -.16871 0.270
cemarcopolo | —.24747 0. 582
ALL 0. 852

1 0. 60307
1 0.44561
2 0. 65306

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chi2 df Prob = chi2
1 38.1913 4 0. 00000
2 18.1979 4 0.00113
3 3.5190 4 0. 47500
4 3.9939 4 0. 40683

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 210 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5) para o RET/CE da
empresa Marcopolo até 3° trimestre de 2010.

. var retmarcopolo cemarcopolo, lags(5/3)
Vector autoregression
sample: 6 - 66 No. of obs = 61
Log likelihood = -236.1662 ATIC = 7.939877
FPE = 9.624209 HQIC = B.021248
Det(Sigma_ml) = 7.904258 SBIC = B.147504
Equation Farms RMSE R-sq chiz P=chi2
retmarcopolo 3 .156221 0.1303 9.138384 0. 0104
cemarcopolo 3 19.2182 0. 2599 21.42107 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z]| [95% Conf. Interwal]
retmarcopolo
retmarcopolo
L5. —. 0563517 .0B47528 -0.66 0.506 —. 2224641 . 1097 606
cemarcopolo
L5. —. 0025851 . 0009197 -2.81 0. 005 —. 0043877 —. 0007825
_cons . 2504937 .0619711 4.04 0. 000 1290325 . 3719549

varnorm, skewness

Skewness test

Equation

5

kewness chiz df Prob > chiz

retmarcopolo
cemarcopolo
ALL

—.2179 0.483 1 0.48718
511 1 0.47482
0.993 2 0. 60851

.22413 0.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chi2 df Prob > chi2
1 43.5016 4 0. 00000
2 15. 9290 4 0.00312
3 3.2501 4 0. 51688
4 3.3094 4 0. 50744

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 211 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/3)* para o RET/ML da
empresa P&o de Acucar até 3° trimestre de 2008.

. var retpacucarcbd mlpacucarcbd, noconstant lags(1/3)
Vector autoregression
Sample: 12 — 58 No. of obs = 47
Log likelihood = —.6484447 ATIC = .5382317
FPE = . 0058887 HQIC = 7159907
pet(sigma_ml) = . 003524 SBIC = 1.01061
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retpacucarchd 6 -139199 0.3007 20.20962 0.0025
mlpacucarchd 6 -496262 0.9729 1686.492 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal]
retpacucar~d
retpacucar-~d
L1. 2226431 .1333062 1.67 0. 095 —. 0386322 .4839184
L2. —. 2130042 .1353228 -1.57 0.115 —.478232 . 0522236
L3. . 199848 . 1366666 1.46 0.144 —. 0680136 . 4677096
mlpacucarchd
L1. .1146429 . 0409503 2.80 0. 005 .0343817 .1949041
L2. —. 2417919 . 0664363 -3.64 0. 000 —. 3720046 —. 1115792
L3. .1362154 . 0390419 3.49 0. 000 . 0596948 2127361
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df prob > chiz
retpacucarchd . 02651 0.006 1 0. 94086
mlpacucarchd | -1.4242 15.889 1 0. 00007
ALL 15. 894 2 0. 00035
varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tag chi2 df Prob > chi2
1 1. 5992 4 0. 80894
2 5.6775 4 0.22456
3 0. 8029 4 0. 93806
4 7.5830 4 0.10810
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 212 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (1/3)* para o RET/ML da
empresa Pao de Acucar até 3° trimestre de 2009.

- var retpacucarcbd mlpacucarcbd, noconstant lags(1/3)
Vector autoregression
Sample: 12 - 62 No. of obs = 51
Log likelihood = -1.087079 AIC = .513Z188
FPE = 0057397 HQIC = .6869147
Det(Sigma_ml) = .0035774 SBIC = . 967766
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chi2
retpacucarchd 6 -141982 0.2775 19.58865 0.0033
mlpacucarchd 6 -485302 0.9729 1831.766 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retpacucar~d
retpacucar~d
L1. . 2353677 .1337894 1.76 0.079 —. 0268547 - 4975901
L2. —. 2425442 .134944 -1. 80 0.072 —. 5070296 . 0219411
L3. .1347538 .1374692 0.98 0.327 —. 13246808 .4041884
mlpacucarchd
L1. .11586 0408173 2.84 0. 005 - 0358595 . 1958605
L2. —. 2246395 . 0667803 -3.36 0. 001 —. 3555265 —. 0937525
L3. 1204374 . 0394047 3.06 0. 002 . 0432056 . 1976691

vVarnorm, skewness

Skewness test

Equation Skewness chiz df Prob = chiz2

retpacucarchd -10834 0.100 1 0.75211
mlpacucarchd | -1.4553 18.003 1 0. 00002
ALL 18.103 2 0.00012

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chi2 df  pProb = chi2
1 1.4145 4 0. 84167
2 4_ 8922 4 0.29854
3 0.9861 4 0.91189
4 8.3943 4 0.07816

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 213 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (1/3)* para o RET/ML da
empresa Pdo de Agucar até 3° trimestre de 2010.

var retpacucarcbd mlpacucarcbd, noconstamt lTags(1/3)

Vector autoregr ession

sample: 12 — 66 No. of obs = 55
Log likelihood = —.3201404 ATIC = .4480051
FPE = 005375 HQIC = .6173692
pet(Sigma_ml) = .0034682 SBIC = .BB59687
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retpacucarchd 6 -140237 0.2833 21.7411 0.0013
mlpacucarchd 6 476921 0.9729 1976.865  0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interwvall]
retpacucar~d
retpacucar~d
L1. . 2850053 . 1268932 2.25 0.025 . 0362991 . 53337115
L2. —. 2140251 1285675 -1.66 0. 096 —. 4660129 . 0379626
L3. 104377 1281842 0.8 0.415 —. 1468594 . 3556135
mlpacucarchd
L1. .1146933 . 0396624 2.89 0. 004 . 0369564 .1924303
L2. —. 2189427 . 0653887 —3.35 0.001 —. 3471022 —. 0907831
L3. . 1168501 . 0384657 3.04 0. 002 . 0414587 .1922416
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb = chi2
retpacucarchd - 09108 0.076 1 0.78273
mlpacucarchd -1.3651 17.083 1 0. 00004
ALL 17.159 2 0.00019

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 2. 5090 4 0.64303
2 4.8354 4 0. 30460
3 0. 9205 4 0. 92160
4 8.3709 4 0. 07890

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 214 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (3/3)* para o RET/ML da
empresa Petrobrés até 3° trimestre de 2008.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tlag chiz df Prob = chi2
1 39. 9638 4 0. 00000
2 18.7549 4 0. 00088
3 8. 3092 4 0. 08089
4 6.4351 4 0. 16892

HO: no autocorrelation at lag order

var retpetrobras mlpetrobras, noconstant lags(3/3)
\Vector autoregression
sample: 4 — 58 No. of obs = 55
Log likelihood = -181.9156 ATIC = 6.760567
FPE = 2.959075 HQIC = b.B17022
Det(Sigma_ml) = 2.558339 SBIC = bB.906555
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chi2
retpetrobras 2 . 185855 0.0772 4.601429 0. 1002
mlpetrobras 2 9.45072 0. 5890 78. BO585 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
|retpetrobras
retpetrobras
L3. —. 0648667 . 087204 —0.74 0.457 —. 2357833 . 1060499
mlpetrobras
L3. . 0039429 . 0018382 2.14 0.032 . 00034 . 007 5457
. —— — —
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob > chi2
retpetrobras 1.2182 12. 604 1 0. 00023
mlpetrobras | —.65855 3.975 1 0. 04617
ALL 17.580 2 0. 00015
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Anexo 215 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (3/3)* para o RET/ML da
empresa Petrobrés até 3° trimestre de 2009.

WVector autoregr ession

. var retpetrobras mlpetrobras, noconstant lags(3/3)

Skewness test

| |
Varnorm, skewness

Ssample: 4 - 62 No. of obs = 59
Log 1ikelihood = -195.3419 AIC = B.f537351
FPE = 2.949539 HQIC = b.812333
Det(Sigma_ml) = 2.575397 SBIC = b. 898201
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retpetrobras 2 188918 0.0726 4_617863 0.0994
mlpetrobras 2 9.21224 0.6117 92.95745 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal]
|retpetrobras
retpetrobras
L3. —. 0686444 . 0858386 -0. 80 0.424 —. 2368849 . 0995962
mlpetrobras
L3. . 003804 0017762 2.14 0.032 0003227 0072854

Equation

Skewness chiz2 df Prob = chi2

retpetrobras
mlpetrobras

ALL

-94778 8.833 1 0. 00296
- 36521 3.141 1 0.07633
11.974 2 0. 00251

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  Prob = chi2
1 38.6979 4 0. 00000
2 17.2094 4 0.00176
3 7.9731 4 0. 09257
4 7.2699 4 0.12229

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 216 — Saida do Stata — Estimacado do Modelo VAR (3/3)* para o RET/ML da
empresa Petrobrés até 3° trimestre de 2010.

Vector autoregr es5570n

. var retpetrobras mlpetrobras, nmoconstant lags(3/3)

Skewness test

B S |
Varnorm, skewness

Sample: 4 — 66 Mo. of obs = 63
Log 1ikelihood = -206.1444 AIC = B.671252
FPE = 2.706186 HQIC = 6.72477
pet(sigma_ml) = 2.383366 SBIC = 6.807324
Equation FParms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retpetrobras 2 . 185797 0.0612 4.105473 0.1284
mlpetrobras 2 B.94532 0.6383 111.1588 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z]| [95% conf. Interwall]
retpetrobras
retpetrobras
L3. —. 0678122 . 0842141 -0.81 0.421 —. 2328689 . 0972444
mlpetrobras
L3. . 0034182 . 0016935 2.02 0.044 . 000099 0067373

HO: no autocorrelation at lag order

Equation | Skewness chi2 df Prob > chiz
retpetrobras - 95669 9.610 1 0.00193
mlpetrobras -.54431 3.111 1 0.07777
ALL 12.721 2 0.00173
varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 40.7791 4 0. 00000
2 17.9741 4 0. 00125
3 8.70320 4 0. 06897
4 7.8587 4 0. 09689
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Anexo 217 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (2/3)* para o RET/GA da
empresa Randon Part até 3° trimestre de 2008.

. var retrandonpart garandonpart, noconstant lags(2/3)

Vector autoregr ession

Sample: 10 - 58 No. of obs = 49
Log likelihood = 2.798992 AIC = .212286
FFE = .0042419 HQIC = .3294704
Det(Sigma_ml) = . 003058 SBIC = .5211547
Equation Farms RMSE R-5q chiz P=chiz
retrandonpart 4 . 200102 0.3248 23.5717 0. 0001
garandonpart 4 . 302972 0.9516 962.8291 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [05% conf. Interwval]
retrandonp-t
retrandonp~t
L2. —. 0012031 .1392403 —-0.01 0.993 —. 2741091 2717028
L3. —.1091923 1579817 -0.69 0.489 —. 4188309 . 2004462
garandonpart
L2. . 3336061 . 1199402 2.78  0.005 . 0985278 . 5686845
L3. —. 2374038 .1165145 -2.04 0.042 —. 465768 —. 0090396
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb = chiz
retrandonpart —. 30343 0.752 1 0.38588
garandonpart - 02538 0. 005 1 0.94218
ALL 0.757 2 0. 6B483

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chiz df Frob = chi2
1 23.0395 4 0. 00012
2 9. 3161 4 0.05367
3 6.9840 4 0.13673
4 4.5561 4 0. 33595

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 218- Saida do Stata — Estimacdo do Modelo VAR (2/3)* para o RET/GA da

empresa Randon Part até 3° trimestre de 2009.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
lag chiz df Frob = chi2
1 25.2208 4 0. 00005
2 9. 8989 4 0.04217
3 6. 8175 4 0.14585
4 3.6912 4 0.44940

HO: no autocorrelation at lag order

- var retrandonpart garandonpart, noconstant lags(2/3)
Vector autoregression
Sample: 10 - &2 No. of obs = 53
Log likelihood = -1.927824 ATIC = .3746349
FPE = 0049889 HQIC = .4890015
et (Sigma_ml) = .0036868 SBIC = .6720374
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chiz
retrandonpart 4 .223631 0.2669 19.29854 0. 0007
garandonpart 4 .295506  0.9532 1080.163 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interval]
retrandonp-t
retrandonp~t
L2. —. 0609887 . 1460506 —0.42 0.676 —. 3472426 . 2252653
L3. —. 1007997 . 1611997 —0.63 0. 532 —. 4167452 .2151459
garandonpart
LZ. - 3230695 -1311202 2.46 0.014 . 06607 86 . 5800604
L3. —. 2287614 . 1288767 -1.78 0.076 —. 481355 . 0238323
varnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chi2
retrandonpart —. 54466 2.620 1 0.10549
garandonpart . 03246 0.009 1 0.92314
ALL 2.630 2 0. 26850
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Anexo 219 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (2/3)* para o RET/GA da
empresa Randon Part até 3° trimestre de 2010.

. var retrandonpart garandonpart, noconstant lags(2/3)
vector autoregression
Ssample: 10 — 66 No. of obs = 57
Log likelihood = —. 8901826 ATIC = .3119362
FPE = .0046852 HQIC = .4233747
Det(Sigma_ml) = .0035368 SBIC = .5986803
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retrandonpart 4 217167 0.2732 21.42512 0. 0003
garandonpart 4 .297029 0.9509 1103.267 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwal]
|retrandonp-t
retrandonp~t
L2. —. 0376388 .1340117 -0.28 0.779 —. 3002969 . 2250192
L3. —. 1028872 . 1408132 -0.73 0.465 —. 3788759 .1731016
garandonpart
L2. .3171036 .1219301 2.60 0. 009 . 0781249 . 5560823
L3. —. 2206076 .1201743 -1.84 0. 066 —. 456145 . 0149298
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb > chiz
retrandonpart | —.60175 3.440 1 0. 06364
garandonpart | —-.08458 0.068 1 0.79434
ALL 3. 508 2 0.17309

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chi2 df  Prob = chi2
1 30. 8601 4 0. 00000
2 10.2073 4 0.03708
3 5.9204 4 0. 20517
4 2.9572 4 0. 56501

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 220 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (2/2) para o RET/ROE da
empresa Sid Nacional até 3° trimestre de 2008.

YeCcTor autoregr ession

var retsidnacional resroesidnacional, lags(2/2)

Fample: 3 — 58 Mo. of obs = 56
log 1ikelihood = —183.0782 ATIC = 6.752793
FFE = 2.936575 HQIC = 6.836924
bet (Sigma_ml) = 2.369675 SBIC = 6. 969795
Equation FParms RMSE R-5q chiz P=chi2
Fetsidnacional 3 . 205205 0.0916 5.643756 0. 0595
resroesidnac o~ 3 7.93541 0.2484 18. 50312 0. 0001
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retsidnaci~1
Fetsidnaci~]
L2. —. 0645795 - 0949281 -0.68 0.496 —. 250635 1214761
Fesroesidn-~]
L2. —. 0066085 - 0029509 -2.24 0. 025 —-. 0123921 —. 008249
_Ccons - 106934 - 0308379 3.47 0. 001 . 0464928 1673752

Vdarnorm, skewness

Skewness test

Equation | Skewness chi2z df Prob > chi2
retsidnacional . 73935 5.102 0.02390
resroesidnacional —. 58168 3.158 0. 07556
ALL 8. 260 0. 01608

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tlag chiz df Prob > chiz
1 23.2694 4 0. 00011
2 20.1630 4 0. 00046
3 6.3138 4 0.17690
4 19. 8675 4 0. 00053

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 221 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (3/3) para o RET/ROE da
empresa Sid Nacional até 3° trimestre de 2009.

Vector autoregr ession

. var retsidnacional resroesidnacional, Tags(3/3)

Sample: 4 - 62 Mo. of obs = 59
Log Tlikelihood = -215.7646 ATC = 7.517446
FFE = 6.308306 HQIC = 7.599919
Det(Sigma_ml) = 5.146422 SBIC = 7.728721
Equation Farms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retsidnacional 3 .200826 0.2187 16.51606 0.0003
resroesidnacio~] 3 11.9435 0.1380 9.442382 0. 0089
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retsidnaci~1
retsidnaci~1
L3. —. 2741383 . 0877036 -3.13 0. 002 —.4460342 —. 1022423
resroesidn~-]1
L3. —. 0069401 - 0023991 -2.89 0.004 —.0116423 —. 002238
_cons .1340205 .0281014 477 0. 000 0789428 . 1890983

varnorm, skewness

skewness test

Equation | Skewness chi2z df Prob > chi2
retsidnacional .12493 0.153 1 0. 69525
resroesidnacional . 65048 4.161 1 0.04137
ALL 4.314 2 0.11566

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

lag chiz2 df Frob = chiz2
1 39. 8315 4 0. 00000
2 12.0938 4 0. 01667
3 3. 8085 4 0.43255
4 7.5163 4 0.11099

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 222 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (3/3) para o RET/ROE da
empresa Sid Nacional até 3° trimestre de 2010.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tlag chiz2 df  pProb = chi2
1 39. 3599 4 0. 00000
2 10.3157 4 0.03543
3 2.8352 4 0. 58578
4 7.5314 4 0.11033

HO: no autocorrelation at Tlag order

var retsidnacional resroesidnacional, lags(3/3)
\Vector autoregression
sample: 4 - 66 Mo. of obs = 63
Log likelihood =  -228.97 ATIC = 7.459364
FFE = 5.95216 HQIC = 7F.539641
Det(Sigma_ml) = 4.919141 SBIC = 7F.663472
Equation Farms RMSE R-s5q chiz F=chiz2
retsidnacional 3 . 200044 0.1825 14. 06417 0. 0009
resroesidnacio~] 3 11.7175 0.1155 B.225798 0.01e64
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
[retsidnaci~1
retsidnaci~1
L3. —-. 258226 . 0867252 -2.98 0.003 —. 4282042 —-. 0882478
resroesidn-1
L3. —. 0048509 - 0020076 -2.42 0.016 —. 0087857 —. 0009161
_cons .139946 . 0274746 5.09 0. 000 . 0860968 .1937953
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb = chiz
retsidnacional . 09037 0. 086 1 0. 76964
resroesidnacional .70719 5.251 1 0.02193
ALL 5.337 2 0. 06936
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Anexo 223 — Saida do Stata — Estimacéo do Modelo VAR (1/1) para o RET/ROE da
empresa Souza Cruz até 3° trimestre de 2008.

. var retsouzacruz resroesouzacruz, lags(1/1)
Vector autoregression
Sample: 4 — 58 No. of obs = 55
Log likelihood = -139.5347 AIC = 5.29217
FFE = .6815626 HQIC = 5.376852
Det(5igma_ml) = .5478434 SBIC = 5.511152
Equation Parms RMSE R-5qQ chiz P=chi2
retsouzacruz 126715 0.1120 6. 938008 0.0311
resroesouzZacruz 6.21593 0.6239 91.25349 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retsouzacruz
retsSouzZacruz
L1. —. 1720284 -131202 -1.31 0.190 —. 4291796 . 0851228
resroesouz~z
L1. . 0044472 0017451 2.55 0.011 - 0010268 . 0078675
_cons .0943278 0201222 4.69 0. 000 . 054889 .1337666
varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob = chiz
retsouzacruz . 14982 0. 206 0. 65012
resroesouzZacruz —. 2048 0.384 0.53521
ALL 0. 590 0.74444
varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tlag chiz2 df Prob = chi2
1 2.6794 4 0.61283
2 4_1895 4 0. 38096
3 0. 7987 4 0.93863
4 3.9591 4 0.41157
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 224 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/1) para o RET/ROE da
empresa Souza Cruz até 3° trimestre de 20009.

. var retsouzacruz resroesouzacruz, lags(1/1)
Vector autoregression
Sample: 4 - &2 No. of obs = 59
Log likelihood = -152.1442 ATC = 5.360819
FFE = 7299641 HQIC = 5.443292
pDet(sigma_ml) = . 595517 SBIC = 5.572004
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chi2
retsouzacruz 3 123165 0.1272 B. 599634 0.0136
resroesouZacruz 3 6.6419 0.6345 102.4105 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
retsouzacruz
retsouzacruz
L1. —. 1689277 - 1260835 -1.34 0.180 —. 4160468 . 0781914
Fesrogsouz~z
Ll1. . 004574 . 001595 2.87 0. 004 0014479 007 700
_cons . 0940846 . 0186226 5.05 0. 000 . 057585 .1305843

vVarnorm, skowness

Skewness test

Equation | Skewness chi2z df Prob > chi2

retsouFacruz LA5773 0.245 1 0. 62088
resroesouzZacruz -.1863 0. 341 1 0. 55908
ALL 0.586 2 0. 74605

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tlag chiz df Prob > chi2
1 3.8293 4 0. 42960
2 3.0981 4 0.54154
3 0. 3890 4 0.98337
4 2. 5660 4 0. 63285

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 225 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/1) para o RET/ROE da
empresa Souza Cruz até 3° trimestre de 2010.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tlag chiz2 df Frob = chi2
1 2.4003 4 0.66258
2 3.8354 4 0.42874
3 1.0891 4 0. 89600
4 2.3231 4 0. 67657

HO: no autocorrelation at lag order

. Var rersouzacruz resroesouzacruz, lags(1/1)
Vector autoregression
Sample: 4 - 66 No. of obs = 63
Log Tikelihood = -167.513 AIC = 5.508351
FFE = . 8459802 HQIC = 5. 588627
Det(Sigma_ml) = .6991572 SBIC = 5.712459
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chi2
retsoUuzZacruz 3 12258 0.0943 6. 56225 0.0376
resroesouzZacruz 3 7.26429 0. 5599 B0.13829 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
rersouzacruz
retsoUuzZacruz
L1. —-. 1584043 1237853 -1.28 0.201 —. 401019 0842104
resroesouz~z
L1. . 0036564 0014707 2.49 0.013 0007738 . 006539
_cons - 0905231 0179575 5.04 0. 000 0553271 1257192
varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob > chiz
retsouzZacruz .21433 0.482 1 0.48736
resroesouzacruz —. 07841 0. 065 1 0.79943
ALL 0. 547 2 0.76075
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Anexo 226 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5) para o RET/LC da
empresa Telef Brasil até 3° trimestre de 2008.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz2 df Frob > chi2
1 26.8751 4 0. 00002
2 12.0362 4 0.01708
3 4.4260 4 0.35141
4 3.1233 4 0.53741

HO: no autocorrelation at lag order

. var rettelefbrasil lctelefbrasil, lags(5/5)
Vector autoregression
Ssample: & — 58 No. of obs = 53
Log 1ikelihood = 33.4948 ATIC = -1.03754
FFE = 001215 HQIC = —. 9517646
Det(Sigma_ml) = .0009686 SBIC = —. 8144877
Equation Parms RMSE R-5Q chiz P=chi2
rettelefbrasil . 156665 0.1073 6.371358 0.0414
lctelefbrasil . 211186 0.0413 2.284581 0.3191
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
[rettelefbr-1
rettelefbr~1
LS. —. 0886772 . 0820527 -1.08 0. 280 —. 2494976 0721431
lTctelefbra~]
L5. —.2233012 0891722 -2.50 0.012 —. 3980754 —. 0485269
_cons . 2510037 . 07 89961 3.18 0. 001 0961741 4058332
varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chi2
rettelefbrasil .7399 4.836 1 0.02788
Tctelefbrasil 88492 6.917 1 0. 00854
ALL 11.753 2 0. 00280
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Anexo 227 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5) para o RET/LC da

empresa Telef Brasil até 3° trimestre de 2009.

. var rettelefbrasil lctelefbrasil, lags(5/5)
Vector autoregression
Sample: 6 — 62 No. of obs = 57
Log likelihood = 35.31521 ATIC = —1.028604
FFE = 0012258 HQIC = —.9450249
pet(Sigma_ml) = .0009929 SBIC = —. 8135457
Equation Farms RMSE R-5qQ chiz2 P=chiz
rettelefbrasil 3 .153494 0. 0955 6. 016647 0.0494
Tctelefbrasil 3 . 217243 0. 0679 4_150611 0.1255
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interval]
rettelefbr-1
rettelefhbr~1
L5. —. 0783509 0797583 -0.98 0.326 —. 2346742 0779725
Tctelefbra~Tl
L5. —. 2061138 . 0843817 -2.44 0.015 —. 371499 —. 0407287
_cons - 2359609 . 0758985 3.11 0. 002 . 0872026 . 3847192
varnorm, skewness
Skewness test
Equation | Skewness chi2z df Prob > chiz
rettelefbrasil . 75685 5.442 1 0. 01966
Tctelefbrasil .73142 5.082 1 0.02417
ALL 10. 524 2 0.00518

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chi2 df Prob = chi2
1 30.6134 4 0. 00000
2 14.4781 4 0. 00592
3 5.5536 4 0. 23506
4 2.9211 4 0. 57111

HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 228 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (5/5) para o RET/LC da

empresa Telef Brasil até 3° trimestre de 2010.

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test

Tag chiz2 df Frob > chi2
1 31.6454 4 0. 00000
2 14. 8893 4 0.00494
3 4.7469 4 0. 31427
4 3. 0600 4 0.54783

HO: no autocorrelation at lag order

. var rettelefbrasil lctelefbrasil, lags(5/5)
Vector autoregression
Sample: 6 — 66 MNo. of obs = 61
Log likelihood =  41.0602 AIC = -1.149515
FFE = . 0010862 HQIC = -1.068144
Det(sigma_ml) = . 000892 SBEIC = —.941888
Equation Parms RMSE R-5qQ chiz P=chi2
rettelefbrasil 3 -.149603 0. 0954 6.432883 0. 0401
lctelefbrasil 3 . 210612 0.0720 4.735601 0.0937
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwall]
rettelefbr-1
rettelefbr-1
L5. —. 073679 .OF 7455 —-0.95 0.341 —. 2254879 07813
Tctelefbra~]
L5. —. 1922795 . 07 5986 -2.53 0.011 —. 3412092 —. 0433498
_cons . 2248587 . 0705037 3.19 0. 001 . 0866739 . 3630435
varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness  chi2 Prob > chi2
rettelefbrasil 77108 6.045 0.01395
Tctelefbrasil . 73407 5.478 0.01925
ALL 11.523 0. 00315

426



Anexo 229 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/2)* para o RET/ROE da

empresa Usiminas até 3° trimestre de 2008.

- var retusiminas roeusiminas, noconstant lags(1/2)
Vector autoregression
Sample: 3 — 58 No. of obs = 56
Log likelihood = -189.6855 AIC = 7.060195
FFE = 3.99454 HQIC = F. 17237
Det(sigma_ml) = 3.000344 SBIC = 7.349531
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retusiminas 4 . 239624 0.2471 18. 37988 0. 0010
rogusiminas 4 7.94067 0.9199 643.1009 0.0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Cconf. Interwval]
retusiminas
retusiminas
L1. 1754631 .1316383 1.33 0.183 —-. 0825432 .4334694
L2. —. 0540859 - 0954087 -0.57 0.571 —. 2410835 1329117
roeusiminas
L1. .0120323 . D39881 3.02 0.003 0042157 . 0198489
L2. —. 0094635 . 038847 —-2.44 0.015 - 0070773 —. 0018497
. ____________________________________________________________________________________________________________
. varnorm, skewness
skewness test
Equation Skewness chiz2 df pProb = chiz2
retusiminas . 9841 9.039 1 0. 00264
roeusiminas . 56048 3.027 1 0. 08190
ALL 12. 066 2 0. 00240
- varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
lag chiz df Frob = chi2
1 4.3319 4 0. 36294
2 7.3096 4 0.12040
3 13. 5671 4 0. 00EEL
4 6. 5622 4 0.16091
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 230 — Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/2)* para o RET/ROE da
empresa Usiminas até 3° trimestre de 20009.

var retusiminas roeusiminas, noconstant lags(1/2)
Vector autoregression
sample: 3 - 62 No. of obs = 60
Log likelihood = -203. 5084 ATIC = 7.050279
FFE = 3.954764 HQIC = JF.159507
pet(Sigma_ml) = 3.027866 SBIC = §.329525
Equation Farms RMSE R-5q chiz2 P>chiz
retusiminas 4 . 24503 0.2393 18. 87487 0. 0008
roeusiminas 4 7.69994 0.9211 700. 8302 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
retusiminas
retusiminas
L1. .2533338 1237338 2.05 0.041 . 01082 . 4958476
L2. —.1199753 . 0928393 -1.29 0.196 —-. 301937 . 0619864
rogusiminas
L1. 0110803 . 0040458 2.74 0. 006 . 0031506 . 01901
L2. —. 008501 - 0039322 -2.16 0.031 —. 0162079 —. 000794
. varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness «chi2 df Prob > chi2
retusiminas . 70015 4.902 1 0. 02682
roeusiminas . 62053 3.851 1 0.04973
ALL 8.753 2 0.01257
- varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 3.2214 4 0. 52148
2 4_7480 4 0.31415
3 14. 0645 4 0. 00709
4 7.1633 4 0.12751
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 231- Saida do Stata — Estimacédo do Modelo VAR (1/2)* para o RET/ROE da
empresa Usiminas até 3° trimestre de 2010.

. var retusiminas roeusiminas, noconstant lags(1/2)

Vector autoregression
sample: 3 — 66 No. of obs = 64
Log likelihood = -213.3569 AIC = 6.917403
FFE = 3.462447 HQIC = JF.023715
pet(Sigma_ml) = 2.695676 SBIC = JF.187264
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P>chiz
retusiminas 4 .23752 0.2382 20. 00725 0. 0005
roeusiminas 4 7.46039 0.9214 750.6069 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% Conf. Interval]
retusiminas
retusiminas
Ll1. . 2587227 .1198442 2.16 0.031 . 0238325 .493613
LZ. —. 1175207 . 0899194 -1.31 0.191 —. 2937594 . 058718
roeusiminas
L1. 0108772 . 0039123 2.78 0. 005 . 0032093 . 0185451
LZ. —. 0083304 . 003803 -2.19 0.028 —. 0157842 —. 00087 66
'’ —___________________________________________________________________________________________
. varnorm, skewness
Skewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob > chi2
retusiminas . 72086 5.543 1 0. 01856
rogusiminas .63535 4.306 1 0.03798
ALL 9.849 2 0.00727
- varimar, mlag(4)
Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 3.3335 4 0. 50364
2 4_8248 4 0. 30575
3 14.9512 4 0. 00480
4 7.9462 4 0. 09357
HO: no autocorrelation at lag order
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Anexo 232 — Saida do Stata — Estimacado do Modelo VAR (3/3)* para o RET/ML da
empresa Vale até 3° trimestre de 2008.

. wvarlmar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
lag chi2 df  Prob = chi2
1 2.2723 4 0. 68581
2 2.6612 4 0. 61601
3 9.6845 4 0. 04609
4 5.4653 4 0.24280

HO: no autocorrelati

on at Tag order

var retvale mlvale, noconstant lags(3/3)
Vector autoregression
cample: 4 - 58 No. of obs = 55
Log likelihood = -185.683 ATIC = 6.897562
FFE = 3.393536 HQIC = 6.954017
Det(Sigma_ml) = 2.933962 SBIC = F.04355
Equation FParms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retvale 2 . 142759 0.3128 25.03758 0. 0000
mivale 2 12.5269 0. 8390 286. 5125 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwval]
[retvale
retvale
L3. —. 1047327 . 0665475 -1.57 0.116 —. 2351633 - 0256979
mlvale
L3. .03375 - D067 66 4.99 0. 000 . 002049 0047011
. . ________________________________________________________________________________________________________
. varnorm, skewness
ckewness test
Equation Skewness chiz2 df Prob = chi2
retvale —. 08905 0.073 1 0.78747
mlvale 1.0399 9.913 1 0. 00164
ALL 9.985 2 0. 00679
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Anexo 233 — Saida do Stata — Estimacao do Modelo VAR (3/3)* para o RET/ML da

empresa Vale até 3° trimestre de 20009.
- var retvale mlvale, noconstant lags(3/3)
Vector autoregression
Sample: 4 - 62 No. of obs = 59
Log likelihood = -200.1925 ATIC = 6.921778
FFE = 3.476675 HOQIC = 6.976761
Det(Sigma_ml) = 3.035667 SBIC = 7.062628
Equation Parms RMSE R-5(Q chiz P=chi2
retvale 2 . 149055 0.2649 21. 26589 0. 0000
mlvale 2 12.2149 0.8436 318.2871 0. 0000
Coef. std. Err. z P=|z| [95% conf. Interwall]
retvale
retvale
L3. —. 0825498 . 0667 892 -1.24 0.216 —. 2134542 .0483546
mlvale
L3. . 0030706 . 000667 5 4.60 0. 000 0017623 . 0043789
varnorm, skewness
skewness test
Equation | Skewness chi2 df Prob > chi2
retvale —. 36443 1.306 1 0.25313
mlvale 1.0574 10. 994 1 0. 00091
ALL 12.300 2 0.00213

varimar, mlag(4)

Lagrange-multiplier test
Tag chiz df  pProb = chi2
1 3.0399 4 0. 55118
2 2.4367 4 0. 65601
3 11.0917 4 0. 02555
4 5. 8283 4 0.21234

HO: no autocorrelation

at Tag order
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Anexo 234 - Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a

empresa Ambev nos trés momentos de analise.

- - dmariamno recambew retcambewvwa ambewm, crit(MareE) kermel (barclect)

Diebold-Mariamno forecast comparison test for actual @ recambew
Competimng Forecasts: retambewvu wversus
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion

Kernel : bartlett
Series MAPE
et ambewa 6. 764
ambrewm 1. 664
DhHifference 5.1

By tThis criterdion, ambewm is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.
S{13 = I. 78 p—value = 0. 0002

- - dmariamno retambew retrtambewva ambewvm, crit(mMacE) kermel (bartlett)

Diebold—mariano forecast comparison test for actwal @ recambew
Ccompetring Fforecasrts: rertambewvu wverswus ambewm
Criterion: maE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE
e amibrenw 235

0BT

Difference .dl1aFa

By This criterion, ambewm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.
SL1n = 22_ 20 p_wvalus = 0O_ 0000

- -  dmar i arse retambew et ambeva ambrevm, oritcOMareEd kermel (barclTecc)

D ebold mMmariamo Fforecast comparison Ttest Ffor accwual @ recambew
CriTer iom: MAPE  Ower obrs er wvat iors

Maxlag = 5 chosen by Schwert criteriorn Kerrme : bartlectc
Series MAP E

e amibewa 1.528

amirewmm 9723

DhifFfFeraence - 5554

By This criterion, ambewm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

SCA = 2. 1l6a p—wvalue = O.0303

- -  dmar i arso retambew retambevua ambrewvm, ocritctCmMmaEd kermel (barclTecc)

D ebold mMariamo Fforecast comparison test Ffor actwual @ recambew
Compeet idrng Forecasts et amibrevis wverswus amibewrn
CritTer Tom: MAE  Owver obrs er wvart i ors

Maxlag = 5 chosen by Schwert cocriterion KerrmeT : bartlecc

Serdies

MAE

e aumibeewa
amirewmm

DhifFfFferaence

SCA1Y — —1L .18

By This criterion,
HO: Forecast accuracy is equal.

- O539205

- OFLL

— - 01204
metambrewvw is the better forecast

p—wvaluse = 0O.23a9

- - dmariano retambewv retambewvu ambewvm,

criti(MArPE) kermel (bartlett)

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwal @ recambew
Competing Forecasts: retambewvu wversus ambewm
Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernael @@ bartlett
Series MAPE
et ambewu 1.77
ambewm 2.098

Difference —. 2278

By this criterion, recambewua is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

s{1)» = —4 . 901 p—-value = 0O.0000

- - dmariano recambev recambewvu ambewvm, crit(macs) kernel (barclect)

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwal @ recambew
Ccompeting fFforecasts: retambewvu wersus ambewm
Ccriterion: MAE owver 4 observarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernael @@ bartlett
series MAE

et ambewu . OFLFF

ambewm . 07822

Difference —. 006444

By This criterion, recambewvua is the betrter forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

S{1) = —-1.823 p—-value = 0.06832
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Anexo 235 - Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Braskem nos trés momentos de analise.

_ . dmar i arno retbraskem retbraskemu braskemm, or 3t (MasrE 3 kermel  (bart ettt )
o ebho 1l d—saardaro Fforecast compar ison Test FTor acowual = rerbraskem
lcompering forecasts: rerbraskemu versus  be askoenmm

jCr i ter fomnms MarE ower 4 obserwvarciors

faxlag = 5 chosen by Schwert or-dterdon Keaer el z bartctleaetcto

l=er i es MAPE

- er b askenma - SasT

o o< ke - BEBAaAG

D FFrFerencea - 0Os217

=y This criterdion., braskemm s The bertter forecast

O = Forecast accuracy s =sgual.

l=Cc1» = _as=z p—walue — O.&8290

- - dmar i armno recbhbraskem recbraskemsu br askemsmn, criTt(rasaeED) kermeael (barv—lecT)
o ebo Td—MmMar iarno Fforecast compar isomn test fFfor actwual - recbhbraskem
jComper irng Fforecasts: merbraskemu wverswus braskemsmn

CrdiTerdiomns Mas ower 4 obserwvardomnss

faxTlag — 5 chosen by Schwert orbdterdon Ker el z bartlecto

l=er i es MLAE

p— e b asbkoenmma - 296

o as koenmmn -25=

i Ffrerence - OAa2aT

Evw this criterdion, braskemm is the better forecast

O = Forecast accuracy is eqgua’l.

= C1 > = - B9sa pP—walus = O. ZIF0o00

- - dmar iamno recbraskem recbraskemu braskemm, oric(masreE) kermel (barT—laectT)

D ebold—mmar iamno Fforecast comparisomn test Ffor actwual = retbraskem
cCompeerireg FforecastTs: rerbraskemu werswus  braskoemm
CritTeriomn: mMAarE ower 4 obserwariomns

Maxlag = 5 chosen by Schwert oriterdion Kerrmae : bartletctt
Seriaes MAPE

et b as ke = g

b askemm 1. 908

DA fFfFerence —1 . 001

By This criterion, rerbraskemua is The better fTorecast

HO: Forecast accuracy 1is eqgual.

SCALD = —8._. 1313 pP—wvaluse = O. 00000

- - dmar iarmo recbraskem recbhraskemu braskemm, oriTcOess ) kermel (barTc—ilaectT)

D ebold—mmar iamno Fforecast comparisomn test Ffor actwual = retbraskem
cCompeerireg FforecastTs: rerbraskemu werswus  braskoemm
CritTeriom:s mMAaE ower 4 obserwartiomns

Maxlag = 5 chosen by Schwert oriterdion Kerrmae : bartletctt
Seriaes MAE

et b as ke SAZ2T2

b askemm - 25248

DA fFfFerence —- 1252

By This criterion, rerbraskemua is The better fTorecast

HO: Forecast accuracy 1is eqgua’l.

SCALD = —7F . 594 pP—wvaluse = O. 00000

- - dmariamno recbraskem rechraskemu braskemm, oric(sare) kermel (barclecc)

Diebold mariamno forecast comparison Ttest for actwual @ recbraskem
Compeaetimng forecasts: retrtbraskemu wersus braskoemm
Criterion: MAPFE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert coriterion Kermnel : bartctlectc
Series MAPE

retrbraskemu .68816

b askemm - BOOZ=

Difference —. 2087

By tThis criterbdion, retbraskemu is the better fTorecast

HO: Forecast accuracy 1is equal.

S{1} = —. 723206 p-wvalue = 0O.46932

- - dmariamno retbraskem revrtbraskemu braskemm, crit(aacs) kermel (bartTett)

Diebold - Mariamo forecast comparison test for actwual @ recbraskem
Ccomperimng Fforecasts: rerbraskemu wverswus braskemm
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel : bartlett
Series MAE

metbraskemu -A274

br askemm .1591

Difference —. 032175

By Tthis criterion, rectbraskemu is the better forecast

HD: Forecast accuracy is eqgual.

sSC1)» = . 5619 p-wvalue = 0. 5742
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Anexo 236 — Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Cemig nos trés momentos de analise.

dmar i aro

cComp-=timng forecasts:
i e Tor:
rMaxlag =

retcemig retcemigu Ccemigm,

Di ebold —mMar iamno forecast comparison test for actwual =
FeETCemi QU Werr SLuESs el gm

owver 4 obserwvatiomns

MAPE
5 chosern by schwert criterion

Maxlag =

By This criterion,
HO :
S

ForecastT
— -5

dmar i aro

comperimng forecasts:
Criterion: MAE owver 4 obserwvations
5 chosen by Schwert criterdion

Series MAPE
e Cem i g . BaATIL
fat=" p s ] 2.228
DhHifference —1.381

accuracy is equa’l.
279 p—wvalue = O. 0000

retcemig retcemigu Ccemdgm.,

Diebold - Mariarmno forecast comparison test for actwal =
FreETCemigu WersSus  Cemlgm

Byw Tthis criterdion,
HO
Sl

ForecastT
- —z

Series MAE

[af = alal=" R e T e = e g
cemi - DBEG4G
Difference — . 042 TFTT

accuracy is eqgual.
. 078 p—wvalue = O.0377

crici{mmare]) kermel (barcTecc)

retcemig

Kermnel - bartletct

reccemigu is Tthe better forecastc

criti{mmMac) kermel (bartctlercit)

e cemig

Kernel :: bartlett

retcemigu is the better forecast

dmar i aro

Compet irng Fforecasts:
O i Ter Tom:
Maxlag =

meltcemig retocemigu e gm .,

i ebold—™Mmar iamo Fforecast compar ison test Ffor actwal z
e S Gl WET SIS S g

4 obserwvaltiormns

MAPE Onwer
5 chosen by Schwert oriterion

Max1lag =

By This criterion,
HO =
SCAD

ForecastT
- —=

dmar i arno

Compeet irng Forecasts:
Criter iom: MAaE owver 4 obserwvatiors
5 chosen by Schwert ooriterion

Series MAPE
e e gL 1. D2
e 1LO. 85
Difference —9 . 825

e e gL
ACCUracy 1is egual .
. BaOs p—wvaluse = O.0038

metcemig retcemigu  Cemdogm .,

D ebold—mMmar iamo Fforecast compar ison test For acowal =
e e T O WETT SIS e g

By this criterion,
HO
=CAD

Forecast

Saeriaes MAE

[l lal=" s V] L0287
fat=") 51 R0 I = .
Difference — . QOF 274

[l tal=" s V]
Aaccuracy is eqgua’l.
S1O8 p—wvalue = O.8095

dis the better

writ{rMmareE) kermel (barclecc)

[ttt e

Kerneal : bartletct

fFforecast

crit(mMaE) kermel (barcTecto)

[ttt s

Kaerneal : bartletct

is the better forecast

dmar i amno

Ccompetimng Fforecasts:
Criterion: MAaPrFE owver 4 obserwvarions

retcemig reccemigu cemigm,

Diebold—mariamno Fforecast comparison Ttest for actual =
rectcemigu wersus Cemigm

By this criterion,
HO
SC1

Forecast
= -1

dmar iamno

Competimng Fforecasts:
Criterion: MAE owver 4 obserwvarions

accuracy is equal.
. 987 p—-value = 0.0492

retcemig rectcemigu Ccemigm.,

DieboldmMariamno forecast comparison test for actwual =
retcemigu wversus JCemigm

crit(mare) kermel (barclerc)

reccemig

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE
e ceml gu . 9882
cemi 1. 2305
Difference —. 2163

reccemigu is the better forecast

criti(mMac) kermel (bartctletct)

reccemig

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartletct
Series MAE

mecem gu L0722

Cem i . Da584

DifFfFerence . D07 254

By This criterdion., cemigm is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.
s{1) = M p—-value = 0.4383
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Anexo 237- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Eletrobras nos trés momentos de analise.

- - dmariamno recrelerrobras rerelerrobraswu elerrobrasm, ocrit(smare) kermel (barctlerc)

DieboldmMariamno forecast comparison test for actwual : recelecrobras
Competing forecasts: recteletrobrasu wversus eletrobrasm
Ccriterion: MmsarE owver 4 obserwvartdions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel 1 bartletct
Serdies MAPE

recelecrobrasu -B205

elecrobrasm 2.523

Difference —1.702

By This criterion, recelecrobrasu is the bertter fTorecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

sS{1) = —1.78B8 p-—wvalue = 0.0727

- - dmariamno recrelerrobras rerelerrobraswu elerrobrasm, ocrit(smacs) kermnel (bartlertc)

DieboldmMariamno forecast comparison test for actwual : recelecrobras
Competing Fforecasts: receletrobrasu wversus elecrobrasm
Ccriterion: MmaeE owver 4 observarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel 1 bartletct
Series MAE

recelecrobrasu - 04024

elecrobrasm - 04182

Difference —. 001585

By This criterion, recelecrobrasu is the bertter fTorecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

sSC(1) = —. 2244 p-—wvalue = 0.8225

- - dmariamno recelecrobras recelecrobraswu eletrobrrasm, oritc(Mare) kermel (barcTlecs )

Diebold-—mMariamno Fforecast comparisomn test Ffor actwal @ recelecrobras
Competirng Forecasts: reteletrobrasu wversus elecrobrasm
criterion: mMaPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Ker el : bartlett
Series MAPE

reteletrobrasw 1.108

aeletrobrasm 1. 383

Difference —.27a7

By Tthis criterion, rectelectrobraswu is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is eqgual.

SC1) = —2.89 p—wvalue = O.0071L

- - dmariano recelecrobras recelerrobraswu elecrobrasm, critct(Macr) kermnel (barclectc)

Diebold-—mMariamno Fforecast comparisomn test Ffor actwal @ recelecrobras
Competirng Forecasts: reteletrobrasu wversus elecrobrasm
Criterion: MAE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Ker el : bartlett
Series MAE

receletrobraswu - 09806

aeletrobrasm s s B By

Difference —. 01368

By Tthis criterion, rectelectrobraswu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is egual.

SC1) = —1. 866 p—wvalue = O.0520

- - dmariamno rerelectrobras rerelertrobrasu elertrobrasm, oritTc(saareE) kermel (bartlett)

D ebold—mMar iano Fforecast comparison test for actwual :: recelecrobras
Comperimng Fforecasts: recelecrobrasu wversus elecrobrasm
Criterion: MAPE over 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartletctt
Series MAFPE

recelecrobraswu 1. 009

elecrobrasm 1.148

Difference —- 1385

By Tthis criterion, reteletrobrasu is the better fTorecast
HO: Forecast accuracy s egual.

SC1)» = —2. 202 p—wvalue = O.02132

- - dmardiaro recelecrobras recelecrobrasu elecrobrasm, orit(mac) kermel (barclectc)

Driebold—mariamno forecast comparison Test for actwual : recelecrobras
Competimng Forecasts: recteletrobrasu wversus eletrobrasm
Criter iom: MAE ower 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

receletrobraswu - 06896

elerrobrasm -OF814

Difference —. Q09178

By This criterion, rertelecrobrasu is the better fTorecast
HO: Forecast accuracy 1s egual.

SC1» = —1.7FLa p-value = O.0866
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Anexo 238 Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Gerdau nos trés momentos de analise.

- - dmariano recgerdau recgerdaouu gerdawum., ocricismsare) kermel (barclecc)

Diebold Mariamo Fforecast comparison test Ffor actwual @ recgerdaw
Ccompering Fforecasrts: recgerdauu wersus  gerdaum
Criteriom: MAPE owver 4 obserwvatiors

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel 1 bartlett
Seriaes MAPE

et ageer dasas . 2a8

ger daum F.l1as5

DiffFerence —32. 897

Byw This criterdion, recgerdawuua is the better forecastc

HO: Forecast accuracy 1is equal.

sS{1) = —2_ 878 p—walue = O.0040

- - dmariano recgerdag recgerdaouu gerdawum., ocricdsmas) kermel (barclecc)

Diebold - mMariarmno Fforecast compar isomn test Ffor actwual = recgerdaw
Competimng forecasts: metgerdauwu werswus  gerdasum
Criterion: mMmasE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel : bartletct
Series MAE

metger das -192s8

geer dawam - 2599

Dhifference —.O&F1L=

EByw This criterdion, rectgerdawuwu is the better forecast

HD: FOrecast acCuracy 1s egual.

S{1) = —2_ 978 p—wvalue = O.0029

- - dmariano recgerdau rectgerdaouu gerdawum., ocrit(smare) kermel (bartlett)

Diebold mMariamno Fforecast comparison test Ffor acctwal @ recgerdawu
Competing Fforecasts: metgerdauwu werswus  gerdasum
Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel 1 bartlett
Series MAPE

meger davms S5.164

ger dawum 1.054

Dhifference 4. 109

By This criterdion, gerdawum is the bertter forecast

HO: FoOorecast accuracy 1s equa’l.

S{1} = a4_F23 p—wvalue = 0. 0000

- - dmariano recgerdau rectgerdaouu gerdawum., oriti(mMaE) kermel (bartlett)

Diebold - mMariamno Fforecast compar isom test for actwal @ recgerdaw
Compering Fforecasts: retgerdauw wverswus gerdawum
Crifteriom: MAE ower 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kermnel :: bartletctc
Sseries MAE

reroager davms S laeF2

ager davum - 05469

Dhifference -1025

By Tthis criterdion., gerdawum bis the better forecast

HO: Forecast accuracy 1s equal.

S{1) = 5. 357 p—wvalue = O. 0000

- - dmariamno recgerdau rectgerdauu gerdawum, orit(mare) kermel (bartctlect)

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwal @ recgerdaw
Competing forecasts: retgerdauu wversus gerdaum

Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE

metgerdauwu 2.1324

gerdaum 1.789

Difference -32453

By this criterion, gerdawum is the better forecast
HO: ForecastT accuracy is equal.
S{1) = &. 298 p—-valuse = 0O.0000

- - dmariamno recgerdau retgerdauu gerdaum, ocrit(mas) kermel (bartletct)

DieboldMariamno forecast comparison Ttest for actwual @ recgerdau
Competing forecasts: retgerdauu wversus gerdaum

Criterion: MmarE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

metger davw . 2387

gerdaum . 2088

Difference .0z2991

By this criterdion, gerdaum is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is egqual.
S{(1)» = 12.01 p—-wvalue = 0O.0000

436



Anexo 239- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Gerdau Met nos trés momentos de analise.

-  ddmar i arso metgerdaumetr retgerdaumetu gerdauumetm., orit (aaarEeE) kermel C(bart ety

Diebold—mmariamno forecast comparison Test FTor accwual = reTger daamer
Comperirng Fforecasts: recgerdaumetu werswus gerdaumeTm
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvatiomns

Maxlag — 5 chosen by sSchwert cocrbiter-don Ker el : bartletctc
Searies MAFE

meTger daumetu 1L.776

grer davsmeTm 2.074

DifFfFference —- 2974

By This criterdion, recogerdawuamerw s Tthe betrtter fTorecast
HO: FOrecastT RCCUracy 1is eqgual.

SC1y» = —-.91as p—wvalue = O. 204

- dmar i arso mergerdaumer rergerdaumeru gerdawumerm, orit (ereaae) kermel (barclTerT)

Diebold - Mar iamno forecast compar ison test FTor actwual = retger daumeis
Compretirag Fforecasts - metger daumetu wverswus gers daumettm
CriTer ioms mMas owver 4 obserwarions

Maxlag = 5 chosen by sSchwert cocriterion Kearmnal : barctlecc
Series MLASE

el gper davsmeeio -lABZS

ger daumetm - 21 9a

Difference —- 1357

By This criterion. rectgerdaumetwu is the better forecastc
HO: Forecast accuracy is eqgual.

s{1)» = —3. 37 p—waluse = O. 0008

-  dmariano rmetgerdaumet retgerdaumetu gerdaumetm, orit (Mare) kermel (barcTetctc)

Diebold—mMariamno forecast comparison test for actwal @ recgerdaumet
Competing Fforecasts: retgerdaumetu wersus gerdaumetm
Ccriterion: MeareE owver 4 observarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel : bartlett
saeries MARE

metger daumetu F.AT2

gerdaumetTtm 19,43

Difference —-12.2&

By This criterion, recgerdaumeru is the bertter forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

SC{1) = —5.55 p-wvalue = O. 0000

-  dmariano retgerdaumet retgerdaumetu gerdaumetm, orit (Mas) kermel (bartlett)

i ebold—mariano Fforecast comparison Ttest for actwual @ recgerdaumer
Competing Fforecasts: retgerdaumetu wersus gerdaumetm
Criterion: MAE owver 4 observations

mMaxlag = 5 chosen by sSchwert criterdion kKermnel : bartlett
Series MAE

metger daumetu -A16&621

gerdaumetm - 299

Differance —. 2369

By Tthis criterion, rectgerdaumetu is the better forecast
HO: FOrecastT accuracy 1is eqgual.

sS{1)» = -7 . 201 p-wvalue = O.0000

- dmarianoc rectgerdaumet retgerdaumetu gerdaumetm, orit (Mare) kermel (bartlett)

Diebold mMariano forecast comparison test for actual : recgerdaumet
competing Fforecasts: retgerdaumetu wversus gerdaumetm

Criterion: MAPE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion kKernel : bartlett

Series MAPE

retgerdaumetu 2.571

gerdaumetm 2.459

Difference -1119

By this criterion, gerdaumetm is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.
s{1) = 491 p-value = 0O.G6234

- dmariamno retgerdaumet retgerdaumetu gerdaumetm, orit (MAE) kernel (bartlett)

Diebold-mMariano forecast comparison test for actual : recgerdaumet
Ccompeting forecasts: retgerdaumetu wversus gerdaumetm
Ccriterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

retgerdaumetu . 2425

gerdaumetm . 2035

Difference . 02896

By tThis criterion, gerdaumetm is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.
s{1) = 1.131 p-wvalue = 0.25832
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Anexo 240- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Klabin SA nos trés momentos de analise.

- dmariamno recklabinsa recklabimnsan klabimnsam, oritc (maareE) kermel (barclerT)

Diebold—mariano Fforecast comparisomn Test FTor actwal = recklabinsa
cComperimng Fforecasts: recklabimsau wersus klabdimnsam
Criter iomnm: MAPE ower 4 obserwvaltiors

Maxlag = 5 chosen by Schwert criter-dion Kermnel : bartletctc
Series MAPE

metkTabirsan -Be80rF

kTabirnsam 1. 264

Difference —. 5828

Byw This criterdion, recklabimsawu is the better fTorecast

HO: Forecast accuracy is sgual.

SCAD = —5. 895 p—walus = O. 0000

- dmardiaryo recklabinascsa recklabinsaa klabbimnsam, orbditc maac) kermel (barclTeco)

Diebold mariano Fforecast comparison Ttest For actwal - recklabinsa
Comperirng Fforecasts: reckTlabimnsau werswus klabimnsam
CriTeriomn: MAaE owver 4 obserwvariomns

Maxlag = 5 chosen byw sSschwert criterdion Ker el : barctletcttc
Serdies MAE

merk 1abdimnsaw - OF 184

kKT abdimnsam S1azF

DHifFfFference —. OF 191

By This criterion, rectklabimnsaw is the better fTorecast

HO: FOorecast accuracy is equal.

SC1) = —2.189 p—wvalue = O.02848

- dmariamno recklabinsa recklabinsau kKTabimnsam, orit (Mmaare) kermel (barclecco)

D ebold—mmariamno Fforecast comparison test For actwal = recklabinsa
Compering FTorecasts: recklabinsau wversus kTabimnsam
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Kernel :: bartlett
Series MAPE

retcklabimnsau =l |

k1abinsam 1.019

Difference —. 2214

By this criterion, rectklabimnsaw is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

S{1)» = —1.5687 p—value = O.1171

- dmariamno recklabinsa recklabinsau kKTabimsam, orit (maac) kermel (barcTect)

DieboldMMariamno forecast comparison test Ffor actwal = rectklabinsa
Competring FTorecasts: recklabimnsau versus kTabimnsam
Criterion: mAaE owver 4 obserwvatrions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criter-ion Kernel : bartlett
serias MAE

retklabimnsau - OBOZT

k1abimnsam . 09914

Difference —.OLE87TS

By Tthis criterion, rectklabimsaw is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

SC{1)y = —3I. 162 p—value = O0.001&

- dmariamno recklabimcsa recklTabimnsa kTabimnmsam, orit (Mare) kermel (barclect)

Diebold—mMariamno Fforecast comparison test Ffor actwual @z recklabinsa
Ccomperimng Fforecasts: recklabinsau wersus k1abdimnsam
Criterion: MarE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel 1 bartlett
Saeries MAPE

recklabinsau 1. 079

kTabirnsam = =y

i fFfference -46855

By Tthis criterdon, kKlabimsam His the better forecast

HO: Forecast accuracy is eqgual.

sSC{1>» = 2.635 p—wvalue = 0.0084

- dmariamno recklTabimncsa reckTabimnsa kTabimnmsam, oritc (Mae) kermel (barcTectc)

Diebold—mMariamno Fforecast comparison test Ffor actwual @z recklabinsa
Ccomperimng Fforecasts: recklabinsau wersus k1abdimnsam
Criterion: MmAaE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel 1 bartlett
Saeries MAE

recklabinsau 091z

kTabimnsam .OF218

i fFfference e = T

By Tthis criterdon, kKlabimsam His the better forecast

HO: Forecast accuracy is eqgual.

sSC{1>» = 1.793 p—wvalue = O0.0720
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Anexo 241- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Light SA nos trés momentos de andlise.

- dmardiano reclightsa rectlightsaw Tightsam, orit (MareE) kermeael (barcTects

D ebold—mmariarmno Fforecast comparison test For actwal z reclightcsa
cComperirng Fforecasts: rer Tighrcsau wverswus T-Hghcsam
Criteriomn: mMAarE owver 4 obserwvartiomns

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdon Ker el : bartlettc
Series MAPE

e 11 ghr=sau 1. 521

T Hghtc=sam - 5298

DhifFfFerence B =l=Nele]

By This crbiterdion, Tighrsam is the better fTorecast

HO: Forecast acCcuracy is Sgual.

SC1DY = I_ A8 p—wvaluse = O. 0005

- dmardiano reclightsa reclightsaw Tightsam, orit (Macs) kermel (barcTlTectc)

D ebold—mmariarmno Fforecast comparison test For actwal z reclightcsa
Compeet irng Forecasts rmet Tightsaw werswus THightsam
Criteriom: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdon Ker el : bartlettc
Series MAE

e 11 ghr=sau -OF7Ta

T Hghtc=sam R o T =

DhifFfFerence e ===

By This criterion, Tighr=sam s the better forecast

HO: FOorecast accuracy 1is aeqgual.

SC1DY = 13- 3 p—wvaluse = O. 0000

- dmariamno reclightsa reclightsau Tightsam, corit (mare) kernel (bartlect

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwual : reclightsa
Competimng forecasts: retlightsau wversus Tightsam

Criterion: MAPE over 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion kKernel @ bartlett
Series MAPE

ret Tightsau .9139

Tightsam 1.538

Difference —. 6244

By this criterion, reclightsau is the better forecast
HO: Forecast accuracy is eqgqual.
S{1) = — 4 p—-value = 0O.0000

- dmariano reclightsa reclightsau Tightsam, corit (mae) kermel (bartletct)

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwual : reclightsa
Competimng forecasts: retlightsau wversus Tightsam

Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion kKernel @ bartlett
Series MAE

ret Tightsau . 032476

Tightsam . 04618

Difference —. 01142

By this criterion, reclightsau is the better forecast
HO: Forecast accuracy is eqgqual.
S{1) = —-2.378 p-wvalue = 0.0174

- dmariamno reclighcrsa reclightrsau Tightrsam, orit (Mmare) kermel (bartclecc)

i ebold—mariamno Fforecast comparison test Ffor actwual @ reclighrosa
Ccomperirg Fforecasts: rer lighrsau werswus THighrsam
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Kermnel @ bartlett
Series MAPFE

et i ghtc=san .eFT22

1 ightsam . 20329

Difference - e84

By This criterion, Tightsam is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

s{13 = F.&637 p—wvalue = 0. 0000

- dmariamno reclightsa reclightsau THightsam., orit (MaE) kermel (bartlett)

i ebold—mMmariamoe forecast comparison test Ffor actwual @ reclightsa
Comperting Fforecasts: ret lightsau werswus 1ightcsam
Criteriomn: MAE ower 4 obserwvaltions

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kermnel : bartlett
Sseries MAE

rer 11 ghr=saw . 1054

T11ight=sam . 09a4l

Difference - 009002

By This criterion, Tightsam His the better forecast

HO: Forecast accuracy 1is egual.

sS{1)» = 4. 538 p—wvaluse = O. 0000
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Anexo 242 — Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Lojas Americanas nos trés momentos de analise.

- dmariamno reclojasameric reclojasamericu lTojasamericocm, orit (aaare) kermnel (barclect)

Diebold—mMmariano Forecast comparison test Ffor actwal :: reclTojasameric
Competing Fforecasts: ret Tojasamer icu wversus Tojasamers iocm
Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE

rmet Tojasamer icw -.955

Tojasamer icm 3. 843

Difference —2.888

By This criterdion, reclojasamericu is the better forecast
HO: FOrecast accuracy 1is equal.

SC1 = —2. 764 p—wvalue = O. 0057

- dmariamno reclojasameric reclojasamericu Tojasamericom, orit (mas) kermnel (barclect)

Diebold—mMmariano Forecast comparison test Ffor actwal :: reclTojasameric
Competing Fforecasts: ret Tojasamer icu wversus Tojasamer iocm
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

rmet Tojasamer icw . 2468

Tojasamer icm . 2963

Difference —. 04945

By This criterdion, reclojasamericu is the better forecast
HO: FOrecast accuracy 1is equal.

SC1 = —1.1&a p—wvalue = 0O.2459

- dmariano reclojasameric retlojasamericu Tojasameriocm, orit (Mare) kernel (bartlect)

Diebold-—mMariamno Forecast comparison test For actwal :: reclojasameric
Competimng Fforecasts: ret lojasamer icu wverswus lTojasamers icm
Criterion: MAPE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE

ret Tojasamer icu - o8

Tojasamer icm 4. 3Ia3

DiFfFerence —3. 384

By Tthis criterion, reclojasamericu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is eqgual.

SC1) = —2. 782 p—wvalue = O.0054

dmariamno rectlTojasameric retlojasamericu Tojasamericm, orit (MacE) kermnel (bartlect)

Diebold-—mMariamno Forecast comparison test For actwal :: reclojasameric
Competimng Fforecasts: ret Tojasamer icu wverswus lTojasamer icm
Criterion: MAE owver 4 obserwvatiomns

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

ret Tojasamer icu -1O59

Tojasamer icm s e o e

DiFfFerence - 005654

By this criterion, Tojasamericm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is eqgual.

SC1) = - A6T p—wvalue = O.&8405

- dmariamno reclojasameric retlojasamericu Tojasamericm, orit (MareE) kermnel (bartTett)

Diebold—mMmariamno forecast comparison Test for actwual : reclojasameric
Ccompering forecasts: reclojasamericu wversus Tojasamericm
Criterion: MAPE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
series MAPE

ret lojasamer icu -91=2

Tojasamericm 2.498

DifFfference —1.585

By tThis criterion, reclojasamericu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

s{1) = —1.772 p-wvalue = 0O.07G64

- dmariamno reclojasameric rectlojasamericu Tojasamericm, corit (MaE) kermel (bartlett)

Diebold—mMmariamno forecast comparison Test for actwual : reclojasameric
Ccompering forecasts: reclojasamericu wversus Tojasamericm
Criterion: MAE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
series MAE

ret lojasamer icu - 08228

Tojasamericm -

DifFfference —. 0177

By tThis criterion, reclojasamericu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

s{1) = —1.804 p-value = 0.0712
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Anexo 243 Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Marcopolo nos trés momentos de analise.

- dmariarmno rectmarcopolo retmarcopolou marcopolom, orit (Mare) kermel (bartctlett)

Diebold mMariamno Fforecast comparison test for actwal @ recmarcopolo
Competing Fforecasts: retmarcopo lou wverswus marcopo lom
Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

MaxTlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel :: bartlett
Serdies MAPE

meTmar Copo 1o i I =

mar copo 1 om 1.3112

Difference -OLEBFT 2

By This criterion, marcopolom is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equa’l.

S{1) = - 401 S p-value = 0.&6881

- dmariamno recmarcopolo recmarcopo lou marcopolom, orit (MaEs) kermel (barclect)

Diebold - mMariamno Fforecast comparisomn test for actwal @ recmarcopolo
Competing Fforecasts: rertmarcopo lou wverswus marcopo lom
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel :: bartlett
Series MAE

metmar copo | owu - 2561

mar copo | om - 2802

Difference — . 004099

By Tthis criterion, reomarcopolou is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

S{1)» = — . 2677 p-value = 0.7890

dmar iamno recmarcopolo recmarcopolowu marcopolom, orit (Mare) kermel (barcTect)

Driebold mMariamno Fforecast comparison test for actwal @ recmarcopolo
Compering forecasts: mermar Copo 1ou  wer sus  mar Copeo 1om
Criterion: mMarE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert ocriterion Keaernel : bartlett
Series MAFPE

ST oo 1o - 56

mar oo §hom - 5402

DifFfference -O197ae

By This criterdion, marcopolom is the better forecast

HO: FOrecast accuracy is eqgqual.

SC1D> = - 29z27 p—value = O.7597

- dmariano recmarcopo o revmarcopo lou marcoopo lom, oric smas) kermel (barcliecc)

Driebold—mMmariamno Forecast comparisomn test For actwal @ recmarcopolo
Competing Fforecasts: rmermar copo low wversws  mar copeo Tom
Criterion: mMaE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterdion Ker el : bartletct
Series MAE

e mar Copeo 1o 1232

mar Cogeo 1 om -1 Oa g

Difference -0LEeT

By Tthis criterion, marcopolom is the better forecast

HO: Forecast accuracy is eqgual.

SC1D> = 1. 75 p—walue = O. 0801

. dmarianoc rermarcopo lo retmarcopolou marcopolom, orit (MAPED) kermel (bart lett)

Diebold Mariamo Fforecast comparisomn test fFfor acctwual T retmarcopo Lo
Comperirng forecasts: rermar Copo 1ow  wver sus  mar copeo |om
CrirTer iomnm: mMarE ower 4 obserwvariornns

Maxlag =— 5 chosen by Schwert cocriter-don Ker el : bartctlettc
Series MAP E

mermar copo 1 owu & 761

mar oo 1o 1O.49

DifFference —Z. 726

By This criterion. recmarcopolowu is Tthe becter forecastc
HO: FOrecast accuracy 1s equa’l.

sSC{1>» = —3. 37 p—walue = O. 0008

- dmariarnso reomarcopo o retmarcopo lou marcopolom.,. orit aaas) kermel (barclettt)

Diebhold—mmar iamno Fforecast compar isom test Ffor accwaal T rermar oo Lo
Comperirng forecasts: rermar Copo 1ow  wver sus  mar oo |om
CriTter iom:s mMas owver 4 obserwvariors

Maxlag = 5 chosen by Schwert orbiterdion Ker el : bartlett
Series MLAE

e mar oo 1o A1 05

mar copo 1| om SAF2Z

DifFference — - OS17F

By This criterdion. recmarcopolowua is the bectter forecastc
HO: Forecast accuracy is equa’l.

sC{1>» = —10. 79 p—wvaluse = O.0000
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Anexo 244— Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa P&o de Agucar nos trés momentos de analise.

- dmariamnoco recpacucarcbd rerpacucarcbdu pacucarcbdm. orit (mare) kermnel (bartlecc])

Diebold marianmno forecast comparison test for actwual @ recpacucarchd
Competing Fforecasts: retpacucarcbhdu wversus pacucarcbdm

Criterion: MAPE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett

series MAFPE

retpacucarchbdu 1.205

pacucarchdm _.8B37

Difference . 368

By This criterion, pacucarchbdm is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is egual.
s{(1) = 1.6 p-wvalue = 0.1096

- dmariamno retpacucarcbhbd retpacucarcbdu pacucarcbdm, orit (MAaE) kernel (bartlett)

Diebold-mariano forecast comparison test for actwual : rerpacucarchbd
i

Competing Fforecasts: rerpacucarcbdu wversus pacucarc
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion kKaernel : bartlecc
series MAE

rmetpacucarchbdu 1502

pacucarchbdm .1385

Difference 013273

By this criterbion, pacucarchdm is the better forecast

HO: Forecast accuracy 1is equal.

sS{1) = . 7358 p—wvalue = 0.4618

- dmariano recrpacucarcbd rerpacucarcbdu pacucarcbdm, orit (amsare) kermel (barclert)

Diebold mMariano Fforecast comparison test for actwal @ rerpacucarchbd
bdm

Competring Fforecasts: rectpacucarchdu wversus pacwucarc
Criterion: MAPE over 4 observations

Maxlag = 5 chosen by schwert criterdion kKermnel : bartlett
Serdies MAPE

et pacucanrcibdu 1.13a

pacucarchdm 1.252

Difference —.117F2

By This criterdion, rerpacucarcbdu is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

sC{1) = —1.703 p-wvalue = 0. 0885

- dmariano retrtpacucarcbd rerpacucarcbdu pacucarcbdm, orit (maE) kernel (bartTetrt)

Diebold mMariano Fforecast comparison test for actwal @ rerpacucarcbd
bdm

compering forecasts: rerpacucar chbdu wversus pacwucarc
Criteriomn: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criter-dion Kernel : bartlett
Series MAE

et pacucarcibdu . D9998

pacucarclhdm 1187

DHifferaence —. 01871

By TtThis criterdion, rerpacucarcbhbdu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is egual.
sC(1) = —2.254 p-value = 0. 0186

- dmariamno recrpacucar-chbhd recpacucarcbdu pacucarchbhbdm, orit rasareE) kermel (barclTecc)

i ebold—Mmariamno Forecast comparison test For actwal @ rerpacwucarcihd
bddm

comperimng forecasts: recrpacucar chdu werswus pacucardc
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion KerneT : bartlett
Series MAPE

et pac e ar lbedu 1.32332

Pacuc ar baddm 1133

DhifFfference 2223

By This criterion, pacucarcbhbdm is the better forecast

HO: FOorecast accuracy is equal.

SC{(1>» = 1. 721 p—value = 0.0852

- dmariamno recrpacucarcbhd recpacucarcbdu pacucar-chbhbdm, orit (raasaE) kermel (barclectc)

i ebold—Mmariamno Forecast comparison test For actwal @ rerpacwucarcihd
bddm

comperimng forecasts: rerpacucar chdu werswus pacucardc
Criteriomn: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

et pac e ar libdu . OF7Og8

Pacuc ar baddm . OS5G688

DhifFfference .O1L3IS5E

By This criterion, pacucarcbdm is the better fTorecast

HO: FOorecast accuracy is equal.

SC{(1>» = 1.518 p—value = 0.1290
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Anexo 245- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Petrobrés nos trés momentos de analise.

- dmariarmno recrpecrrobras recpetrobraswu petrobrasm, orit (MmareE) kermel (bartlett)

Diebold-—mMmariano Fforecast comparison test for actwal @ recpecrobras
Comperimng forecasrts: rerperrobraswu wverswus peTrobrasm
CriTerion: MAFE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert cocriterdion Keaermnel : bartlett
Series MAFPE

e petrobrasu 1. 05

peTrobrasm . F205

Difference - 2298

By This criterion, petrobrasm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equa’l.

S{13» = . 7428 p—wvalue = 0.4570

- dmariano recrpecrobras recpecrobraswu perrobrasm, orit (raae) kermel (barcleco)

Diebold—mMariamno Fforecast compar isom test for actwal @ recpecrobras
Compelting fFforecasts: rerperrobrasu werswus petrobrasm
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartletct
Series MAE

rmetpetrobrasu - 1Ooe2

petrobrasm -1745

Difference —. 06824

By This criterbdion, rerpecrobraswu is the bertter fTorecast
HO: Forecast accuracy 1s eqgual.

S{1LY = —2.7F702 p-wvaluse = 0.0059

- dmariamno recpetrobras recpectrobrasu petrobrasm, orit (MareE) kermel (barclect)

D ebold—mariamno forecast comparison test for actwual @ recpecrobras
Competing forecasts: rerpetrobrasu wversus petrobrasm
Ccriterion: MmareE over 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Kernel : bartlett
Series MAPE

retpetrobrasu 2.059

perobrasm 1. 298

Dhifference . 6635

By This criterdion, percrobrasm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

sSC{1) = 5. 464 p—wvalue = 0. 0000

- dmariamno recpecrobras recpecrobrasu pectrobrasm, orit (mas) kernel (barclecc)

D ebold-—mariano forecast comparison test for actwual @ recpecrobras
Competing forecasts: rerpetrobrasu wversus petrobrasm
Ccriterion: MmarE over 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Kernel : bartlett
Series MAE

rerperrobrasu A7 24

petrobr asm 1289

Dhifference 04353

By This criterdion, perrobrasm is the berter forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

s{1) = 2. 643 p—-value = 0. 0002

- dmariamno recpetrobras recpectrobrasu petrobrasm, orit (mare) kermel (bartlett)

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwal : recpecrobras
competing forecasts: rerpetrobrasu wversus petrobrasm

Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion kKernel : bartlett

Saeries MAPE

rerpetrobrasu 1.501

petrobrasm 1.3432

Difference 1576

By this criterion, petrobrasm is the better forecast
HO: Forecast accuracy s equal.
s{1) = 1.116 p—value = 0.2643

- dmariamno recpetrobras recpecrobrasu petrobrasm, orit (MAaE) kermel (bartlett)

DieboldMmariamno forecast comparison test for actwual : recpectrobras
competing forecasts: rerpetrobrasu wversus petrobrasm

Criterion: MAE over 4 observations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion kKernel : bartlett

Series MAE

retpetrobrasu 12632

petrobrasm 1118

Difference . 02467

By this criterion, petrobrasm is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.
s{1) = 1.915 p—value = 0.0555
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Anexo 246— Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Randon Part nos trés momentos de andlise.
-  dmariano recrandompart recrandompar-tu randorypartm, orit (rMaare) kermel (bart ettty

i ebold—mariano Fforecast comparison Test for actual @ recrandonparT
Competimng Fforecasts: retrandomnpar tu wversus  randorypar tm
Criterion: mMAPE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert cocriterion Kermnel : bartletctt
Series MAPE

meTrandomnpar Tu . 7854

randorypartm 1.118

Difference —. 222

Byw this criterion, rectramndompartwu is the bectter forecast
HO: Forecast accuracy is squal.

SC1 = —1.235 p—wvalue = O.21a9

-  dmariano recrandompart recrandompar-tu randorypartm, orit (Maas) kermel (barcTlect)

i ebold—mariano Fforecast comparison Test for actual @ recrandonparT
Competimng Fforecasts: retrandomnpar tu wversus  randorypar tm
Criterion: mMAaE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert cocriterion Kermnel : bartletctt
Series MAE

meTrandomnpar Tu - 2007

[ T - 3992

Difference —. 02841

Byw this criterion, rectramndormpartwu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

SC1 = — . A0 p—wvalue = 0O.68&62

- dmariano recrandonpart rectrandonpartu randonpartm, orit (Mare) kermel (barctlert)

Diebold Mariamno forecast comparison test for actwual : rectrandonpart
competring forecasts: recrandonpartu wversus randonpartm
Criterion: MAPE owver 4 obserwvatrions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE
retrandonpartu 2.146
randonpartm 2.846
Difference —. 7005

By this criterion, retrandonpartu is the better forecast
HO: FOrecast accuracy is equal.
s{1) = -2 p—value = O.0455

- dmariano recrandonpart retrandonpartu randonpartm, corit (mae) kernel (bartlect)

Diebold—mMmariamnoc forecast comparison test for actwual : recrandonpartc

Ccompeting forecasts: recrandonpartu wverswus randorpartm
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

retrandonpartu -12a

randorpartm 1513

oifference —. 02529

By this criterion, rectrandonpartu is the better fTorecast
HO: Forecast accuracy is equal.
s{1) = —2.435 p—value = O.0149

- dmariano recrandonpart recrandonpartu randompartm, orit saaree) kermel (barclecto)

i ebold—mMmariamnoe Fforecast comparison test for actwal @ recrandornparto
andorypar tm

Competing Forecasts: retrandonpar tu wversus r

Criterion: MAPE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
series MARPE

meTrardonpar Tu 2.014

mandorypartm 1. 094

Difference - 9204

By This criterion, randonpartm is the better fTorecast

HO: FoOorecast accuracy 1is eqgual.

S{1)» = 3. 591 p-—valuse = 0O.0003

- dmariamno recorandonpart rectrandonpartu randonpartm, orit (MaE) kermel (bartctTett)

Diebold—mariamno Fforecast comparison Test for actwal @ recrandorypart
Competring Fforecasts: rerrandonpartu wversus randonpartTm
Criterion: MAE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartletct
Series MAE

merr andonpar Tu -ATE

mandompar Tm . = |

Dhifference - 04695

By Tthis criterion, randomnpartm is the better fTorecast

HO: Forecast accuracy is equal.

SC{1) = I_.252 p-—wvaluse = O. 0008
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Anexo 247- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Sid Nacional nos trés momentos de analise.

- dmariamno recsidnaciomnal rectsidmnacionalu sidnaciomalm, orit (Mare) kermel (barclTecoc)

Diebold -mariano forecast comparison test for actwal @ recsidnacional
Ccompetring Fforecasts: recsidnacionalu wversus sidnacionalm
Criterion: MAPE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE

retsidnacionalu . 5896

sidnacionalm - 5268

DbifFference -0427 5

By Tthis criterion, sidmnaciomnalm is the better fTorecast

HO: FOrecast accuracy 1is equal.

s{1» = .9201 p—wvalue = 0. 3575

- dmariamno rectsidnaciomnal rectsidmnacionalu sidnaciomnalm, orit (Mac) kermel (barclectc)

Diebold - marianc Fforecast comparison test for actwual @ recsidnacional
Competimng Fforecasts: rertsidnacionalu wverswus sidnacionalm
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen bw Schwert criterion Kernel 1 bartlett
Series MAE

recsidnacionalu 2125

sidnacionalm - 2167

DifFffFference —. 003222

By This criterion, recsidnaciomnalu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

SC1) = —. 1805 p—wvalue = 0O.8568

. dmariano rersidnacional rersidnaciomnalu sidnacionalm. crit (MAPE) kermnel (bartletc)

Diebold mMmariano forecast compar isom test Ffor actwual : recsidnacional
Competirng fFforecasts: retsidnacionalu werswus =-idnacionalm
Criteriomn: MAPE owver 4 obsSerwvarions

Maxlag — 5 chosen by sSchwert criterion Kermne : bartlecco
Serdies MARE

mers Tdnaciomnalu F.04az

sidmnaciomnalm F.67

Db FFerence —. 6207

By This criterion. rersidmnaciomalu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

SC1D = —1.753 p—walue — O.O0796

- dmar iamno recsidmnaciomnal rersidmnaciomnalu sidnaciomnalm, oritc (Mas) kermeael Cbarclectc)

Diebold—MmMar iamno forecast comparisomn test Ffor actwual = retsidaacional
Pt Tirng forecasts: rersidnacionalu wverswus s-dnacionalm
criteriomn: mMAas owver 4 obserwvariomns

Maxlag = 5 chosen by sSchwert cocriterion Ker el z barclecc
Serdes MAE

mets idnaciomnalu LA2Z27TE

=s=ddnaciomnalm -1915S

Db fFfrerence —. 06387

By Tthis criterion. retsidaciomnalu is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

sC1) — —1. 329 p-—value — O.1646

- dmariamno rectsidnaciomnal retsidnaciomnalu sidnaciomnalm. orit (MareE) kermel (bartletctt)

D ebold—mar iamno Fforecast comparison Ttest for accwal @ recsidnaciomnal
Competing Forecasts: rersidnacionalu wverswus sidnaciomnalm
criterion: mMmareE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Kermnel : bartlett
Series MAPE

recsidnacionalu 5. 328

sdidnacionalm 6. 452

Difference —1.1z2&

By This criterion, recsidmnaciomnalu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is eqgual.

sSC1Dy = —-1. 389 p—wvalue = 0O.1&48

- dmariamno recsidnaciomnal recsidnaciomnalu sidmnaciomnalm, oritct (MaEs) kermel (barcleccoc)

D ebold—mar iamno Fforecast comparison Ttest for accwal @ recsidnaciomnal
Competing Forecasts: rersidnacionalu wverswus sidnaciomnalm
criterion: mMmars owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

recsidnacionalu -2395

sidnaciomnalm . 2446

Difference —- 005158

By This criterdion, rersidnacionalu is the better forecast
HD: Forecast accuracy 1is egual.

sSC1LD) = —. 4899 p—wvalue = 0O.a&az24a42
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Anexo 248 Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Souza Cruz nos trés momentos de andlise.

- dmariano rersSouZacruzZ rersouzZacruzu souzacruzm, orit (mare) kermnel (barclecc)

Diebold—mMmariamnc forecast comparison test fTor actual @ recsouzacruz
Ccompetring forecasts: rerSouZacruZzu WVersus SouZach uzm
Criterion: mMAarFE over 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Sschwert criterion kKaernel : bartlettc
Serieas MAPE

e SOUZaCT LZL . 3426

SOUZACT UZm .4619

Difference —.1193

By this criterion, rectsouzacruzu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

s{1)» = —3. 824 p-value = 0O.0001

- dmariano rersouZacruy relsSouZaciruzu souzacruzm, orit (Mac) kermnel (barclecc)

Diebold-mMariamno forecast comparison test for actwual : recsouzacru=z
Competing forecasts: rerSouZacr UZU Wer SUus  SOUZaci uZm
Criterion: mMAaE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion kKernel : bartletct
Saerieas MAE

e SO Z T LZL - 053054

SOUZaCr uZm - 08857

Difference —. 01804

By Tthis criterdion, rectsouzacruzu is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

s{1) = —2. 6544 p—wvalue = 0O.0082

- dmariamno rersoulZacrudy FrerSouUuZacruZug SOouFacruzm, orit (mare) kermel (barclerT)

D ebold—mMar iamno Fforecast comparison test For actwal @ rectsouzacruzs
Compering Fforecasts: FerSOoUFaclrUzu WerSUuSs  SOUuEandc i uzm
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Keaermnel : bartlett
Saeries MAPE

[af=pmt=da Nbres Dl g Vo V] S. 026

SO S T LETT 8. 7Fo4

D fFFerence —2.668

By Tthis criterion, reccsouzacruzu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

s{(1)> = —2.919 p—wvalue = 0O.0035

- dmarianmno rersouUuZacruuyZ FerSouUuZacruzZiid SOouZzacruzm, orit (amsae ) kerrmsel (barclecT)

i ebold-—Mar iano Fforecast comparison test Ffor actwal @ recsouzacrus
Ccompering forecasts: FerSOouUFacrUuzu WerSUs  SOU e Wz
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert oriterion Kermne’ : bartlectc
Series MAE

T S O F S T ZL - 08547

SO S T ILETT -AOZS

DhifFfFerence —. OLFo9

By this criterion, recsowuzacruzwu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

S{1 = —2_1a7 p—wvalue = O.0302

- dmariamno rersouZFacru?Z rersSouZacruzu SouFacruzm, orit (Mare) kermel (barclerct)

Diebold-—mariamno forecast comparison Ttest for actwal @ recsouzacruz
Competing Fforecasts: FerSouUFaciruzu wWerSUuSs  SOoWUuZaci u=zm
Criteriomn: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by schwert criterion kKernel : bartlettc
Series MAFPE

e SO aC = 1.-.167

SOUIEAC T UZTm 1.145

oifference 02155

By tThis criterion, sowuzacruzm is the better forecast

HO: FOrecastT accuracy 1is seqgual.

SC{1) = -48a68 p-—value = 0O.6264

- dmariamno recsouzZzacruzZz FrersouZacruzu Ssouzacruzm, orit (rmae) kermnel (barclect)

Diebold-mariano forecast comparison test for actwual @ rectsouzacruz
Competring Fforecasts: FrersSouZacruzu wersus SouZacruzm
Criterion: MAE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Serieaes MAE

m e SOouZacr U=z - O5509

SOAMF S T LIZT -O583 =

Difference —. Q032327

By This criterion, rerrsowuzacruzu is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equal.

s{1)» = —. 835 p—-value = 0O.4037
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Anexo 249- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a
empresa Telef Brasil nos trés momentos de analise.

- dmariamno recctelefbrasil reccelefbrasilu telefbrasilim, orit (mare) kernel (barcleccd)

Diebold-—mMmariano Fforecast comparison test for actwual @ recrrtelefbrasil
Ccompetring forecasts: rercelefbrasiTu wversus Ttelefbrasilm
Criterion: MAPE owver 4 obserwvations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernael :: bartlett
Series MAFPE

rettelefbrasilu 1. 001

telefbrasilm 1.281

DbifFference —. 2799

By Tthis criterion, recttelefbrasilu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is equal.

SC{(1) = —2.902 p—wvalue = O.0037

- dmariamno rerrtelefbrasil rerrelefbrasilu Telefbrasilm, ocrit (Mac) kermel (bartlect)

Diebold—mMariano Forecast comparison test For actwual : rectelefbrasil
Compering Fforecasts: rertelefbrasilu wversus Ttelefbrasilm
Criterion: MAE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel : bartlett
Series MAE

rertrelefbrasilu - O81T

telefbrasilm -

D fFference —. 01832

By Tthis criterion, recttelefbrasilu is the better forecast
HO: Forecast accuracy is eqgual.

S{1)» = —2_.185 p—wvalue = 0O.0289

- dmariamno rectelefbrasil rectelefbrasilu telefbrasilim, orit (Mare) kermel (barclecc)

iebold-mariamno forecast comparison test for actual @ rertctelefbrasil
Comperimng forecasts: recrrtelefbrasilu versus Telefbrasilm
Criterion: mMAPFE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartletctc
Series MAPE

recrrelefbrasilu 2. 061

Telefbrasilm 1.128

Difference -9331

By this criterion., telefbrasilm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

sSC1) = 1.63 p-value = 0.1031

- dmariamno rectelefbrasil recctelefbrasilu telefbrasilm, orit (Mac) kermnel (barclecc)

riebold-mMariamno forecast comparison test for actual = rectrtelefbrasil
Ccompering Fforecasts: rerrelefbrasilu versus Ttelefbrasilm
CriTerion: MmaAac owver 4 obserwvartrions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlettc
Series MAE

retrtelefbrasilu - 08921

Telaefbrasilm - 06959

Difference 01961

By Tthis criterion, telefbrasilm is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

sS{1) = 1.0L1L2 p-value = 0. 32114

- dmariamno recrtelefbrasil rectctelefbrasilu telefbrasilm, orit (MareE) kermel (barclTectc)

Diebold -mMmariano forecast comparison test for actwual @ recctelefbrasil
Competing Fforecasts: recttelefbrasilu wverswus telefbrasilm
Criterion: MAPE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kernael @ bartlettc
Series MAPE

recrtelefbrasilu - 8591

Ttelefbrasilm .TFTAZ

Difference - 08492

By This criterion, Ttelefbrasilm is the better fTorecast

HO: Forecast accuracy is equal.

SC(1) = . 9709 p—wvalue = O.32321a

- dmarianmno recrcelefbrasil reccelefbrasilu telefbrasilm, corit (mae) kermel (barclectc)

Diebold-mMariamno Fforecast comparison test Ffor actwal @ rectelefbrasil
Ccomperimng Fforecasts: recrelefbrasilu wversus telefbrasilim
Criterion: MmAE owver 4 obserwvartions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kernel : bartlett
Series MAE

recttelefbrasilu 07433

Telefbrasilm 06270

Difference - 01054

Byw TtThis criterion, telefbrasilm is the better fTorecast

HO: Forecast accuracy is equal.

sC{1) = 1. 209 p—wvaluse = O0O.190&
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Anexo 250- Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a

empresa Usiminas nos trés momentos de andlise.

dmariamno recusiminas retusiminasu usimimnasm, oritc

Diebold—mMariamno forecast comparison test for actwal
Competimng Fforecasts: retusiminasu wversus wsiminasm
Criterion: MAPE owver 4 observations

Max1ag 5 chosen by Schwert criterion Kernael :

series MAPE

rerusiminasu 1. 368l
usiminasm - BaA97
Difference -5112

By This criterion, wsimimnasm is the better forecastc
HO: Forecast accuracy is egual.
sC1D) 4. 074 p—wvalue (oI TaTale]

dmariarmno retusiminas retusiminasu usimimnasm, orit

Diebold Mar iamno forecast compar ison test for actwal
Competing Fforecasts: retusiminasu wverswus wusiminasm
CriTterion: MmaeE owver 4 obserwvarions

Max1ag 5 chosen by schwert criterdion Kernel =

Series MAE

metus iminaswu - 3153
wus iminasm . 26586
DifFffFference . 0O497T 3

By This criterdiorn, wsimimnasm is the berter forecast
HO: Forecast accuracy is eqgual.
S 1L.272 p—wvalue . 2031

bartlett

bartlett

(raare) kermel (barctlTercT)

retus iminas

(MmaE) kermel (barctlett)

metus iminas

- dmariamno rectusiminas recusiminasuy usiminasm, orit
Diebold-—mMmariamnoe Fforecast comparison test Ffor actwal
Competimng Fforecasts: retusiminasu werswus wsiminasm
Criterion: MAPE owver 4 observations

rMaxlag 5 chosen by Schwert criterion Kernel :

Series MAPE

retusiminasu 2.93
wusiminasm - 9992
DHifference 1.92

By tThis criterdion, wusimimnasm is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is equa’l.
SC1D 2.448 p—wvalues O. 0143

dmariamno retusiminas rectusiminasu usiminasm, oritc

Diebold-mariano Fforecast o ison test FTor actwual
Compering Fforecasts: rertusiminasu wversus wsiminasm
Criter ion: mMAE owver 4 obserwvations

Maxlag 5 chosen by sSchwert criterion Kernel :

Series MAE

retus iminasu . 0544
wus iminasm - DE281
Difference D01 58S

By tThis criterdion, wsimimnasm is the better forecast
HO: Forecast accuracy 1is eqgual.
sS{1> -Do98a p—wvalus O. 9205

bartlett

bartlett

(rmareE) kermel (barclect)

. retusiminas

(rMacr) kermel (bartlert)

. rertusiminas

- dmariarmo retusiminas retusiminasuy usiminasm, orit
Diebold - mMariamno forecast comparison test for actwual
Compertimng Fforecasts: rertusiminasu wversus wuusiminasm
Ccriterion: MAaPE owver 4 observartions

MaxT1ag 5 chosen by Schwert criterion Kermnel :

Series MAPE

retusiminasu . Fe49
wusiminasm 1.41
Differaence —. 6845

By This criterion, retusiminmnaswu is the better
HO: Forecast accuracy is equal.
s{1D —4_ 139 p—wvalues Q. 0000

dmariamno rertusiminas recusiminasuy usiminasm, oritc

Diebold—MmMariamno Fforecast comparison test for actwal
Competimng Fforecasts: retrtusiminasu wversus wusiminasm
Criteriomn: MAE owver 4 obserwvations

Max1ag 5 chosen by Schwert criterion Kernel :

Series MAE

metusiminasu -AZ2es
wus iminasm -1LEED
Difference —. 04241

By This criterdion, recwusiminaswu is the better
HO: Forecast accuracy is equa’l.
SC1 —17. 39 p—wvalue Q. 0000

bartlett

forecast

bartletctc

forecast

(raareE) kermel (bartTett))

: retusiminas

(raE) kermel (barclecc)

. retusiminas
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Anexo 251 Saida do Stata — Teste de Diebold e Mariano (MAPE e MAE) para a

empresa Vale nos trés momentos de analise.

i ebold —mariamno forecast comparison test for actwual @ recwvale
Competimng Fforecasts: retwvaleu werswus walem

CcriTterion: mMareE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterdion Kermnel : bartlett
Series MAPE

retwaleaeu - 5985

walem 4703

Difference S1ze=

By This criterion, walem is the better forecast

HO: FOrecast accuracy 1is eqgual.

S{1D = - A980 p—walue = O.al81l

- dmariarno recwvale recvalew wvalem, ocrit (MaaEc) kermel (bbarclect)

i ebold - Mariamno forecast comparison test for actwal = recwvale
Compeetirng Fforecasts: retwva leu wverswus walem

Criterion: mMmaE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by Schwert criterion Kermnel : bartlectc
Series MAE

rmretwaleu - D7 734

wa lem -A1199

Dhifference —. 04256

By This criterdion, recwalew is Tthe bertter forecast

HO: Forecast accuracy 1is egual.

S{1) = -1 .18 p—wvalue = 0O.23280

- dmariarno recwvale recwvalewu wvalem, ocrit (MaAareE) kermel (bbarclTetcttc)

DieboldMariamno Fforecast comparison test for actwual @ recwvale
Ccompeting Fforecasts: recwvaleu wverswus walem

Criterion: mareE owver 4 obserwvarions

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kernel : bartlett
Series MAPE

retwaleu 3.465

wa lem 2.237

Difference 1. 227

By This criterion, walem is the better forecast

HO: Forecast accuracy is equal.

s{1) = 2.728 p—value = 0.0064

- dmariamno retwvale recwvaleu wvalem, orit (MmaE) kermel (barclecrc)

Diebold-marianmno Fforecast comparison test for actwal z recwvale
Competimng Fforecasts: recwvaleu wverswus walem

Criterion: MAaE owver 4 observations

Maxlag = 5 chosen by sSchwert criterion Kernel : bartletct
Ssaeries M E

rmetwvaleu 1295

walem s e =

DifFfFerence . D1e04

By Tthis criterdion, walem is the better fTorecast
HO: Forecast accuracy is equal.
S{1) = 1.24a3 p—wvalue = 0.2140

- dmariamno rectwvale recwvaleu wvalem, orit (MareE) kermel (bartlect)

Diebold—mMariamo Fforecast comparison test for actwal z recwvale
Comp=timng forecasts: retwvaleu werswus walem

Criter iomn: MAPE ower 4 obserwvaltiorns

Maxlag = 5 chosen by schwert criteriorn kermnel @ bartlett
Series MAPE

retwalew 2.958

walem 2. 397

Difference - 5614

By This criterdion, walem is The bertter fTorecast

HO: Forecast accuracy 1is equal.

sS{1)» = 4. 795 p—wvaluse = O.0000

- dmariamno recwvale recvaleu valem, ocrit (Mar) kermnel (barcTecc)

Diebold—mMariamo Fforecast comparison test for actwal z recwvale
Comp=timng forecasts: retwvaleu werswus walem

Criter iomn: MAE ower 4 obserwvatiorss

Maxlag = 5 chosen by schwert criterion kKermnel @ bartlett
Series MAE

retwa lew -1 504

walem .A1255

Difference 02486

By This criterdion, walem is The bertter fTorecast

HO: Forecast accuracy 1is equal.

sS{1)» = a. 701 p—wvaluse = O.0000

- dmariamno recwvale recvaleu valem, ocrit (Mare) kermel (barcTecc)
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