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RESUMO

Um dos estudos das finangas comportamentais ampara-se no chamado
Efeito Overconfidence no qual, dentre suas variadas vertentes de
abordagens, averigua que em determinadas situagdes apds auferidos
maiores (menores) retornos passados em ativos, o volume negociado
dos mesmos aumentam (diminuem). Tomada, entdo, a situagdo de
dependéncia que alguns paises em desenvolvimento tém das
exportagdes de commodities para saldar sua balanga comercial e
aumentar seu PIB, buscou-se nesta tese analisar em trés ensaios a
formagdo deste efeito comportamental nas negociacdes diarias
(considerando até dez dias uteis) por periodos quadrimestrais em
empresas exploradoras de carvdo, ouro e cobre pertencentes,
respectivamente, as bolsas de valores da Indonésia, Africa do Sul e
Chile dentre o periodo de 2012 a 2016 — periodo referente a finalizagdo
dois ciclos de boom das commodities que intercalaram a crise mundial,
gerando correlagdes mais frequentes entre os mercados de agdes e o de
futuros. O fato dos pregos das commodities estarem intimamente
atreladas as suas taxas de cambio e a oscilacdo do mercado externo
nestes paises (francamente exportadores de matéria prima) levou a
considerar as seguintes possiveis varidveis contributivas as previsdes do
Retorno e Turnover das Acgdes (volume negociado): Retorno da
Commodity, Volatilidade da Commodity, Retorno da Taxa de Cambio
(Moeda Nacional/US$), Volatilidade da Taxa de Cambio, Retorno do
ndice S&P500 ¢ Volatilidade do S&P500. Adotou-se o conceito de
Efeito Overconfidence de Gervais e Odean (2001), com uma adaptagao
do modelo de vetores autoregressivos usados por Statman, Thorley e
Vorkink (2006) - via uso das ferramentas auxiliares Fun¢do Impulso-
Resposta (FIR) e Decomposi¢do da Varidncia - além de adaptacdes de
aplica¢des empiricas de Griffin, Nardari e Stulz (2006). Os resultados
apontam a presenca deste efeito comportamental em determinados
quadrimestres anuais para a Indonésia e em todos os periodos para os
anos de 2013 e 2016; na Africa do Sul apenas o ano de 2014 nio
denotou nenhum quadrimestre portador do excesso de confianga; e,
finalmente, o Chile, incorreu em forte presenga do efeito
comportamental em dois quadrimestres até 2013, seguido por sua total
auséncia até fim de 2015 e seu reingresso no comportamento dos seus
investidores até 2016. Assim, a busca por periodos temporais curtos
(quadrimestres) mostrou-se certeira na busca de seu aparecimento e
desaparecimento no comportamento dos investidores durante cada ano
analisado. Nos trés paises, a relagdo defasada de 1 dia util do Retorno



das Ac¢des sobre o Turnover das mesmas foi a mais frequente, ofertando
maior for¢a ao excesso de confianga frente as variagdes das cota¢des do
dia anterior das empresas/mineradoras. As variaveis retorno/volatilidade
das commodities, taxa de cambio e¢ do mercado americano foram
preponderantes na conducdo do Retorno das Ag¢des (ou na parceria em
prever o Turnover das Agdes) em parte significativa dos periodos nos
trés paises, vindo a menor parte a ndo relacionar-se as mesmas, podendo
ter sido causadas por fatores sociais, politicos ou econdmicos de cada
nagdo, ndo abordadas nesta pesquisa. As acdes das empresas extratoras
de carvao da Indonésia mostraram-se mais sensiveis as volatilidades do
mercado americano, com os investidores perdendo mais frequentemente
a confianga nos momentos de stress do indice S&P500. No concernente
as agdes das empresas extratoras de ouro da Africa do Sul, houve maior
reducdo da confianca de seus investidores nas migragdes quadrimestrais
com maior impacto das volatilidades dos retornos da commodity e da
taxa de cambio CLP/USD. Quanto as empresas exploradoras de cobre
do Chile, trés grandes blocos de analise puderam ser feitos entre o
surgimento e desaparecimento do efeito comportamental, assim como
foi o ensaio com maior sinergia entre o cobre, cdmbio ¢ mercado
americano.

Palavras-chave: Financas Comportamentais, Efeito Overconfidence,
Commodities, Paises em Desenvolvimento.



ABSTRACT

One of the studies of behavioral finances is based on the so-called
Overconfidence Effect, which, among its various approaches, finds that
in certain situations after higher (lower) past returns on assets, their
trading volume increases (decrease). Taking into account the
dependence of some developing countries on commodity exports in
order to balance their trade balance and increase their GDP, the analysis
of this behavioral effect in the daily negotiations (considering up to ten
business days) for four-month periods in companies exploring coal, gold
and copper belonging respectively to the stock exchanges of Indonesia,
South Africa and Chile between the period from 2012 to 2016 - period
referring to the completion of two commodity boom cycles which
interweaved the global crisis, generating more frequent correlations
between stock markets and futures markets. The fact that commodity
prices are closely linked to their exchange rates and the fluctuation of
the external market in these countries (frankly exporters of raw material)
led to the following possible contributory variables to the forecasts of
the Return and Turnover of the shares (volume traded) : Commodity
Return, Commodity Volatility, Exchange Rate Return (National
Currency / US $), Exchange Rate Volatility, S & P500 Index Return,
and S&P500 Volatility. The concept of Overconfidence of Gervais and
Odean (2001) was adopted, with an adaptation of the autoregressive
vector model used by Statman, Thorley and Vorkink (2006) - using the
auxiliary tools Impulse-Response Function (FIR) and Decomposition of
Variance - besides adaptations of empirical applications of Griffin,
Nardari and Stulz (2006). The results indicate the presence of this
behavioral effect in certain annual quarters for Indonesia and in all
periods for the years of 2013 and 2016; in South Africa only the year
2014 did not denote any four-month period with the overconfidence;
and finally Chile had a strong presence of the behavioral effect in two
quarters until 2013, followed by its complete absence until the end of
2015 and its re-entry into the behavior of its investors until 2016. Thus,
the search for short periods of time (four-month periods ) proved to be
correct in the search for its appearance and disappearance in the
behavior of investors during each analyzed year. In the three countries,
the lagged ratio of one business day return on the Turnover was the most
frequent, giving greater strength to the excess of confidence in relation
to the changes of the companies '/ companies' previous day's quotations.



The return / volatility variables of the commodities, the exchange rate
and the US market were predominant in the conduct of the Share Return
(or in the partnership to predict the Turnover of Shares) in a significant
part of the periods in the three countries, being the smallest part not to
relate and may have been caused by social, political or economic factors
of each nation, not addressed in this research. Shares of Indonesian coal-
mining companies have been more sensitive to volatility in the US
market as investors more often lose confidence in the stressful times of
the S&P500 index. With regard to the stocks of gold mining companies
in South Africa, there was a greater reduction in the confidence of their
investors in the four-month migrations with greater impact of the
volatilities of the commodity returns and the CLP/USD exchange rate.
As for copper explorers in Chile, three large blocks of analysis could be
made between the emergence and disappearance of the behavioral
effect, as was the case study with greater synergy between copper,
exchange and the American market.

Keywords: Behavioral Finance, Overconfidence Effect, Commodities,
Developing Countries.
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1 INTRODUCAO

As volatilidades nos termos de troca que ocorrem nas relagdes
entre os valores de importagdes e exportacdes de um determinado pais
impactam negativamente no crescimento de longo prazo dos paises em
desenvolvimento dependentes de commodities da América Latina,
Africa do Sul e Asia; e, menos efetivas em paises desenvolvidos como
os Estados Unidos, Canadd, Nova Zeliandia e Australia
(BHATTACHARYYA; WILLIAMSON, 2009). Nas considera¢des de
Loayza, Servén e Ventura (2007), para os paises que sdo
predominantemente exportadores de commodities, mesmo estando
simultaneamente passando por rapidos crescimentos econdmicos (como
a Indonésia e o Peru), as variagdes macroecondmicas ¢ a falta de
desenvolvimento estdo estreitamente atreladas, tornando as volatilidades
externas uma grande causa de preocupacdo as suas economias.

Na consideragdo do periodo anterior a 2007-08, as commodities
atuavam como ativos de fuga dos riscos do mercado aciondrio frente aos
choques macroeconomicos e das bolhas pontocom, atuando na
diversificagdo das carteiras de investimentos (principalmente nos
momentos de estresses do mercado). Esta configuracdo de investimentos
veio a ser nomeada a época de “financeiriza¢do” (GIRARD, 2012;
SILVENNOINEN; THORP, 2013; DASKALAKI; SKIADOPOULOS,
2011; ZAREMBA, 2015; CHONG, MIFFRE, 2007). Imerso neste
cendrio, os paises em desenvolvimento supriam uma demanda cada vez
mais emergente das commodities brutas, conduzindo o setor financeiro a
cada dia mais vincular seus investimentos aos seus portfolios
(ZAPATA; DETRE; HANABUSH]I, 2012).

A crise econdmica mundial que se instaurou com seu auge em
2008, porém, pds fim a galopante alta das commodities vistas desde o
ano anterior (classificada como boom), percorrendo queda livre entre
2009 e inicio do ano seguinte. Mas um novo boom foi configurado no
periodo 2010-2011, com os precos das matérias primas atingindo niveis
histéricos ainda ndo vistos anteriormente — possibilitando novamente
aos paises em desenvolvimento com suas economias dependentes das
exportagdes de commodities equilibrarem suas balangas comerciais
(GIRARD, 2012; SILVENNOINEN; THORP, 2013; DASKALAKI;
SKIADOPOULOS, 2011).

Por conseguinte, apesar do fim do segundo boom, auferiu-se
uma maior correlagdo pds 2011 entre os retornos das agdes e
commodities, refletida inclusive no MSCI Emerging Markets Index
(LOMBARDI; RAVAZZOLO, 2016; TANG; XIONG, 2012). Nesta



situacdo, as volatilidades das commoditeis, em varios momentos,
mantiveram alguma sincronizagdo com as volatilidades do Indice
S&P500, um dos mais representativos do mercado americano (CRETI;
JOETS; MIGNON 2012; SILVENNOINEN; THORP, 2013). Algumas
das motivagdes para esta sintonia adveio da forte demanda asiatica,
reducdo das taxas de juros pelo Federal Reserve e depreciacdo do dolar
(SCRIMGEOUR, 2010; SILVENNOINEN; THORP, 2013). Portanto,
veio a ser possivel concluir que choques de ordem macroecondmica ou
microecondémica nos pregos das commodities podem influenciar nos
retornos dos ativos, principalmente aqueles vinculados as suas
exploracdes e exportagdes, tornando vidvel observar tendéncias do
mercado — apesar de sua variacdo no tempo e volatilidade (CRETI;
JOETS; MIGNON 2012; SILVENNOINEN; THORP, 2013).

Esta maior integracdo oscilante entre o mercado de futuros e de
capitais pode afetar em diversos sentidos os aspectos psicoldgicos de
seus investidores, principalmente na compra e venda de agdes ligadas as
companhias exploradoras de commodities. Mas ¢ importante frisar que,
obviamente, as oscilacdes diarias das bolsas de valores tém diversas
motivagdes, podendo flutuar em conformidade, por exemplo: as blue
chips, as agdes das empresas mais ou menos agressivas em comparacao
ao seu benchmarking, as decisdes politicas e econdmicas dos governos
do pais, aos levantes sociais, etc. Isto posto, o que se pretende destacar
neste momento ¢ que dentro deste emaranhado de relagdes impactantes
sobre as altas e baixas das a¢des, houve a constatacdo de uma tendéncia
recente de maior convergéncia dos mercados de capitais e de
mercadorias (ou seja, claro, ndo é a tinica motivagdo das oscilagdes dos
mercados) — mas que varia dramaticamente defronte os diversos
periodos temporais em que podem ser mensuradas suas correlagdes
(meses, quadrimestres, semestres, anos, etc), assim como pode mudar
conforme as varidveis macroeconémicas ou microecondmicas que mais
impactam cada pais em desenvolvimento especifico (PIB, balanga
comercial, taxa de cambio, mercados externos, taxa basica de juros da
economia, dentre outros), detentores de caracteristicas intrinsecas
proprias.

Adicionalmente, adentrando nas especificidades empresariais,
estas sdo ainda algumas das motivagdes principais dentre varias outras
que sdo proprias a situacdo e cotidiano de cada empresa, mas que
inundam as mentes dos investidores com possiveis ganhos ou mesmo
fuga das perdas vinculadas a flutuacdo de cada cotagdo. Surge, entdo,
uma pergunta inicial: quais periodos e quais variaveis mais contribuem
para elevacdo ou reducdo dos retornos das agdes de empresas
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exploradoras de commodities (assim como de seu volume de
negociac¢des) nas bolsas de valores dos paises em desenvolvimento com
elevada participagdo de seu PIB e/ou da balanga comercial nas
exportacdes de commodities?

Para tentar responder esse primeiro questionamento acima
exposto, € preciso imergir em questdes psicoldgicas dos investidores e
ingressar em uma area ainda ndo muito tradicional: as finangas
comportamentais. Estas tltimas refutam diversos achados das financas
modernas, amplamente difundidas até entdo, com seu apice de
desenvolvimento atingido nas décadas de 50 e 60. Ingressava-se em uma
ciéncia refinada e avancada via concepgdes neoclassicas, centralizada
em modelos probabilisticos e de técnicas de otimizacdo de carteiras.
Neste ultimo quesito, uns dos modelos desenvolvidos mais famosos e
divulgados foram o CAPM (Capital Asset Pricing Model) e a Hipotese
do Mercado Eficiente. A ideia central sonda a racionalidade dos
individuos, tomando decisdes adequadas a Teoria da Utilidade
Esperada. Tais modelos influenciariam todos os demais que surgiriam
no percorrer das proximas décadas de pesquisas (BARBERIS;
THALER, 2003; THALER, 1999; ANDRIKOPOULOS, 2007).

Mullainathan e Thaler (2001) corroboram acenando que neste
periodo a Teoria da Utilidade Esperada também fincou os fundamentos
que estipulam os critérios de uma escolha racional em decisdes de
investimentos no mercado de ac¢des. Esse modelo atribui a racionalidade
ilimitada como critério de escolha dos agentes, regendo todo o
comportamento econdmico observado, sem qualquer tipo de influéncia
emocional e psicologica impactando neste processo.

No percorrer das décadas, todavia, contradigdes e anomalias
comecaram a emergir entre as teorias propostas e a realidade dos dados
do mercado financeiro e de capitais, induzindo pesquisadores a refutar
proposigdes antes tomadas como concretas e a buscar novos
procedimentos que possibilitassem provar seus novos achados, com o
consequente desenvolvimento de novas teorias (ANDRIKOPOULOS,
2007). Shefrin (2009) relata a titulo de exemplificacdo inicial destas
anomalias, um viés comportamental dos investidores que pode ser
observado nos mais variados mercados financeiros do mundo:
investidores tendem a ndo escolher a tradicional carteira neoclassica de
média variancia (demarcado pela Fronteira Eficiente através de modelos
de programagdo quadratica), mas sim montar portfélios sem
diversificagdo suficiente, muitas vezes priorizando agdes de empresas
aos quais tém maior familiaridade, incluindo até mesmo preferéncia por



aquelas de maior proximidade regional (classificado como “home
bias”™).

Diversos vieses que t€ém explicacdes vindas da psicologia e da
neurociéncia passaram, entdo, a ser analisados e destrinchados em
pesquisas financeiras, como o Efeito Dotagdo, Efeito Overconfidence,
Efeito Disposicdo, Aversdo a Perdas, Otimismo e Pessimismo, Efeito
Isolamento, Efeito Certeza, Contabilidade Mental, Efeito Manada,
Efeito Reflexdo, Efeito Configuracdo, dentre outros que poderiam ser
citados. Esse ramo de estudos foi, finalmente, classificado como
Finangas Comportamentais. Denominagdes derivadas ainda surgiram,
como Economia Comportamental e Neuroeconomia, sendo esta ultima
defronte aos aspectos psiquicos, neurais e fisicos que podem interferir
nos julgamentos individuais nas tomadas de decisdo em investimentos
ou nas finangas como um todo.

Desta forma, nas ultimas décadas, houve um crescimento
exponencial dos estudos destes vieses comportamentais no ambito
financeiro, saindo de 384 pesquisas publicadas nas bases do Scopus e
ISI (Web of Science) até inicio dos anos 90 a exatas 8.500 publicac¢des
até o ano de 2012 (MOREIRA, 2012). Dentro deste escopo, as analises
do excesso de confian¢a, chamado de Efeito Overconfidence, tem
ganhado cada vez mais importancia e relevancia dentre os pesquisadores
da érea frente a seus achados impactantes nos mercados de agoes.

Sinteticamente, o Efeito Overconfidence ocorre quando os
investidores subestimam os riscos envolvidos nas transagdes por
deduzirem que detém habilidades maiores que dos demais investidores.
Quando esta percepgdo ocorre, o volume das negociagdes tende a variar
em conformidade aos retornos passados das agdes (HIRSHLEIFER;
LUO, 2001; GERVAIS; ODEAN, 2001; STATMAN, THORLEY,
VORKINK, 2006; GLASER; WEBER, 2007). Diversas outras
orientagdes tedricas ainda abracam o excesso de confianca (discorridas
no tépico 2.1.2), mas esta pesquisa sera alicercada no modelo de
Statman Thorley e Vorkink (2006), nas aplica¢des empiricas de Griffin,
Nardari e Stulz (2006) e, finalmente, nas concepg¢des tedricas de
Gervais e Odean (2001, p.2) em que: “o volume de negocia¢do serd
maior ap6s os ganhos de mercado e menor apds as perdas de mercado.
Na verdade, Statman e Thorley (1998) (também) acham que esse é o
caso”'. Os autores ainda concluem que “o excesso de confianga nio

1 ~ .

Pontuada a concepgdo abordada para o Efeito Overconfidence, vem a ser
relevante ainda distinguir o excesso de confianga de outro efeito
comportamental chamado Otimismo, o qual pode gerar confusdo e ndo tem
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deixa os investidores ricos, mas o processo de enriquecimento pode
leva-los a um excesso de confianga” (!) (GERVAIS; ODEAN, 2001,
p.20).

Uma das pesquisas de maior destaque ¢ a de Griffin, Nardari e
Stulz (2006), aplicada a analise do Efeito Overconfidence aos indices
das bolsas de valores de 46 paises. Os autores concluiram que o efeito
comportamental era mais forte e persistente em paises em
desenvolvimento (independente do periodo temporal analisado). E
exatamente neste ambito da contextualizagdo exposta que ingressa uma
segunda e terceira questdes pertinentes: investidores que aplicam seus
recursos nos mercados de capitais de paises em desenvolvimento que
tém parte considerdvel de seu PIB centrada nas exportacdes de
commodities podem ou ndo ser influenciados pelos mercados de futuros,
taxa de cambio e flutuacdes do mercado americano (forte impactante na
flutuacdo dos mercados de capitais dos paises em desenvolvimento) no
volume de suas negociacdes referentes as agdes de empresas
exportadoras de commodities? As flutuagdes destas variaveis poderiam
gerar uma confianga excessiva no investidor, conduzindo-os a negociar
acdes em conformidade aos retornos obtidos nestes periodos advindos
destas variaveis?

Como o fato deste fendmeno muitas vezes surge em decorréncia
de movimentos passados do investidor quando suas decisdes
impactaram diretamente nos seus retornos, cabe analisar, desta forma,
quais foram os principais atributos que geraram este retorno, assim
como quais deles podem ser os mais corriqueiros na conformagdo do
excesso de confianga. Nos ultimos anos, alguns agrupamentos
empresariais do mercado de capitais atrelados a exploragdo de
commodities mostraram-se mais sensiveis a variagdes macroeconomicas
externas e dos mercados futuros, com reflexos intermitentes nas
flutuagGes didrias nas movimentagdes das acdes e que, portanto,
poderiam gerar o excesso de confianca. Nos paises em desenvolvimento,
atrelam-se diretamente as suas principais commodities de exportagao.
(SILVENNOINEN; THORP, 2013; CRETI; JOETS; MIGNON 2012;
LOMBARDI; RAVAZZOLO, 2016; DASKALAKI,
SKIADOPOULOS; 2011).

relagdo com este estudo: este Gltimo ¢ a expectativa criada pelas pessoas de que
coisas boas (e ndo ruins) irdo acontecer nos eventos futuros. Investidores
imersos no otimismo irdo continuamente tentar alcangar seus objetivos apesar
das situagdes e informagdes negativas a respeito.



Explanada esta contextualizagdo, emerge o questionamento
final: ha confianga excessiva nas negociagdes, dentro do periodo
temporal de dez dias Uteis, das agdes de empresas de capital aberto”
vinculadas a explora¢do de uma commodity de relevincia na
configuragdo do PIB e/ou da balanca comercial da Indonésia, Africa do
Sul e Chile dentre o periodo de 2012 a 2016? Este periodo escolhido,
portanto, decorre do fim dos dois booms de commodities ¢ maior
integracdo entre mercado de capitais e de futuros.

As analises pertinentes as empresas de cada um destes paises
comporao os trés ensaios desta tese. Os dados pertinentes a escolha
destes trés paises exportadores de commodities estudados no que diz
respeito aos volumes explorados de sua principal commodity, impactos
nas exportagdes, balanca comercial ¢ no PIB podem ser lidos nos
topicos introdutorios de cada pesquisa (topicos 5.1.1, 5.2.1 e 5.3.1).
Sinteticamente, a titulo introdutério, podem ser resumidos da seguinte
forma: a Indonésia obtém a terceira colocagdo dentre os paises em
desenvolvimento na exploracdo do carvdo entre o periodo de 2012 a
2016 (BRITISH GEOLOGICAL SURVEY, 2018). Contabiliza para isto
um expressivo rol de 33 empresas (mineradoras) atuantes na exploragio
da commodity mais uma holding de investimentos exclusiva neste tipo
de empresa. Ademais, o pais tem mais da metade de suas exportacdes
atreladas as commodities, alcangando um extrato de 25% de seu PIB,
com franca lideranga da commodity carvao (OECD, 2015a).

No concernente a Africa do Sul, alcanga a terceira posigdo no
ranking dos paises em desenvolvimento na exploragdo do ouro para o
mesmo periodo (BRITISH GEOLOGICAL SURVEY, 2018), assim
como ¢ o mais representativo da Africa ao extrair 30% do ouro do
continente (U. S. GEOLOGICAL SURVEY, 2016a). Sua dependéncia
das commodities é percebida nas oscilagdes dos precos das diversas
commodities que exporta, refletindo diretamente nos superavit ou déficit
de sua balanca comercial (OECD, 2017). O ouro se torna muito
relevante neste cendrio ao constatar-se que das 79 empresas atuantes na
exploragdo de commodities pertencentes a bolsa de valores de
Joanesburgo, 10 sdo mineradoras com foco na produgdo de ouro — vindo
estas a compor a segunda pesquisa desta tese.

O Chile, por sua vez, finaliza o terceiro ensaio ja despontando
como maior explorador da commodity cobre do mundo dentre 2012 a
2016 (BRITISH GEOLOGICAL SURVEY, 2018), com a mineragdo
representando mais da metade de suas exportagdes e cerca de 14% do

2 . . . . .. ,
Incluindo holdings de investimentos nestes grupos empresariais especificos.
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PIB do pais dentre 2015 e 2016, alicer¢ando-a como um dos mais
relevantes de sua economia (MINISTERIO DAS FINANCAS, 2011 pud
OECD, 2013).

1.1 OBJETIVOS

Desenvolvido o tema e problema de pesquisa, somam-se a
seguir a esta narrativa os objetivos a serem perseguidos no percorrer da
pesquisa. A busca pelas respostas sera analisada segundo as concepcdes
teoricas sobre o Efeito Overconfidence de Gervais e Odean (2001) e
Statman, Thorley e Vorkink (2006), vindo a ser desenvolvida uma
adaptacdo dos modelos de analise (Vetores Autorregressivos — VAR)
destes trés ultimos, com adi¢do de aplicagdes empiricas equivalentes as
realizadas nos estudos de Griffin, Nardari e Stulz (2006).

Todos objetivos abaixo especificados serdo aplicados as
cotagdes didrias das agdes de empresas atuantes nos segmentos das
commodities de maior expressdo as exportagdes do Chile, Indonésia e
Africa do Sul entre o periodo de 2012 a 2016, na consideragio de um
periodo temporal de dez dias uteis.

1.1.1 Objetivo geral

- Analisar a formag@o do Efeito Overconfidence em empresas
de capital aberto exploradoras de uma commodity de relevincia na
configuragio do PIB e/ou da balanga comercial da Indonésia, Africa do
Sul e Chile dentre o periodo de 2012 a 2016.

1.1.2 Objetivos especificos

Imersos no objetivo geral a serem analisados de forma
especifica, aparecem os objetivos abaixo:

- Calcular e encontrar os melhores modelos de volatilidades
para as variaveis Retorno do Ouro, Retorno da Taxa de
Cambio (Moeda do Pais/USD) e Retorno do S&P500 para
periodos quadrimestrais;
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- Analisar quais variaveis “Granger Causa™ os Retornos e o
Turnovers das Ac¢oes,

- Analisar as respostas das varidveis Retorno e Turnover das

~ ~ 4

Agdes aos choques gerados pela Fun¢do Impulso-Resposta
nas demais variaveis;

. o~ A -5 ¥4 :
- Analisar a Decomposicdo da Variancia® das varidveis
Retorno e Turnover das A¢des no percorrer do tempo;

- Realizar um comparativo das respostas das varidveis
Retornos e Turnovers das Agoes entre periodos com e sem
o Efeito Overconfidence;

- Inferir através dos graficos de retornos estaciondrios,
cotagdes e volatilidades das variaveis os momentos que
pautaram ou ndo a configuragdo do Efeito Overconfidence,
baseado nos resultados das ferramentas dos vetores
autoregressivos.

1.2 JUSTIFICATIVAS

As argumentagdes de Statman, Thorley e Vorkink (2006) sobre
as consequéncias do Efeito Overconfidence no cotidiano das pessoas ¢
forte e claro: a autoconfianga excessiva nos investimentos variara em
conformidade aos resultados observados no mercado. Essa percepgdo

* A explicagio completa das técnicas relativas & anélise dos Vetores
Autoregressivos (VAR): Causalidade de Granger, Fung¢do Impulso-Resposta
(FIR) e Decomposicdo da Varidncia, estdo disponiveis no tdpico 2.2.4 do
referencial tedrico. Estas métricas possibilitam realizar analises com varidveis
multivariadas, averiguando seu inter-relacionamento - ou relacionamento de
mao-dupla (ENDERS, 2004; DAVIDSON; MACKINNON, 1993).
Sinteticamente, a técnica da Causalidade de Granger busca analisar se Y causa
X, ou de forma mais especifica, se Y contém informagdes relevantes para prever
X (GUJARATI, 2006). E vice-versa.

* A Fungdo Impulso-Resposta (FIR) expde a resposta da varidvel no sistema
VAR a choques (inovagdes) nos termos de erro (KIRCHGASSNER;
WOLTERS, 2007).

* Objetivamente, na decomposicdo da varidncia busca-se analisar a porcentagem
da variancia do erro de previsao advinda de cada variavel no percorrer do tempo
(BUENO, 2012).
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configura uma confianca além do normal no investidor, mesmo quando
todo o mercado também estd desfrutando deste mesmo sintoma.
Todavia, problemas podem advir deste efeito, principalmente quando
ocorre de forma generalizada nos mercados de agoes.

Gervais ¢ Odean (2001) pontuam que investidores imersos nos
reflexos da confianca excessiva irdo aumentar seu volume negociado,
mas a auséncia de informac¢des mais apuradas sobre o real motivo da
elevac@o dos retornos nos periodos anteriores a suas novas negociagoes
o levara a retornos menores. Barber ¢ Odean (2001) explicam que este
impulso de negociacdo angariado pela confianga excessiva ndo é mera
busca ao risco e ainda pode levar a eliminagdo da diversificagdo do
portfolio dos investimentos (somado a falta de informagdo dos
beneficios que uma carteira pode gerar em seus retornos).

Isto pontuado, esta pesquisa justifica-se em diversos ambitos,
possibilitando estabelecer cinco justificativas principais. No desenrolar
da revisdo da literatura®, considerando-se apenas a vertente de pesquisas
com uso de séries temporais com dados agregados e surveys (excluindo
as pesquisas experimentais’), verificou-se a ado¢do de forma
generalizada do uso de carteiras ou fundos®, analisando de forma
aglutinada todas as empresas pertencentes a algum indice’ ou apenas de
forma individual ou institucional'®. Outro segmento ainda separa as
empresas por porte empresariais (pequeno, médio e grande)''. Estas
metodologias mesclam empresas de segmentos distintos dentro de um

6 s~ . . . .
A revisdo completa das pesquisas referentes aos principais estudos

relacionados ao Efeito Overconfidence nos mercados financeiros internacionais
e nacional, considerando as vertentes de séries temporais, surveys e
experimentais, pode ser lida em detalhes no topico 2.1.3.4.

7 Kaustia e Perttula (2012); Lambert, Bessiere ¢ N’Goala (2012); Im e Oh
(2016); Kufepaksi (2010); Biais, Hilton, Mazurier ¢ Pouget (2005); Kirchler e
Maciejovsky (2002).

¥ Odean (1999); Christoffersen e Sarkissian (2002); Barber e Odean (2000);
Barber e Odean (2001); Puetz e Ruenzi (2011); Kyle e Wang (1997); Kimura
(2003); DeBondt e Thaler (1985).

° Griffin, Nardari e Stulz (2006); Statman, Thorley e Vorkink (2006);
Aarnikoivu (2015); Chen e Zang (2011); Tarig e Ullah (2013); Zaiane (2013);
Metwally e Darwish (2015).

' Caballe e Sakovics (2003); Glaser e Weber (2007); Benos (1998); Hishleifer
e Luo (2001); Schmeling e Schmidt (2013); Delhi, Prosad, Kapoor e Sengupta
(2015); Lakshmi e Minimol (2016); Graham, Harvey e Huang (2009); Palomino
e Sadrieh (2011).

" Prates, Santos e Costa Jr (2014).



mesmo ambito. Neste quesito sobressai o primeiro quesito inovativo
desta pesquisa: analisar a existéncia do excesso de confianga em
negociagdes de empresas pertencentes as bolsas de paises emergentes
exploradoras de apenas uma determinada commodity que seja
representativa nas exportagoes, no PIB e/ou na balanga comercial de seu
pais.

A escolha dos paises emergentes decorre especialmente da
dependéncia que muitos deles tém das exportacdes de commodities para
equilibrarem sua balanga comercial e na formagdo de seu Produto
Interno Bruto (PIB) (OECD, 2013; 2015a; 2015b; 2017; 2018).
Portanto, desequilibrios advindos do mercado externo e de suas taxas de
cambio podem impactar severamente as exportagdes de suas empresas
atuantes na exploragdo das commodities, interferindo em suas
rentabilidades (AIUBE, 20013; DIEESE, 2016) e, consequentemente,
podendo acarretar em um maior excesso de confianca nas negociagdes
destas agdes, seja nos investidores domésticos ou estrangeiros que
investem nas bolsas de valores destes paises. Portanto, as justificativas
da selegdo dos paises Indonésia, Africa do Sul e Chile recaem na
lideranga que detém na exploragdo e exportagdo, dentre os paises em
desenvolvimento, do carvdo, ouro e cobre, respectivamente, vindo a
comporem significativa participagdo em seus PIBs e/ou balangas
comerciais.

Os estudos de Bhattacharyya e Williamson (2009) demonstram
que os choques nas volatilidades das commodities que impactaram os
paises em desenvolvimento exportadores de produtos primarios ndo
causaram as mesmas consequéncias na economia da Australia em
comparacdo as economias destes paises, tanto em relagdo ao PIB e
desemprego agregados, quanto nos desempenhos setoriais e regionais.
Ja as pesquisas de Gémez-Lopez e Puch (2008, p.6-8) documentam que
os choques nos precos internacionais do cobre e petréleo foram
fundamentais para a pronta recuperacdo das economias do Chile e do
Meéxico, respectivamente:

Observamos o seguinte: (i) A maior participacdo
das exportagdes de cobre no PIB ocorre em 1989
(com 18% de exportagdes de cobre em relagdo ao
PIB), mesmo ano em que 0s pregos internacionais
do cobre atingiram seu méaximo e (ii) o mesmo
acontece com petroleo bruto para a economia
mexicana: o maior prego internacional do petroleo
ocorreu em 1981; no mesmo ano ocorreu a
maxima participacdo das exportagdes de petrdleo
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no PIB (...) O que chama a atengdo ¢ que a
recuperagdo da economia chilena coincide com os
anos em que o prego internacional do cobre
comegou a recuperar. (...) Observamos que a
economia chilena comegou a se recuperar em
1983 e o valor da producdo de cobre o fez quase
ao mesmo tempo, resultado do aumento dos
pregos internacionais. Para a economia mexicana,
o aumento da TFP coincide com o aumento dos
pregos internacionais do petréleo no inicio dos
anos oitenta. No entanto, apds o choque do preco
do petrdleo em 1981, o PIB do petréleo comegou
a diminuir, coincidindo com a crise econdmica
mexicana.

Assim, nenhuma outra pesquisa sobre analise do Efeito
Overconfidence com tal especificidade empresarial foi encontrada para
os paises em questdo. Esta analise torna-se ainda mais relevante pelo
fato dos indices de alguns paises emergentes acompanharem dentro de
alguma regularidade as cotagdes de futuros destas commodities em
periodo recente (CRETI; JOETS; MIGNON, 2012; LOMBARDI;
RAVAZZOLO, 2016; SILVENNOINEN; THORP, 2013; KILIAN;
PARK, 2009; TANG; XIONG, 2012; DASKALAKI;
SKIADOPOULOS, 2011), podendo ocasionar bolhas especulativas de
curto e curtissimo prazo oriundas de periodos de elevacdes consecutivas
das commodities, acarretando em perdas para todo um conjunto do
mercado que apostou nestas altas em virtude de seu excesso de
confianga advindo dos consecutivos retornos passados. O oposto
também ¢ valido, as baixas das commodities podem induzir a venda das
acoes destas empresas, reduzindo seus valores de mercado.

O fato, ainda, das commodities ndo serem uma classe
homogénea, diferentes fendmenos de especulacdo podem ser formados,
como, por exemplo, para o petroleo, café, ouro, cobre, etc. Desta forma,
especificamente para esta pesquisa, ndo faria sentido mesclar todas
empresas de commodities em uma unica andlise sobre a formagdo do
excesso de confianga ou mesmo utilizar algum indice setorial para
representa-las pois os dados dos subsetores e de empresas especificas
de cada segmento de commodity seriam “mascarados”. Isto ocorre
porque tais indices aglomeram subsetores com caracteristicas muito
distintas, dos mais variados segmentos, além de excluirem diversas
empresas destes grupos de commodities que também podem estar
incorrendo no Efeito Overconfidence, visto apenas trabalharem com



acOes de alta liquidez. Consequentemente, indices de commodities
também ndo incorrerdo na busca do impacto que uma determinada
matéria prima pode incorrer nas empresas que a exploram.

Deaton (1999) relata, por exemplo, que para alguns paises
africanos ha uma dependéncia importante de um mix de commodities
(como café, diamantes, petréleo e ouro), enquanto que para outros ¢ de
apenas uma commodity (como o Uranio para o Niger e fosfato para
Togo), gerando diferengas entre os pregos dos produtores. Portanto, o
autor conclui que o uso de indice de precos de commodities faz sentido
apenas para os paises importadores industrializados, mas ndo para
aqueles exportadores com diferengas econdmicas e dependéncias
especificas.

A justificativa que leva a tese ao seu segundo ponto de
inovacio advém dos periodos de andlise temporal propostos. As
principais pesquisas de destaque da 4rea'’ vinculadas as analises do
efeito comportamental com wuso de séries temporais utilizam
principalmente dados semanais ou mensais (poucas com dados diarios),
na tentativa de observar a formagao do Efeito Overconfidence entre os
anos. Dentro dos propositos desta pesquisa, novamente, a manutengao
desta sequéncia de estudos ndo se encaixaria. Pretende-se, assim, apenas
fazer uma adaptacdo do modelo de Statman, Thorley e Vorkink (2006),
mas com uso de andlises diarias dentro de um periodo maximo de dez
dias tteis e separados por quadrimestres. Foram realizados pré-testes
antes do inicio das andlises nos paises ora analisados averiguando a
pertinéncia da formagdo do excesso de confianga com a manutengdo de
dez dias de defasagens para os trés estudos, sem a necessidade de
formatar agrupamentos de dados com alguma outra disposi¢ao.

Desta forma, vem a ser possivel analisar os retornos didrios de
grupos de empresas especificas envolvidas com uma determinada
commodity sem incorrer em problemas que as médias podem ocasionar,
assim como torna possivel encontrar os breves periodos temporais
durante o ano em que pode ter surgido e posteriormente ja desaparecido
o efeito comportamental em estudo (conforme mudam-se as variaveis
impactantes sobre o Retorno ou Turnover das Acdes atuantes nos nichos
de commodities). Dentre os pré-testes realizados o periodo
quadrimestral mostrou-se o mais pertinente em comparagao ao trimestral
ou semestral, por exemplo, devido a possibilidade de ja conseguir-se um

' Griffin, Nardari e Stulz (2007); Statman, Thorley e Vorkink (2006);
Aarnikoivu (2015); Prates, Santos e Costa Jr (2014); Chen e Zang (2011); Tariq
e Ullah (2013); Zaiane (2013); Metwally e Darwish (2015).
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periodo curto em que pode ter surgido o efeito e que ndo fosse ocultado
pela sua média, sem ainda prolongar em demasia as analises - que ja
ficaram extensas.

Em resumo: a proposicdo de escolha do periodo diario de
defasagens advém da busca em analisar o impacto que a cotagdo do
utimo(s) dia(s) pode(m) ocasionar na psique dos investidores em
empresas de commodities sediadas em paises em desenvolvimento
fortemente atrelado as exportacdes da mesma, na geragdo de novas
negociac¢des durante os proximos dias uteis.

Esse afunilamento e especificidade advém ainda como
segmentacdo dos achados de Griffin, Nardari e Stulz (2006) ao
atentaram para uma maior forca e persisténcia do Efeito Overconfidence
nos indices representativos das bolsas de valores dos mercados em
desenvolvimento (sem nenhuma especificidade). Perceberam,
aditivamente, que nestes mercados essa forca aumenta com o tempo
quando abordados impactos positivos no retorno diario dos indices, em
comparacdo aos mercados desenvolvidos, os quais tendem rapidamente
a desaparecer. Porém, os autores ndo ingressaram nas diversas
particularidades e varidveis que poderiam estar incorrendo nestes
resultados, oriundos das mais diversas empresas que compdem tais
indices. Esta tese, entdo, engrena em uma das multiplas ramificagdes
que podem advir deste achado de pesquisa nos mais variados paises em
desenvolvimento, confirmando-os para um determinado grupo de
empresas atuantes em uma commodity especifica ou mesmo refutando-
0s.

Portanto, defronte as caracteristicas ja discutidas do primeiro e
segundo pontos inovadores, entende-se que tais configuragdes
desenvolvidas, quando aplicadas em mercados em desenvolvimento,
torna possivel encontrar achados de pesquisa muito diferentes daqueles
jéa estudados de forma generalista. Ou seja, analisando agora esse efeito
comportamental dentro de ambitos que aglutinem caracteristicas que
relacionem simultancamente apenas empresas atuantes com
commodities especificas, por periodos temporais reduzidos e aplicados
em mercados financeiros de paises em desenvolvimento fortemente
exportadores de commodities, viabilizard a andlise da formacdo do
Efeito Overconfidence de forma mais particular ¢ especifica, assim
como dentro de periodos temporais antes ndo analisados para os paises
escolhidos para esta tese.

Terceiro quesito inovativo para justificativa: a maior
correlagdo entre indices da bolsa e cotacdes de commodities ainda pode
ser considerada recente, significando que tanto investidores individuais



quanto institucionais ainda podem denotar fases de aprendizado.
Segundo Gervais e Odean (2001), o excesso de confianca ¢ dindmico, se
moldando conforme os sucessos e fracassos se acumulam nas
experiéncias de investimentos. Os autores reforcam que esta € a razdo de
pesquisas apontarem para um maior nivel de confianga em investidores
iniciantes e menor em investidores experientes, o0s quais ja
desenvolveram maior capacidade de autoavaliacdo. Todavia, o fato da
maior relagdo entre retorno das agdes e cotagdes das commodities nos
mercados mundiais como um todo ¢ novo, fundamentado por Creti,
Joets e Mignon (2012), Lombardi e Ravazzolo (2016), Silvennoinen e
Thorp (2013), Kilian e Park (2009), Tang e Xiong (2012) e Daskalaki e
Skiadopoulos (2011), necessitando de processos de aprendizados com os
sucessos ¢ fracassos obtidos para todos os perfis, tanto para investidores
iniciantes quanto para experientes, ou ainda, para investidores
individuais ou institucionais.

Hirshleifer e Subrahmanyam (1998) afirmam que em situac¢des
como esta, profissionais do mercado financeiro podem superestimar sua
capacidade ou habilidade de gerar informagdes (baseadas nas andlises
fundamentalistas via informagdes de indices, balangos, relatorios,
noticiarios econdémicos) ou de identificar potenciais problemas nas
empresas por estarem muito confiantes nos sinais passados gerados
pelas empresas e pelo proprio mercado, subestimando os erros de
previsdo. Agregam aos achados dos autores as pesquisas recentes de
Palomino e Sadrieh (2011) e Puetz e Ruenzi (2008), desenvolvidas por
estudos empiricos e experimentais, as quais fornecem evidéncias da
existéncia do excesso de confianca nos investidores institucionais,
responsaveis pela geréncia de carteiras de investimentos de bancos e
instituigdes financeiras.

Em somatorio, Andrikopoulos (2000) ressalta que profissionais
do mercado financeiro podem exagerar nas recomendagdes de acdes que
estdo em evidéncia no mercado (a¢des de “glamour”), conduzindo a um
aumento da confianga excessiva do publico. Essas recomendagdes ainda
podem estar atreladas a questdes politicas e de carreiras do proprio
profissional (bom, basta lembrar-se da crise mundial de 2007-2009
decorrida da crise de crédito subprime oriunda das altas gratificacdes
que banqueiros ganhavam por vendas e recomendagdes de titulos
mobilidrios de altissimos riscos, nos EUA). O autor explica ainda que
esse ¢ um dos motivos principais da autocorrelagdo positiva entre agdes
individuais ¢ o mercado como um todo. Essa linha de pensamento
também estd em convergéncia as conclusdes de Goulart, Costa Jr,
Andrade e Santos (2015) ao verificar que gestores profissionais de
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investimentos mudam seus comportamentos ¢ padrdes de investimentos
diante da exposic¢do de seus resultados.

Este cenario fica claro nas discussdes da CVM (2015, p.16-17)
sobre vieses comportamentais, fruto de grupos de pesquisas criados em
parcerias com universidades defronte a importincia que estes efeitos
tém tomado no mercado aciondrio nacional:

Quando alguém diz, por exemplo, que as agdes da
empresa X sd0 um Otimo investimento “porque
uma pesquisa revelou que 65% dos gestores de
grandes fundos investem nessa empresa”, ¢ mais
comodo tomar essa informacdo como verdadeira e
tomar uma decisao de investimento a partir dai do
que procurar saber sobre a confiabilidade de tal
pesquisa e do que pesquisar varios outros dados
ndo mencionados na frase, mas que seriam
indispensaveis para poder tomar uma decisdo
financeira consciente e informada. Além disso,
quando um investidor tem sucesso com seus
investimentos ele corre o risco de acreditar demais
em sua propria capacidade, subestimando o papel
do acaso, o fato de o mercado estar em alta e
outros fatores que possam ter sido mais decisivos
para seu éxito do que sua aptiddo para investir.
Para ilustrar esse ponto, um estudo de 2006
realizado com 300 gestores de fundos mostrou
que 74% da amostra declararam que seu
desempenho esta acima da média, enquanto quase
todos os 26% restantes informaram que possuem
desempenho mediano — o que ¢ impossivel do
ponto de vista estatistico.

Tais proposi¢des ainda sintonizam com os achados de Creti,
Joets e Mignon (2012), Kilian e Park (2009) e Silvennoinen e Thorp
(2013) de que profissionais de investimentos t€m nos anos recentes
buscado analisar as relacdes causais das flutuagdes das commodities
(defronte sua alta exposi¢ao na midia financeira internacional e de seus
impactos nas empresas que as exploram) e tendéncias dos mercados.

Em resumo dos apanhados do terceiro fator inovativo, a
principal razdo para os dados serem analisados a partir de 2012 (até
2016: data final da coleta de dados) denota o periodo em que a crise
financeira mundial j& estava relativamente atenuada em ambito global e
iniciavam maiores correlagdes entre commodities ¢ mercado acionario
em alguns mercados (principalmente emergentes) dentro de periodos



especificos (TANG, XIONG, 2012; ABE, 2011; LOMBARDI;
RAVAZZOLO, 2016), assim como arrefeceu o segundo boom de
commodities (GIRARD, 2012). Esse fato pode gerar consequéncias em
investidores individuais e institucionais (profissionais): necessidade de
periodos de aprendizados e confianca excessiva nas acdes de
commodities.

E, considerando as alegacdes das tratativas de Odean (1998,
p.1912) de que: “Para alguns tipos de mercado, o volume de negociacio
e o excesso de confianga tem um efeito semelhante nos diferentes
cenarios. Para outros, (...) ndo”; pode-se alegar, entdo, que nenhuma
outra pesquisa académica nacional ou internacional abordou a formacao
do Efeito Overconfidence dentro das empresas especificas destes
mercados atuantes com commodities, nos diferentes cenarios para cada
pais em andlises e periodos temporais propostos, tornando este estudo de
tese ainda mais pertinente em virtude dos respaldos que podera gerar ao
publico e comunidade financeira.

Em sequéncia, o quarto ponto de inovacéio ¢ justificativa do
estudo advém da andlise das varidveis que deram origem ao Efeito
Overconfidence (retornos/volatilidades da commodity, cambio e
mercado americano), assim como a agdo conjunta deste excesso de
confianca a estas mesmas varidveis na conducdo do volume negociado.
Recapitulando de forma sintética para melhor entendimento antes de
prosseguir: este efeito comportamental ¢ observado quando o aumento
(redugdo) dos retornos passados ddo origem a um(a) aumento (redugdo)
do turnover (volume) em periodos futuros. Ok, mas quando este fato
ocorreu, quais foram as variaveis mais influentes na formagdo do
retorno (que por sua vez, impactou no volume futuro de negociagdes).
Esta analise ¢ fundamental para o entendimento completo deste efeito
com o intuito de anlises futuras de gestores de carteiras, investidores
individuais, dentre outros.

Por exemplo: quando em determinado periodo registrou-se o
Efeito Overconfidence nas agdes das empresas exportadoras de
commodities, o retorno destas agdes foi originado pela alta/baixa do
indice S&P500? Pela flutuagdo da taxa de cambio? Devido a alta/baixa
das cotacdes de futuros das commodities? Ou ainda, pelo somatoério de
forcas das trés variaveis? E fundamental este entendimento, pois um
investidor que voltou a negociar uma acao defronte um retorno passado
oriundo das altas das cotagdes de determinada commodity poderia nao
vir a negocid-lo novamente caso fosse apenas uma alta vinculada ao
cambio, que em determinados periodos pode ser instavel e com alta
volatilidade.
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Raciocinio semelhante ¢ valido para o turnover das acdes.
Conforme sera explicado na metodologia, as modernas métricas a serem
aqui utilizadas permitem analisar que o volume negociado pode ter sua
origem principal no retorno das a¢des, mas ndo so; pode advir de outras
variaveis que em somatdrio vieram a configurar o alto turnover daquele
periodo. Portanto a busca das variaveis atreladas ao cadmbio, commodity
e do mercado americano que atuaram conjuntamente a formacao do
excesso de confianga na configuragdo do volume negociado ¢ um dos
diferenciais aqui buscados, estabelecendo comparativos para os periodos
em que o Efeito Overconfidence ocorreu de forma isolada para aqueles
em que engrenou for¢a conjuntamente as demais varidveis.

Assim sendo, as inspecdes de possiveis vertentes que os
resultados de Griffin, Nardari e Stulz (2006) possam originar, foi
importante neste ponto. Notou-se que estes foram os Unicos
pesquisadores de Efeito Overconfidence a aplicar choques positivos e
negativos (ambos, refor¢a-se, ndo apenas um ou outro) nos residuos das
variaveis a fim de inspecionar os possiveis efeitos oriundos das altas ou
baixas do retorno das agdes. Nesta pesquisa, entdo, abordou-se uma
adaptacdo desta tratativa, mas aplicando choques positivos nos residuos
das variaveis que obtiveram alta no periodo e choques negativos aquelas
que detiveram baixa", a fim de inspecionar as respostas do retorno e/ou
turnover aciondrio. Esse diferencial foi preciso a fim de analisar
adequadamente o Efeito Overconfidence a luz da teoria de Gervais e
Odean (2001): altas do mercado geram aumento do volume negociado e
baixas do mercado incorrem em baixas no volume negociado.

Desta forma, por exemplo, na presenca de uma baixa (alta) da
commodity, serd aplicado um choque negativo (positivo) em seu residuo
a fim de inspecionar qual o reflexo que gerou no retorno aciondrio. Se
este ultimo obteve uma baixa (alta) neste mesmo periodo advindo da
commodity (analisado pelas aprovacdes nas ferramentas do vetor
autoregressivo), € aplicado em sequéncia choque negativo (positivo)
também em seu residuo, mas agora para averiguar as contribuigdes
ofertadas as previsdes do turnover acionario. No caso de ambas
varidveis caminharem no mesmo sentido, foi configurado o Efeito
Overconfidence.

Desde que obtivessem aprovacdo nos testes de estacionariedade apos
procedimentos de suavizagdo via diferenca de logaritmos naturais. As variaveis
estacionarias foram as utilizadas para os calculos dos retornos e volatilidades.
Os procedimentos foram detalhados no capitulo 3.2 — Apresentacdo das
variaveis (séries temporais).



Aplicagdes semelhantes foram utilizadas para as altas/baixas do
indice S&P500 e das taxas de cambio, seja no ambito de seus retornos
ou volatilidades. Pode-se, entdo, analisar se tanto o retorno quanto o
turnover acionario advieram de uma unica variavel (seja por sua alta ou
baixa) quanto da soma de forgas de algumas delas. Esta composigdo de
efeitos diferenciados por choques positivos/negativos, portanto, gera o
quinto ponto inovador desta tese.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este topico tem por intuito delinear as bases teoricas das
finangas comportamentais, com suas nuances e diferencas com relacio
as teorias modernas das finangas que a antecede. Uma breve explanagao
dos principais efeitos comportamentais que impactam diretamente nos
investidores serda discutida, seguido pelo aprofundamento no Efeito
Overconfidence, foco desta tese.

2.1 FINANCAS COMPORTAMENTAIS

O campo das teorias financeiras conheceu seu auge nas décadas
de 50 e 60, eclodindo em novas teorias, permitindo torna-la uma ciéncia
moderna imersa em técnicas e modelos estatisticos e probabilisticos de
otimizacdo, dando origem aos seus dois preceitos mais conhecidos: a
Hipoétese dos Mercados Eficientes e o modelo de precificacdo de ativos,
o CAPM. A modernidade destas teorias preconizava que a racionalidade
da economia, com os individuos tomando decisdes em conformidade a
Teoria da Utilidade Esperada, ou seja, abordando-os como estritamente
“racionais”, realizando escolhas normativamente aceitiveis e
consistentes com tal teoria (BARBERIS; THALER, 2003; THALER,
1999; ANDRIKOPOULOS, 2007).

Na Hipoétese dos Mercados Eficientes, os pre¢os sempre
refletem seus valores fundamentais, ou seja, “os precos estdo certos”
visto serem definidos por agentes racionais regidos pela lei de Bayes.
De forma coloquial, nestes modelos “ndo ha almogo gratis”, pois as
estratégias de investimentos ndo irdo abocanhar um retorno maior que
aquele delineado pelo seu risco, ou no sentido contrario, obter retornos
ajustados a um risco em excesso (BARBERIS; THALER, 2003).

Shefrin (2009) pondera que tais fundamentos neoclassicos tém
pontos fortes e fracos. Sua fraqueza recai exatamente no posicionamento
irreal da total racionalidade dos tomadores de decisdes, enfraquecendo
suas teorias. A fortificagdo, por outro lado, ¢ a formulagdo de teorias
sistematicas e rigorosas. Mullainathan e Thaler (2001) corroboram na
discussdo de que estes agentes calculistas e sem emocdo da economia
neoclassica se traduzem na nomenclatura de Homo Economicus,
eliminando de suas andlises e padrdes quaisquer vieses de ordem
psicoldgica, cognitiva ou social. Era simplesmente o homem “anti-
comportamental”.

A razdo essencial desta hipotese reside na propria complexidade
do ser humano e de seus comportamentos, inviabilizando efetivar



previsdes exatas. A saida foi simplificar e quantificar os modelos,
seguindo a linha das ciéncias “duras”. Mas apesar da atratividade dos
modelos decorridos da “simplicidade” ora exposta sobre o modo de agir
e tomar decisdes dos individuos, apos duas décadas de sua introdugao,
evidéncias ou desconfiangas comegaram a aparecer, principalmente pelo
elevado niimero de anomalias. As previsdes racionais ndo estavam
sendo confirmadas pelos dados.

A combinagdo das forcas de mercado, concorréncia e
arbitragem, ndo estavam levando o mundo aquele modelado nos livros
de finangas. Claramente o mercado de acdes, os retornos médios e os
comportamentos de negociagdes individuais ndo vinham mais se
encaixando na rotina dos modelos existentes (BARBERIS; THALER,
2003; ANDRIKOPOULOS, 2007; MULLAINATHAN; THALER,
2001). Um ponto que esclarece essa situagdo e preponderante em parte
significativa dos modelos das finangas modernas recai sobre a tomada
de risco. Ha4 um pressuposto de que todas as pessoas s3o avessas ao
risco. Sob esta dtica, por qual razdo milhdes de pessoas jogam na loteria
com uma probabilidade quase nula de ganhar? Os autores
comportamentais das finangas passam a modelar as formas em que as
pessoas passam a buscar esses riscos. Propdem duas partes nesse
processo: a primeira € que na maior parte do tempo os individuos t€m
aversdo ao risco; segunda: eles ndo eliminam o risco e até o buscam de
formas distintas. O erro dos economistas neocldssicos estd em apenas
modelar a primeira parte (ODEAN, 1998). Thaler (1999) conclui que
apesar de ser reconfortante e atraente usar as teorias modernas, seus
estudiosos dificilmente “escrevem” direito seus modelos.

Emerge, entdo, uma nova forca nos estudos financeiros: as
finangas comportamentais, com o intuito de ofertar estas respostas ndo
atendidas mais pelos métodos racionais, desenvolvendo métodos e
modelos nos quais seus agentes nao sdo inseridos e analisados de forma
totalmente racional. Este novo campo aponta que a interpretacdo das
caracteristicas dos pregos dos ativos sdo mais sensatamente explicadas
pelos desvios do seu valor fundamental gerados por agentes ndo tdo
racionais (BARBERIS; THALER, 2003).

Apesar de sua relativa atualidade, o primeiro trabalho nesta
linha foi cunhado pelo Slovic em 1972 no Journal of Finance. Em
sequéncia apresentou-se o renomado trabalho de Kahneman e Tversky
(1979) sobre heuristicas e atalhos mentais adotados pelos individuos em
suas decisOes, usado até os dias atuais como referéncia no assunto.
Porém, até o comeco da década de 80, quase ndo se ouviu discussdes a
respeito por economistas financeiros ou psicologos que trabalhavam no
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campo de tomada de decisdes. Finalmente, com a publicagdo dos
trabalhos de Fischer Black e Shefrin e Statman em 1984, a Associagio
Americana de Financas convida os dois ultimos autores a compor a
primeira se¢do sobre finangas comportamentais em seus congressos
anuais. Nesta se¢@o, dois trabalhos despontaram: o de Shefrin e Statman
sobre Efeito Disposicao, ancorando os ditames da irracionalidade
ilimitada dos investidores ¢ o de De Bondt e Thaler referente a
sobrerreacdo exagerada, ficando as bases sobre os estudos de
ineficiéncia na precificagdo dos ativos (SHEFRIN, 2009).

Mas da mesma forma que Shefrin (2009) elencou pontos fortes
e fracos para as teorias neoclassicas, ele o faz para as teorias das
finangas comportamentais. Dita que a parte s6lida das teorias € absorver
questdes ligadas as teorias da psicologia para tentar entender como
funciona esse processo em que as pessoas se desviam de um
comportamento estritamente racional. Essa indagacdo gerou uma série
de modelos que ndo necessariamente conversam entre si, sem um norte
central, incorrendo no ponto que classificou como fraqueza.

Adicionalmente, o autor sugere que as finangas estdo
caminhando para um novo paradigma em que ha uma jun¢do entre as
vertentes neoclassicas e das finangas comportamentais. Cita como
exemplo de trabalhos neocldssicos aventados por teorias
comportamentais os de Jouini e Napp (2006) e Dumas et al. (2009). No
outro sentido, cita as publicagdes de Xiong ¢ Yan (2009) e Dumas et al.
(2009) como referéncias em estudos das finangas comportamentais com
desenvolvimento de modelos tdo rigidos quanto aos dos neocléssicos.
Andrikopoulos (2000) também lembra que conforme os modelos e
teorias das financas comportamentais passavam por processos
construtivos, intensos debates académicos se formam para valida-los.

Abaixo segue um quadro desenvolvido baseado nas suposigdes
de Thaler (1999, p.15) sobre o que os defensores dos mercados
eficientes deveriam se preocupar com o surgimento das finangas
modernas:



Quadro 1: Preocupacdes aos defensores dos mercados eficientes

Preocupacio | Mercados Eficientes | Financas Comportamentais
Volume “Modelos padrao de | “se eu estou oferecendo para
mercados de ativos | comprar alguns Agdes da
preveem que os | IBM Corporation e vocé esta
participantes trocardo | oferecendo-se para vendé-los,
muito pouco” eu tenho que saber quais as
informagdes que vocé tem
que eu ndo. Naturalmente,
fixar exatamente um baixo
volume como esperado neste
mundo ¢ dificil”

Volatilidade “Em um mundo | “os economistas perceberam
racional, os precos | que os precos das acdes
mudam apenas | agregados parecem se mover
quando as noticias | muito mais do que pode ser
chegam” justificado por mudangas no

valor intrinseco”

Dividendos “em um mercado | “Por que a maioria das
eficiente sem | grandes  empresas  paga
impostos, a politica | dividendos em dinheiro? E
de dividendos ¢ | por que os precos das acdes
irrelevante” aumentam quando 0s

dividendos sdo iniciados ou
aumentados? Nenhuma das
duas perguntas tem uma
resposta racional satisfatéria”
Previsibilidade | “Num mercado | “Agora, todos concordam que

eficiente, os retornos
futuros ndo podem
ser previstos com
base nas informagoes
existentes”

os pregos das agdes sdo pelo
menos parcialmente
previsiveis (ver, por exemplo,
Fama, 1991), com base em
retornos passados”

Fonte: Adaptado de Thaler (1999)

Na preocupagdo concernente ao volume, Glaser e Weber (2007)
discutem que para que uma negociagdo seja vantajosa para comprador e
vendedor de determinado ativo, os investidores racionais deveriam ser
heterogéneos, induzindo a baixos niveis de negociagdes. Uma resposta,
entdo, plausivel para o alto volume negociado observado com constancia
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nos mercados poderia ser atribuida a choques de liquidez advindos de
razdes exogenas. Mas considerar unicamente este fator ¢ irrisorio. Os
estudiosos das finangas comportamentais passaram a tentar comprovar
esse fato pelo excesso de confianga dos investidores, foco desta tese e
que sera discutido adiante em detalhes.

Como fechamento deste topico, merece destaque ainda as
conclusdes de Thaler (1999, p.16) sobre o futuro das finangas
comportamentais. Considera que hoje ja nfo é mais um tema
controverso. Profissionais da area financeira passaram a compreender
que o valor das agdes esta intimamente ligado as emogdes de seus
compradores e vendedores, que por sua vez estdo vinculados a inimeros
fatores de ordem psicoldgica, fisica e social que detém ou que os cercam
entre amigos, familiares, colegas profissionais ou mesmo das proprias
caracteristicas do mercado em que estdo imersos. Isto posto, em um
futuro préximo o tema “financas comportamentais” serd considerado
redundante defronte a quantidade de mensura¢des de comportamentos
que os modelos assumirdo. Dentro desta nova realidade as pessoas
olhardo para as pesquisas do passado e dirdo: “mas havia outra forma de
analise? (...) Afinal, fazer o contrario, seria irracional” (!).

2.1.1 Heuristicas e vieses

Retomando mais uma vez os pensamentos neoclassicos, estes
defendem a hipodtese de que as crengas dos investidores sdo orientadas
sem nenhum tipo de viés. O modus operandi das financas
comportamentais, por outro lado, esta envolto aos atalhos mentais que
orientam o comportamento humano, conduzindo-o a se desviarem do
comportamento racional predito pela Teoria da Utilidade Esperada. O
termo atalho, também denominado heuristica, ¢ usado em decorréncia
das decisoes rapidas que o ser humano toma, viabilizando processar uma
grande quantidade de informagdes pelo cérebro ao mesmo tempo.
Porém, a propria agilidade que proporciona na decisdo pode gerar uma
decisdo subdtima e consequentemente um viés (GOULART, 2014;
MOREIRA, 2012, TVERSKY; KAHNEMAN; 1974).

De Bondt (1998) discorre que na psicologia do julgamento as
heuristicas na tomada de decis@o intuitiva e de “quadros mentais” so
consideradas blocos de construgdes criticos em que o processo de
decisdo influencia de forma preponderante nos resultados de uma
decisdo. Esse achado decorre do fato dos diferentes pontos de vistas que
as pessoas podem configurar para resolver um determinado problema.
Assim, se os quadros mentais da pessoa forem configurados de forma



equivocada, podem ser dificeis de serem alterados. Em aditivo a
complexidade deste evento, os quadros mentais podem ser
compartilhados e até mesmo manipulados. Algumas das heuristicas
existentes sdo bem conhecidas defronte ao reconhecido estudo de
Kahneman e Tversky (1974): disponibilidade, representatividade e
ancoragem, adiante examinadas:

Heuristica da Representatividade: Tversky e Kahneman
(1974, p.1124) discutem de forma simples esse viés. As pessoas t€m a
tendéncia de classificar outras pessoas em conformidade as suas
caracteristicas e a estere6tipos criados pela sociedade. Desta forma, esta
similaridade ou representatividade induzida por julgamentos podem
levar a erros graves. Os autores citam um exemplo genérico e um
pratico para ilustrar (que serdo essenciais para entendimento do Efeito
Overconfidence em topico posterior):

Muitas das questdes probabilisticas com as quais
as pessoas estdo envolvidas pertencem a um dos
seguintes tipos: Qual ¢ a probabilidade de que o
objeto A pertence a classe B? Qual ¢ a
probabilidade de que o evento A origine do
processo B? Qual ¢ a probabilidade de o processo
B gerar o evento A? Ao responder a essas
perguntas, as pessoas geralmente dependem da
heuristica de representatividade, na qual as
probabilidades sdo avaliadas pelo grau em que A ¢
representativo de B, ou seja, pelo grau em que A
se assemelha a B. Por exemplo, quando A ¢
altamente representativo de B, julga-se que a
probabilidade de que A se origina de B seja
elevada. Por outro lado, se A ndo é semelhante a
B, a probabilidade de que A se origina de B ¢
julgada baixa.

Imagine (agora) uma urna cheia de bolas, das
quais 2/3 sdo de uma cor e 1/3 de outra. Um
individuo retirou 5 bolas da urna e descobriu que
4 eram vermelhas e 1 era branca. Outro individuo
retirou 20 bolas e descobriu que 12 eram
vermelhas e 8 eram brancas. Qual dos dois
individuos deve se sentir mais confiante de que a
urna contém bolas 2/3 de bolas vermelhas e 1/3 de
bolas brancas, em vez do oposto? (...) a maioria
das pessoas sente que a primeira amostra fornece
uma evidéncia muito mais forte para a hipotese de
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que a urna ¢ predominantemente vermelha,
porque a proporcao de bolas vermelhas ¢ maior na
primeira que na segunda. Aqui, novamente, 0s
julgamentos intuitivos s3o dominados pela
propor¢do da amostra e sdo essencialmente ndo
afetados pelo tamanho da amostra.

Shefrin (2009) atribui esse viés claramente aos mercados
financeiros quando os investidores observam determinados retornos
passados de uma acdo e concluem que estes valores se repetirdo no
futuro. Ou seja, a frequéncia com que retorno angariou em determinados
periodos pode gerar um julgamento intuitivo de certeza na mente do
investidor de que aquele evento se repetira baseado na proporgdo de
repeti¢des que ele observou.

Heuristica da Disponibilidade: as pessoas tomam decisdes de
acordo com a disponibilidade das mesmas ou facilidades advindas da
probabilidade de certo evento ocorrer. Assim a disponibilidade é
induzida por diferentes frequéncias, em que as altas frequéncias de um
evento ou fato o preponderam a ser mais rapidamente lembrado do que
aquele de baixa e consequentemente de baixa probabilidade. Tversky e
Kahneman (1974 p.1127) explanam um exemplo bem simples:

Numa demonstra¢do elementar desse efeito, os
sujeitos ouviram uma lista de personalidades bem
conhecidas de ambos os sexos e foram
subsequentemente convidados a julgar se a lista
continha mais nomes de homens do que de
mulheres. Diferentes listas foram apresentadas a
diferentes grupos de sujeitos. Em algumas das
listas os homens eram relativamente mais famosos
do que as mulheres, ¢ em outras as mulheres eram
relativamente mais famosas do que os homens.
Em cada uma das listas, os sujeitos julgavam
erroneamente que o género que tinha as
personalidades mais famosas era a mais
numerosa.

Dentre diversas outras caracteristicas desta heuristica, outro
ponto que merece destaque € a fungdo que a imaginag¢do desempenha na
avaliacdo de probabilidades nos contextos da vida. Os autores lembram,
em outra exemplifica¢do, que em uma expedi¢do aventureira, ¢ comum
avaliar os riscos envolvidos imaginando os perigos que advirdo adiante
nos quais possam ndo estar preparados para lidar. Situagdes
imaginativas como estas podem ser dificeis para investimentos



empresariais, em que ¢ possivel subestimar de forma ampla os perigos
que surgirdo no futuro. Em muitos casos nem sequer chega a mente da
pessoa o que poderia acontecer. Portanto, ocorréncias provaveis sdo
mais faceis de imaginar do que as menos provaveis.

Heuristica da Ancoragem: a analise deste viés demonstra que
0 sujeito é propicio a tomar uma decisdo baseado em um dado que se
tornou referéncia, ou seja, uma ancora. E como se fosse um corte
temporal em determinado ponto em que aquela informagdo ¢é a
referéncia para a sua proxima decisdo - baseada e ajustada nesta ancora.
Assim, a decisdo ¢ focada em um ponto inicial que conduz a resposta
final. Todavia, pontos de partida diferentes produzirdo estimativas
diferentes, detentoras de tendéncias quanto aos valores destes pontos
(TVERSKY; KAHNEMAN; 1974; SHEFRIN, 2009). Na sequéncia ¢
ainda demonstrado o classico exemplo de Tversky e Kahneman (1974)
relativo a este viés:

Em uma demonstracdo do efeito de ancoragem,
solicitou-se a algumas pessoas que estimassem
varias quantidades, indicadas em porcentagens
(por exemplo, a porcentagem de paises africanos
nas Nacdes Unidas). Para cada quantidade, um
nimero entre 0 e 100 foi determinado girando
uma roleta na presenga deles. As pessoas foram
instruidas a indicar primeiro se esse nimero era
maior ou menor do que o valor da quantidade e,
em seguida, estimar o valor da quantidade
movendo para cima ou para baixo a partir do dado
nimero. Diferentes grupos receberam ntmeros
diferentes para cada quantidade, e esses numeros
arbitrarios tiveram um efeito marcante nas
estimativas. Por exemplo, as estimativas médias
da percentagem de paises africanos nas nagdes
Unidas foram 25 e 45 para os grupos que
receberam 10 e 65, respectivamente, como pontos
de partida.

Outros  vieses cognitivos advindos das  heuristicas
comportamentais passaram a ser cada vez mais analisados em
decorréncia do surgimento a cada dia de novas anomalias que
novamente ndo podiam ser explicadas pela TUE, incluindo: Efeito
Overconfidence, Efeito Certeza, Efeito Isolamento, Contabilidade
Mental, Efeito Disposicdo, Efeito Reflexdo, Efeito Configuragéo, Status
Quo e Aversao a Perdas. Nas bases do Scopus e ISI (Web of Science),
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adicionando as nomenclaturas Financas Comportamentais ¢ Economia
Comportamental, os estudos sobre tais vieses crescem
exponencialmente, saltando de 384 contabilizados até os anos 90, 900
até inicio dos anos 2000 e 8.500 até o ano de 2012 (MOREIRA, 2012).
Esse novo cendrio nas pesquisas financeiras propiciou o
surgimento de alguns autores e pesquisas que se tornaram referéncias
para cada viés cognitivo em particular. Na sequéncia serd apresentado
um quadro com a sintese e principais autores relacionados apenas os
vieses fundamentais que acarretam em impactos nos julgamentos em

decisdes financeiras.

Quadro 2: Sintese dos vieses fundamentais e seus principais autores

Viés Breve sintese Principais autores
Efeito Disposi¢do | Situag@o no qual os SHEFRIN, H.; STATMAN,
investidores tendem a M.; ODEAN, T
vender rapidamente a¢des BARBERIS, N.; XIONG,
que se valorizaram e a W.; KAUSTIA, M.
manter em seu portfolio por
periodos temporais maiores
aquelas que se
desvalorizaram.
Efeito Os altos (baixos) retornos STATMAN, M.;
Overconfidence obtidos no mercado THORLEY, S.;
conduzem a um maior VORKINK, K.;

(menor) volume de
negociagdes subsequentes.
A superestimagao da
precisdo das informagdes

HIRSHLEIFER, K. D. D.;
SUBRAHMANYAM, A.;
GERVAIS, S.; ODEAN,
T.; ODEAN, T.; GLASER,

pelos investidores ¢ uma de | M.; WEBER, M.
suas causas.

Efeito Dotagao As pessoas atribuem aos THALER, R;
seus bens um valor mais KAHNEMAN, D.;
significativo do que aos KNETSCH, J. L.;
mesmos bens que ndo lhe KNETSCH, J.

pertencem.

Status Quo

Resisténcia dos individuos
a uma situagado de
necessidade de mudanca de
sua situa¢do atual.

SAMUELSON, W.;
ZECKHAUSER, R.;
SAURIN, V.; COSTA JR,
N. C. A.; PRATES, W.R,;

Fonte: Adaptado de Prates (2014) e Moreira (2012)

Nao sera discorrida toda a revisdo da literatura de cada um deles
pois ndo sdo foco desta tese, com excecdo do Efeito Overconfidence,




alvo de discussdes e delineamento teérico do tdépico a seguir,
considerado um tema central nas pesquisas relacionadas aos
julgamentos de tomada de decisdo e nas finangas comportamentais
(GRIECO; HOGARTH, 2009)

2.1.2 Efeito Overconfidence

Conforme os prenincios sobre o Efeito Overconfidence
aplicados aos mercados financeiros discorridos na introdugdo, as
tratativas aqui propostas estdo alinhadas as concepgdes teoricas deste
efeito pela otica de Gervais e Odean (2001) e Statman, Thorley e
Vorkink (2006, p.1534), abordando uma adaptacdio do modelo
estatistico destes ultimos, que por sua vez retratam o modelo dos
primeiros da seguinte forma:

Recentemente, Odean (1998a) e, em seguida,
Gervais e Odean (2001) desenvolveram um
modelo multiperiodo onde o excesso de confianca
dos investidores aumenta a medida que eles
atribuem os retornos elevados dos mercados de
alta as suas habilidades de negociagdo. Esses
modelos ndo especificam um periodo de tempo
exato para a relacdo de lead-lag entre retornos e
atividade de negociagdo, apenas que aqueles altos
(baixos) retornos de mercado levam a altos
(baixos) volumes de negociacdo subsequente.

Gervais e Odean (2001, p.2) ainda fazem seguinte a
equivaléncia de suas conclusdes com as disposicdes de Statman e
Thorley em sua primeira publicacdo de 1998 (ainda sem os incrementos
de Vorkink na publicacdo de 2006):

Esperamos que o excesso de confianga seja maior
apos os ganhos de mercado ¢ menor apds as
perdas de mercado. Uma vez que, como
mostramos, uma maior confiabilidade leva a um
maior volume de negociagdo, o que sugere que o
volume de negociagdo serd maior apds os ganhos
de mercado e menor apos as perdas de mercado.
Na verdade, Statman e Thorley (1998) acham que
esse € 0 caso.

E concluem:
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Statman e Thorley (1998) acham que ¢ isso para
um horizonte mensal. Tendo em vista uma visao
mais longa, o excesso de confianga e seu principal
efeito colateral, o aumento das negociacdes, sdo
susceptiveis de aumentar no final de um mercado
em alta e de cair em um mercado em baixa
(GERVALIS; ODEAN, 2001, p.19).

Statman, Thorley e Vorkink (2006, p.1534), por sua vez,
complementam da seguinte forma:

Embora os retornos sejam de mercado, os
investidores erroneamente atribuem os ganhos de
riqueza para a sua capacidade de escolher agdes.
Investidores excessivamente confiantes negociam
com mais frequéncia em periodos subsequentes
por causa de limites de erro inadequadamente
apertados ao redor de previsdes de retorno.
Alternativamente, as perdas do mercado reduzem
o excesso de confianca dos investidores, embora
talvez ndo de forma simétrica.

Hirshleifer e Luo (2001) apontam que a literatura discute
diversas evidéncias de que estas conclusdes dos autores tém afetado
diretamente alguns padrdes do mercado, ocasionando anomalias. A
maior sobrevivéncia de longo prazo de investidores excessivamente
confiantes em comparacdo aos investidores racionais ¢ um dos estudos
atuais, por exemplo. Analisam o fato de que investidores overconfidents
geram maior volume de negociagdo (em curto ou longo prazo) por
subestimarem o risco, incorrendo em maiores lucros. O autores ainda
destacam outra linha desenvolvida por De Long et al. (1990, 1991) em
que essa maior propensao ao risco emerge como consequéncia do maior
numero de ativos de risco que os investidores detentores deste efeito
aglomeram em suas carteiras. A relacdo risco x retorno é bem
conhecida: quanto maior o risco, maior o retorno. Assim este perfil de
investidor se sobressai sobre os ditos racionais.

Ainda na busca de explicagdo das anomalias do mercado,
Glaser e Weber (2007) ao tentar responder a uma tradicional pergunta
do mercado: por que os investidores negociam volumes tdo grandes?
Apenas diferencas de informagdes entre investidores racionais ndo
seriam suficientes para ofertar uma resposta razoavel. De forma
equivalente, ndo € possivel responsabilizar unicamente os “negociadores
de liquidez”, pois os diversos choques que ocorrem no mercado podem
gerar liquidez, ainda ¢ insatisfatorio. Suas conclusdes é que parte da



resposta decorre do excesso de confianga que gera superestimagdo da
precisdo da informacdo. Adicionam que um apanhado de estudos
psicologicos é comumente denominado de “estudos de calibragdo” pela
literatura. Conclusdes averiguam que investidores overconfidents
negociam mais que os racionais por pensarem estar acima da média em
suas habilidades de investimentos ou de desempenho passado (apesar de
nao estarem acima da média passada).

O excesso de confianga ainda tende a persistir no tempo (ou
algum tempo) dentro de um estado dindmico, mesmo com o0s
investidores perdendo dinheiro, pois as pessoas atualizam suas crencas
sobre suas habilidades. Neste processo, tendem a ofertar auto crédito
nos lucros que obtiveram, creditando-os a sua alta capacidade, e a
fatores externos por eventuais prejuizos. Esse fenomeno pode ser
denominado de viés de autoatribui¢do, que explica a persisténcia do
excesso de confianga nos mercados ou em certas acgoes, reduzindo as
chances de mudar suas crengas e de enxergar alternativas mais viaveis
(HIRSHLEIFER; LUO, 2001; ANDRIKOPOULOS, 2007).

Ademais, este efeito comportamental ainda pode ocasionar
reflexos em diversos ambitos nas vidas das pessoas, ndo apenas no
cotidiano de seus investimentos. Dentro desta perspectiva, Schaefer et
al. (2004) analisam o excesso de confianga como uma relacdo entre
tomada de decisdo e julgamento. Apresenta o efeito como um erro de
julgamento em que as pessoas superestimam sua propria exatidao, vindo
a ser a diferenca positiva entre confianca e exatiddo. Este ¢ o principal
motivo elencado pelo autor para o estudo sobre a confianca nas pessoas,
pois geralmente as pessoas apresentam-se mais confiantes do que
precisas, acarretando prejuizos em suas vidas financeiras, pessoais,
profissionais, etc. Em um ambito macro, Moore e Healy (2007) afirma
que o excesso de confianga ainda pode incorrer em guerras, greves,
litigios, fracassos empresariais ¢ bolhas especulativas no mercado.
Lembram ainda de um ditado popular envolvendo julgamento, citado
por Plous (1993, p.217): “Nenhum problema de julgamento e tomada de
decisdo ¢ mais prevalente e mais potencialmente catastrofico do que
excesso de confianga”.

Desta forma, o excesso de confianca impregnado em
profissionais da area financeira pode se tornar algo muito grave,
impactando diretamente na vida financeira de toda uma populagdo.
Andrikopoulus (2007, p.14) descreve situagcdes como essa:

Condigoes semelhantes (de formagdo do Efeito
Overconfidence) se aplicam aos profissionais de
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investimentos teoricamente bem informados, onde
seu otimismo excessivo sobre certas empresas
pode influenciar  significativamente  suas
recomendagdes e aumentar o excesso de confianca
publica. A auto-atribuicdo tendenciosa dos
investidores  representa  uma  explicagdo
fundamental para (...) a autocorrelagdo positiva, a
curto prazo, dos retornos das agdes individuais e
do mercado como um todo. (...) Perspectivas
positivas sobre empresas e glamour podem
motivar os investidores a aumentar as transagoes.
Por outro lado, se as coisas ddo errado e as coisas
podem dar errado a qualquer momento, suas
recomendagdes podem ser facilmente justificadas
(...) Isso pode levar os investidores, cujas crengas
sd0 baseadas nas previsdes desses analistas, de
subestimar as empresas que passaram por baixo
desempenho e sobrevalorizar aquelas empresas
com excelente desempenho passado.

Esta é a razdo para que profissionais de investimento indiquem
ou escolham acdes de “glamour” para compor os portfolios de seus
clientes. Trata-se de agdes de venda tranquila ao publico leigo e a
avaliagdo do profissional geralmente ocorre em um periodo menor do
que a estratégia de retorno da carteira. Este tipo de atitude, na
configuracdo de uma bolha, pode influenciar na prépria gestdo das
empresas (ANDRIKOPOULOS, 2007).

De Bondt (1998) contribui ao refletir sobre esse cenario
instigando que pelo fato de investidores individuais terem baixa
compreensdo ou capacidade de uso das técnicas financeiras de analise de
investimentos abordadas nos livros financeiros, a noc¢do de valor de
determinada empresa fica muito presa aos quadros mentais socialmente
compartilhados nas midias e nas trocas de informac¢des com amigos e
busca de consultorias financeiras. Assim, aquelas empresas que estdo
atualmente com uma rentabilidade maior que o esperado ou que detém
um glamour suficiente para se manterem em destaque constante na
midia passam a ser consideradas como um bom investimento. E
semelhante a julgar um “livro pela capa”, porém no mercado de agdes,
ou mesmo de aprovar ou reprovar politicos em conformidade ao estado
atual da politica ou da economia.

No continuo a sua argumentagdo, lembra que investidores
colocam mais confianga no que lhe ¢ familiar e confortavel. Cita os
estudos de Hubermann (1997), Tetlock (1991) e de French e Poterba



(1991) em que averiguam que pessoas mantém maior participagdo de
investimentos nas empresas locais e baixa diversificacdo em empresas
internacionais. Vislumbra-se uma necessidade dos mesmos de
prudéncia, responsabilidade e justificativas de suas condutas para os
investimentos aportados.

No Brasil e em outros paises em desenvolvimento fortemente
atrelados as exportagdes de commodities, o fato de suas bolsas serem
nos anos recentes fortemente influenciadas pelo retorno e volatilidade de
suas agdes de commodities (ABE, 2011; LOMBARDI; RAVAZZOLO,
2016), tornaram-se uma forte candidata a este tipo de especulagdo e
consequente formagdo do Efeito Overconfidence em decorréncia a
assertiva de Odean (1998, p.1888): “os efeitos do excesso de confianca
dependem de como a informagéo ¢ distribuida em um mercado e sobre
quem estd confiante demais”.

Iniimeras caracteristicas pessoais de ordem clinica ou ndo
clinica com vieses patologicos também podem predizer o excesso de
confianga. Alguns tragos de personalidades que ja4 foram estudados e
encontrados maiores niveis de confianca que o padrdo normal
(acarretando em perdas em alguns dos segmentos de suas vidas) foram
nos narcisistas e depressivos (neste caso em niveis mais baixos e altos
de excesso de confianga). Adicionalmente, encontrou-se uma relagao
negativa entre afetividade negativa e confianga (ou seja, se maior a
afetividade negativa, menor a confianga); por outro lado, ha ainda
associacdes positivas entre otimismo, necessidade de cognigdo,
automonitoramento,  autoeficicia e  personalidade  autoritaria
(SCHAEFER et al., 2004). Barber e Odean (2001) finalizam elencando
campos profissionais os quais a literatura mais averiguou a formacdo do
Efeito Overconfidence nos julgamentos analisados: psicélogos clinicos,
médicos e enfermeiros, engenheiros, empresarios, advogados,
negociadores e gerentes.

Desta foram, defronte a importancia que o tema tem incorrido
nos mais variados admbitos profissionais, configurando um fendémeno
robusto da psicologia de julgamento, a economia comportamental tem
ofertado a cada dia mais estudos a area. Apesar do Efeito
Overconfidence poder ser entendido de uma forma mais geral, suas
diferengas podem ser reclassificadas em conformidade aos tipos de
questdes elaboradas e respostas obtidas (MENKHOFF, SCHMELING,
SCHMIDT, 2013)

Pensando nesta problematica e defronte as diversas
personalidades que as pessoas tém e possibilidades de adentrarem ou
ndo no excesso de confianga, Moore e Healy (2007) e Glaser ¢ Weber
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(2007) analisaram algumas classificagdes que o overconfidence tem sido
abordado na literatura, na tentativa de concilid-los. Subdividiram estas
analises em quatro vertentes: Superestimacao, Melhor do que a Média,
Sobreprecisdo ou Erro de Calibragdo, Estimativas de Volatilidade.
Langer (1975), Taylor e Brown (1988) ¢ Menkhoff, Schmeling e Ulrich
(2013) também discorrem sobre a classificagdo de Ilusdes de Controle.
Desta forma, na sequéncia serdo discutidas da seguinte forma:
primeiramente as classificagdes Sobreprecisdo ou Erro de Calibragdo e
Estimativas de Volatilidade em conjunto, visto serem complementares.
Na sequéncia seguem Melhor que a Média e Ilusdes de Controle.

2.1.3.1 Sobreprecisdo ou Erro de calibragdo

Ocorre quando hé certeza quanto a precisdo de alguma crenga
pessoal, achando que tém certeza quanto a resposta correta de algum
questionamento. Pesquisas na tematica apontam que intervalos com
90% de confianga estimados pelos respondentes em torno de suas
respostas com a resposta correta sdo menos de 50% das vezes (MOORE;
HEALY, 2007). Colocado de outra forma, Glaser ¢ Weber (2007)
estipulam que a porcentagem de valores verdadeiros alocados fora do
intervalo de confianca (nivel de significancia) supera os 10%.

Klayman, Soll, Gonzalez-Vallejo e Barlas (1999, p.219)
sinalizam que conforme a confianca das pessoas aumenta, geralmente, a
confianca excede a precisdo. Os resultados sdo inevitdveis: uma
combinacdo de imperfeicdes ndo sistemdticas em julgamento com
efeitos sistematicos dos processos cognitivos. Atribuem este
acontecimento a duas categorias principais: 1) preconceitos nos
processamentos das informagdes e 2) efeitos de erros de julgamento. A
primeira vertente relaciona a confianga excessiva as estratégias de busca
de informagdes e a motivagdo, como no caso tipico de juizes:

0 juiz primeiro busca memoria para obter
informagdes relevantes e chega a uma resposta
tentativa. Entdo, com esta resposta em mente, o
juiz busca mais provas. Os mecanismos da
memoria associativa facilitam a recuperagdo de
informagdes consistentes com as impressoes
iniciais, ¢ essas impressdes também cortam a
interpretago de evidéncias ambiguas
subseqiientes. Os juizes, no entanto, acreditam
que seus processos sdo imparciais e, portanto,
percebem um suporte mais consistente para o



julgamento inicial do que o justificado (por
exemplo, Hoch, 1985; Klayman, 1995; Koriat,
Lichtenstein & Fischhoff, 1980)

No que tange aos fatores motivacionais, os autores discorrem
que a confianca excessiva pode ser acentuada quando muitas pessoas
querem acreditar que sdo mais inteligentes e cultas, sendo estas razoes
de sobra para querer que determinada respostas seja verdadeira.

Quanto ao segundo quesito citado por Klaymann et al (1999), o
erro de julgamento na producdo do excesso de confianca, tém suas
fontes originarias de erro nas imperfeicdes dos processos de
aprendizagens advindas de diferentes fontes de informacao, da avaliagdo
da informacdo disponivel e no mapeamento dos sentimentos subjetivos
de confianca para uma escala de respostas. Nestes casos, tanto a
confianga quanto a precisdo podem ser afetados por variagdes aleatorias.
Como ter precisdo quando, por exemplo, mesmo informagdes de boa
qualidade estdo equivocadas? A partir deste ponto, tudo passa a ser
questdo de chance. Sob o olhar para a confianca agora, o julgamento que
uma pessoa faz quanto a qualidade de uma informagdo inserem-se em
possibilidades de erros.

Para Hilton (2001), as informag¢des divulgadas nos mercados
financeiros passaram a atuar como uma faca de dois gumes. Ao mesmo
tempo em que auxiliam a gerar decisdes mais precisas € racionais,
também podem tornar os investidores excessivamente confiantes nestas
mesmas previsdes e decisdes devido a grande quantidade de
informagdes que supera sua capacidade de manipulacdo. Klaymann et al
(1999, p.219), entdo, concluem que:

Dada uma correlagdo imperfeita entre precisdo e
confianga, é inevitavel que a baixa precisdo seja,
em média, associada a uma confianca nao tdo
baixa, e assim por diante. Isso produz o padrao
tipico de "ma-calibracdo": excesso de confiancga
quando a confianga ¢ alta, insuficiéncia quando a
confianga ¢ baixa (...). Isso também leva a um
efeito de dificuldade: excesso de confianga para as
questdes que mostram baixa precisdo (perguntas
dificeis), insuficiéncia de confianga quando a
precisdo ¢ alta (perguntas faceis).

Os erros de calibragdo foram analisados com mais profundidade
por Fischhoff, Slovic e Lichtenstein (1977) e Lichtenstein, Fischhoff e
Phillips (1981). Estes tltimos distinguem que suas nomenclaturas ainda
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podem se estender a realismo, validade externa, realismo de confianca,
adequac@o da confianga, validade secundaria e confiabilidade. De forma
clara, os autores apontam que uma pessoa ¢ calibrada quando, em longo
prazo, a propor¢do de proposi¢cdes atribuidas a certa probabilidade é
igual probabilidade atribuida. Lichtenstein, Fischhoff e Phillips (1981)
propdem, desta forma, a construgdo de uma curva de calibracdo para as
analises, podendo ser desenhada em conformidade aos procedimentos a
seguir:

(1) Recolher muitas avaliagdes de probabilidade
para itens cuja resposta correta é conhecida ou
sera conhecida em breve pelo experimentador.

(2) Agrupe avaliagdes semelhantes, geralmente
dentro de intervalos (por exemplo, todas as
avaliagdes entre 0,60 e 0,69 sdo colocadas na
mesma categoria).

(3) Dentro de cada categoria, calcular a propor¢ao
correta (isto €, a propor¢ao de itens para os quais a
proposicdo é verdadeira ou a alternativa ¢é correta).
(4) Para cada categoria, trace a média. Resposta
(na abcissa) contra a propor¢do correta (na
ordenada). A calibragdo perfeita seria mostrada
por todos os pontos que caem na linha de
identidade

O excesso de confianga apareceria no grafico como uma curva
de calibragdo sempre abaixo da linha de identidade. Nas conclusdes dos
estudos de Fischhoff, Slovic e Lichtenstein (1977), averiguam que
quando as pessoas acreditam estar com 70% de certeza, sua taxa de
sucesso ¢ de apenas 60%; ja com o aumento da certeza para 90%, o
sucesso cai para drasticos 75%, aumentando consecutivamente.
Sintetizam algumas curvas de calibragdio em conformidade as suas
revisdes da literatura a época, dispondo o seguinte grafico:



Figura 1: Conhecimento com Certeza
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Fonte: Fischhoff, Slovic e Lichtenstein (1977)

Outras medidas ainda foram desenvolvidas posteriormente por
Murphy (1973), Brier (1950) relacionadas a avaliagdo de probabilidades
em que, quanto menor o escore, melhor. Medidas similares ainda foram
propostas por Adams e Adams (1961) e Oskamp (1962). Todavia,
nenhuma destas diferenciou a calibragdo de excesso de confianca de
insuficiéncia de confianga (LICHTENSTEIN, FISCHHOFF, PHILLIPS,
1981).

Dentro dos contextos do mercado financeiro, Glaser € Weber
(2007) discorrem que no percorrer do tempo o erro de calibracdo, ou
excesso de confianga, passou a ser relacionado a averiguagdo de
intervalos de confianga muito restritos. Discutem que nesta situagdo as
volatilidades historicas das acdes ou dos indices de acdes sdo
subestimadas por incorrerem em intervalos de confianga muito
apertados.
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Um dos pioneiros nestes estudos foi De Bondt (1998) ao
averiguar que enquanto existirem os mercados de acdes, os investidores
sempre procurardo por suas tendéncias ou pontos de reversdo. O
problema que decorre disto € que em diversas situagdes tais pessoas
enxergam tendéncias ou padrdes inexistentes. Em seus estudos, um dos
fatos que considerou mais marcante foi a expectativa que as pessoas
mantém na continuagdo de determinada tendéncia passada de pregos que
a pouco se reverteram. Conclui que os investidores sdo muito propensos
ao desempenho do mercado nos ultimos 100 dias de negociagdo e para o
longo prazo. Esse fato leva a um segundo fato que considerou marcante,
a avaliagdo intuitiva da variabilidade em que as percep¢des dos
investidores diante da variacdo dos retornos eram muito estreitas.

O autor ainda atribui uma segunda “ancora” a esse
acontecimento: o prego como representativo dos niveis de precos
passados. Isso gera um descompasso no intervalo de confianca para as
séries temporais com aumento de precos, visto que ndo é simétrico: se
for previsto um grande aumento de pregos, caird o intervalo de
confianca. Na situacdo contraria, com uma pequena variagdo no preco
for prevista, aumenta-se o intervalo de confianga. Como resultado, a
variabilidade do retorno esperado dependera do desempenho anterior:

E como se os investidores previssem o futuro
proximo com vistas as mudangas de pregos
recentes, mas os niveis de precos passados
ancoram suas previsdes de longo prazo. Os
resultados s3o consistentes com as pesquisas
cambiais estudadas por Ito (1990). Os investidores
que pensam a longo prazo tendem a se inscrever
em expectativas regressivas e aqueles que pensam
de curto prazo tém expectativas estaticas (DE
BONDT, 1998, p. 834)

Uma outra vertente de andlise ainda ¢ langada por Soll e
Klayman (2004) ao apresentar a hipdtese de que o excesso de confianca
variara em conformidade a forma em que se elaboram as questdes
expostas aos respondentes, podendo incorrer em vieses em determinados
casos. Tradicionalmente até aquele momento ofertava-se uma pergunta
com resposta binaria, sendo uma delas a correta, no qual o respondente
deveria escolher sua resposta e em sequéncia ofertar sua confianca de
estar correto dentro de uma escala varia de 50% a 100%. Um exemplo
destes questionamentos pode ser visto a seguir:

Pergunta: Quem nasceu primeiro, Pelé ou Maradona?



Possivel resposta: Pelé — com 80% de certeza.

Os autores propuseram, entdo, outra metodologia, via estimativa
de intervalos, como visto na reconfiguragdo da mesma pergunta:

Pergunta: Quando Pelé nasceu?
Possivel resposta: tenho 70% de certeza que seja entre 1930 e
1940

Justificam essa métrica de andlise em decorréncia da maior
frequéncia intuitiva das pessoas em seus cotidianos, seja para estimar o
tempo de chegada ao aeroporto, quanto investir em agdes ou estimar
taxas de vendas e producdo, os julgamentos com a presenca de
estimativas de intervalo ¢ uma constante. Adicionalmente, perguntas
bindrias podem incorrer no “efeito dificil-facil” em que o excesso de
confianca ameniza e¢ até mesmo sofre um reversdo conforme a
porcentagem de confianga aumenta. Por exemplo, em situa¢cdes em que
o sujeito ofertou 90% (até 99%) de certeza quanto a resposta escolhida a
uma questdo bindria, geralmente apenas 70% deles apresentam a
resposta correta. Com a diminuicdo da certeza disposta para 50%,
passam a estar corretos proximo aos 55% dos casos (SOLL;
KLAYMAN, 2004).

Nesta discussdo, uma ressalva importante é delineada por Keren
(1987) para complementar o enredo quem vem sendo tragado: o grau em
que os julgamentos de medida estdo relacionados. Isto dependerad as
similaridades dos processos mentais desenvolvidos pelo individuo que o
possibilitara reagir de uma forma ou outra aos questionamentos. Desta
forma, ¢ possivel obter uma boa calibragdo mediante processos mentais
repetitivos advindos de situagdes relacionadas, por exemplo.

A previsdo do tempo das décadas de 70 e 80 ¢ um classico
exemplo (visto que nos dias atuais hd computadores potentes que
auxiliam de sobremaneira nas simula¢cdes de previsdes): naquelas
décadas, se o meteorologista afirmava haver 50% de chance de chuva
para o dia, estava se baseando em inimeras outras situagdes anteriores
em que a situacdo climdtica era equivalente a daquele momento em
analise. Assim, o meteorologista apenas relaciona os acontecimentos
permitindo-o ter maiores possibilidades de acerto e ser mais calibrado.
Nota-se que ha dois pré-requisitos para realizagdo deste método:
obtencdo de feedback dos acertos e erros e pratica continua, repetitiva,
em numero suficiente para calibragdo. A escolha assertiva das variaveis
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a serem utilizadas na calibragdo serdo filtradas no processo de feedback
advindos das situagdes relacionadas ao longo prazo (KEREN, 1987).

2.1.3.2 Melhor que a Média

Ocorre quando as pessoas se classificam melhor que a média,
ou seja, acreditam serem melhores que as demais quanto as habilidades
e atributos de personalidade positiva. Exemplo: um estudante considera
sua pontuagdo em um prova como melhor que a de parte significativa de
sua turma (MOORE; HEALY, 2007; GLASER; WEBER, 2007). Taylor
e Brown (1988) acenam que hd uma tendéncia geral na sociedade das
pessoas se verem como melhores em comparacdo as demais por
denotarem suas caracteristicas pessoais positivas acima da média. O
sentido contrario também ¢ verificado, visualizam seus atributos
negativos como abaixo da média das demais pessoas. Pode ainda fugir
apenas do ambito pessoal e ser estendido para os grupos, ao verem seus
grupos como melhor que os demais grupos'.

No mercado financeiro o mesmo pode acontecer. Alguns
investidores podem considerar-se acima da média dos demais
investidores, incorrendo-lhe em excesso de confianga. A questido agora
que deve ser analisada é: se realmente sdo melhores que os demais, seus
resultados de retornos nos investimentos deveriam permanecer superior
aos demais em periodos futuros, ndo apenas nos momentos atuais
(HILTON, 2001). Hartzmark (1991 apud Hilton, 2001) tentou averiguar
essa hipotese nas negociacdes de mercados futuros dos EUA em
commodities, T-bounds e T-bills de 1997 a 1981. Sinteticamente,
averiguou que as previsdes superiores destes investidores “melhores que
os demais” foram simplesmente aleatdrias. Seus resultados superiores
nos dois primeiros anos regrediram a média nos anos posteriores,

" Taylor e Brown (1988) recomendam a leitura de resultados cientificos do
campo da psiquiatria, psicologia e cogni¢do, fora do ambito das finangas
comportamentais, para quem desejar maiores destalhes desta tendéncia nas
diversas areas da vida pessoal dos individuos, visto ser um campo
extremamente vasto com centenas de artigos publicados e que aqui ndo serdo
discorridos com o intuito de manter o foco da pesquisa. Assim, o autor
recomenda as seguintes leituras sobre os reflexos da tendéncia melhor do que a
média em outras situa¢des cotidianas: Tajfel e Turner (1996), Scheider, Hastorf
e Ellsworth (1979); Sears (1983); Lewinsohn, Mischel, Chaplin e Barton
(1980); Coyne e Gotlieb (1983); Ruehlman, West e Pasahow (1985); Watson e
Clark (1996); Kuiper e Derry (1982); Kuiper ¢ MacDonald (1982); Campbell e
Fairey (1985); Kuiper (1978); Rizley (1978).



enquanto que aqueles que eram tidos como de pior performance no
primeiro momento obtiveram melhorias em suas performances no
segundo periodo de andlise. A sorte e ndo a habilidade de previsdo foi a
principal conclusdo do autor para estes ditos investidores “melhores que
a média”.

A manutengdo de comportamentos com tais caracteristicas no
mercado financeiro € especialmente interessante, visto que existe uma
expectativa de que os mercados corrijam expectativas equivocadas
assim como que as pessoas aprendam com seus erros via experiéncia.
Uma das explicagdes que emerge da psicologia cognitiva advém do
horror a pura aleatoriedade que um sujeito tem como resposta a um erro
em que incorreu (até mesmo em situagdes em que suas agdes sdo
também realizadas de forma aleatérial!). Seria esta a razdo para que
mercados tendam a subir apos divulgacao de boas noticias econdmicas e
a cair depois que mercado ja as “contabilizou”. A consequéncia bésica
deste tipo de atitude ¢ a assungdo de todos os créditos por méritos
proprios em caso de ganhos nos retornos e a fatores externos na situagio
de perdas (HILTON, 2001).

Isto pontuado, profissionais de investimentos podem incorrer
em assimetrias de feedback, pois possuem ferramentas tecnologicas que
limitam suas perdas nas carteiras de investimentos de sua clientela, o
que ndo lhe causa forte impacto no entendimento de sua capacidade de
investimentos. Mas quando se tratam de ganhos, o céu € o limite.
Periodos um pouco mais extensos de ganhos na administragdo de suas
carteiras podem catapulta-los ao patamar de gestores “acima da média”
(HILTON, 2001).

Outra vertente de explicacdo advém de Odean (1998). Inicia sua
argumentagdo expondo a ldégica basica do mercado financeiro: todo
aquele que compra ou vende ativos, busca negociar aqueles que obterdo
retornos maiores que seus similares. O ponto da discussdo é: isso ndo é
tarefa facil. E sdo nas tarefas dificeis que o excesso de confianca se
sobressai, alocando o mercado de capitais como campo fértil para sua
ocorréncia, visto ser um local de dificil e lenta calibragdo da confianga
de qualquer um. Portanto, quando tratamos de negociacdo de acdes,
todos sdo alvos faceis e propensos a incorrer neste efeito, tanto novatos
na area quanto profissionais experientes.

Mas, o fato de profissionais adentrarem com mais facilidade nos
campos teoricos e de ferramentas de andlise, podem até mesmo a vir a
ser um perfil mais propenso a confianga excessiva que 0s iniciantes
(ODEAN, 1998). Para Griffin e Tversky (1992 apud Odean, 1998) o
fato da aprendizagem ndo ser rapida e clara como em outros campos da
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vida pessoal, mas ao contrario, ¢ lento e complexo, podem joga-los no
lugar comum junto aos demais. A excecao entre clareza e velocidade de
feedback pode ser pontuada nas negociagcdes de curto prazo, mais
rapidas, apesar de serem as negociacdes com mais ruidos. Nas
negocia¢des de longo prazo, por outro lado, podem ser mais claras,
porém denotam necessidade de espera-las (ODEAN, 1998).

Em adi¢do, na tentativa de demonstrar a gravidade deste fato
nos mercados financeiros, o autor discorre que aqueles que negociam
com mais frequéncia nos mercados financeiros sdo mais confiantes que
a populagdo como um todo. A explicagdo recai no fato de que qualquer
um que acredite ser mais habilidosos ou de maior capacidade que os
demais tendem a ingressar no mercado acionario e até mesmo a
trabalharem como profissionais da area ou negociar mais com seus
ativos. Em suma, o mercado de agdes ¢ povoado por pessoas com
excesso de confianca. Somado o fato de que os profissionais mal
sucedidos na area por ndo obterem retornos adequados ou equiparaveis
aos demais saem da profissdo, pode injetar ainda mais combustivel nesta
solucdo explosiva de confianca acima da média daqueles profissionais
que se mantém na ativa (ODEAN, 1998). Portanto, as assertivas de
Odean (1988) voltam-se mais as concepcdes tedricas do excesso de
confianca alinhadas as concepgdes “melhor que a média” do que as de
“erro de calibrag@o”, apesar de também ndo as desconsiderar defronte ao
que se referiu a possibilidade de feedback recorrente no curto prazo,
possibilitando uma aprendizagem mais rapida.

Os estudos de Gervais e Odean (2001) complementam esse
cenario ao verificarem que apos a expulsdo do mercado dos investidores
mal sucedidos, os mais habilidosos tornam-se¢ mais confiantes,
negociam em maior volume, atribuindo seus sucessos a suas proprias
habilidades, desconsiderando qualquer meng¢do a sorte aos seus
resultados. Apenas nos periodos posteriores passam progressivamente a
serem mais realistas quanto as suas habilidades, ou seja, diminuem a
confianga excessiva com a experiéncia acumulada e passam a negociar
em menor volume consequentemente.

2.1.3.3 Tlusdes de Controle
Outra vertente que merece destaque na configuracdo do excesso

de confianca advém das ilusdes de controle, também amplamente
discutido por teorias das areas da psiquiatria, psicologia social,



psicologia de desenvolvimento, tedricos de aprendizagem e tedricos
psicanaliticos'”. Nesta percepgio os individuos nio sdo muito realistas
sobre seu controle pessoal nas ocorréncias ambientais a sua volta. As
crengas das pessoas no seu controle pessoal podem ser maiores que as
possibilidades de justifica-las. As pessoas tendem a agir como se
estivessem no controle da situagdo mesmo quando esta foi determinada
pelo puro acaso (TAYLOR; BROWN, 1988). Assim, Langer (1975,
p.313) define a ilusdo de controle como “uma expectativa de uma
probabilidade de sucesso pessoal inadequadamente superior a que a
probabilidade objetiva a justificaria”.

Um exemplo esclarecedor ¢ no lancamento de dados. A pessoa
tem a clara percepcdo que tem maior controle se ela propria langa-lo ao
invés de outro sujeito. Acredita que a chance seja maior. Se, por um
acaso, o resultado esperado no lancamento ocorre, ha uma
superestimacdo do quanto ela foi importante no alcance do resultado
(TAYLOR; BROWN, 1988). Mas, habilidade e sorte sdo quesitos
amplamente distintos. Na habilidade had uma forte relacdo entre
comportamento e resultado, o que ndo acontece com a sorte ou a chance,
atreladas ao completo fortuito e incontrolaveis. O problema nesta
historia € se as pessoas conseguem reconhecer ou acreditar claramente
nesta distingdo (LANGER, 1975).

Um exemplo interessante vem dos estudos de Henslin (1967
apud Langer, 1975) sobre as praticas de jogos em Las Vegas. Notou que
os jogadores profissionais de dados agem como se realmente
conseguissem controlar o langamento dos dados: lancamentos suaves
para atingir baixos numeros e langamentos fortes para obtengdo de altos
valores. H4 a sensacdo de que a concentragdo e o esforgo refletirdo no
numero a ser alcangado!

2.1.3.4 Estudos sobre o Efeito Overconfidence nos mercados financeiros

No atento aos propodsitos desta pesquisa, sera descrita uma
sintese das principais pesquisas sobre Efeito Overconfidence nos

"> Assim como no caso anterior, exemplos robustos de resultados de estudos
destas areas (fora do segmento financeiro) sdo sugeridos por Taylor e Brown
(1988) para aos interessados no aprofundamento do Efeito Overconfidence em
seus respectivos segmentos. Psicologia social: Heider (1958); psicologos de
desenvolvimento: White (1959); teodricos de aprendizagem: Bandura (1977);
DeCharms (1968); tedricos psicanalistas: Fenichel (1945); Hendrick (1942).
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mercados financeiros que se tornaram referéncias, seja por serem
classicos da area ou por tratarem-se das pesquisas mais recentes.
Portanto, as inimeras pesquisas sobre excesso de confianga envolvendo
aspectos comportamentais de julgamento fora de algum contexto dos
mercados financeiros, imersos nos mais variados ambitos da vida
pessoal e profissional ndo ingressardo nesta revisdo, com o intuito,
novamente, de ofertar foco.

Uma ressalva de Statman, Thorley e Vorkink (2006) merece
destaque antes de prosseguir: apesar da expansdo que as finangas
comportamentais ja arrebanha no continente europeu, ainda registra-se
poucas pesquisas com pardmetros empiricos bem definidos e testaveis
sobre excesso de confianga nos mercados financeiros. Esse destaque
demonstra o potencial que o tema ainda tem de exploragdo empirica nos
diversos mercados mundiais.

2.1.3.4.1 Estudos aplicados em séries temporais e surveys

Inaugura o quadrante dos classicos sobre Efeito Overconfidence
o estudo de Odean (1998) e, certamente, vem a ser um dos mais
completos e complexos da area, propondo-se a analisar o excesso de
confianca em diferentes configuragdes de mercados. Trata o excesso de
confianga como a superestimac¢do da precisdo do conhecimento privado.
Dentre os inumeros achados do autor, instaura que os investidores
overcofidents aumentam o volume negociado, a profundidade do
mercado, e reduzem a sua utilidade esperada. Chama a aten¢@o o fato de
que notou que em determinados tipos de mercado o volume de
negociagdo e o excesso de confianga tém efeitos semelhantes nos
cenarios analisados. Mudando-se essa configuragdo, isso ndo ocorre.
Outras importantes constatagdes do autor ainda indicam que o Efeito
Overconfidence aumenta a volatilidade do mercado, reduz as utilidades
esperadas e depende de como ocorre no mercado a distribuicdo das
informagoes.

Ja em 1999, Odean realiza outra pesquisa em sequéncia na
tematica, ao analisar 10.000 contas de clientes de uma corretora ativas
em 1987, com o intuito de averiguar que o volume de negociacdo no
mercado também ¢ excessivo para este perfil de investidores, reduzindo
seus retornos, mesmo apods eliminar da andlise as demandas por
liquidez, reequilibrios de portfolios e migragcdes para titulos de baixo
risco. Constatou que os investidores compravam mais os titulos com
maiores retornos nos periodos anteriores. Ocorria, entdo, um maior



volume negociado decorrente do Efeito Overconfidence (ODEAN,
1999).

Hirshleifer, um dos mais aclamados autores das finangas
comportamentais também ingressa no assunto ao buscar desenvolver
uma teoria junto com Subrahmanyan vinculando excesso de confianga e
mudangas de confianga derivadas de autoatribuigdo parcial dos
resultados dos investimentos. Em resumo, concluem para seus dados
que autocorrelagdes positivas de curto prazo podem ser consistentes
com autocorrelagdes negativas de longo prazo. Apontam também que
vieses psicoldgicos induzem a padrdes de pregos andmalos discutidos
pela literatura (HIRSHLEIFER; SUBRAHMANY AN, 1998).

No modelo proposto pela pesquisa de Gervais e Odean (2001),
por sua vez, os resultados demonstram que os investidores aportaram
maior confianca no inicio de suas carreiras. Conforme agregaram maior
experiéncia e conhecimentos, acarretando em autoavaliagdes mais
realistas, o excesso de confianca tornou-se moderado. Desta forma,
concluem que o excesso de confianca ndo torna o investidor rico, mas
sim o contrario, o processo de se tornar rico € que pode torna-lo
overconfident! Em adicdo, nos mercados em que investidores
inexperientes continuamente estdo ingressando nas negociagdes e
investidores antigos morrem, o Efeito Overconfidence permanecera
ativo. Também sob a ética de acumulo de experiéncias, Gervais, Kaniel
e Mingelgrin (2001) propdem um modelo em que as habilidades dos
investidores ndo sdo conhecidas por eles mesmos. Encontram que ao
descobrir suas proprias habilidades, passam a acreditar neles mesmos
com o acumulo das experiéncias, tornando-os mais autoconfiantes.

Na tentativa de averiguar os achados destas ultimas pesquisas
discorridas, Christoffersen e¢ Sarkissian (2002) analisam o excesso de
confianca em fundos de investimentos domésticos e internacionais
(Londres, Toquio, Hong Kong, dentre outros relevantes dos mercados
financeiros) de fundos mutuos dos EUA, assim como a qualidade da
informa¢do ¢ o comportamento dos investidores. A primeira constatagdo
entra em convergéncia aos resultados de informagdes privadas e
publicas de Hirshleifer e Subramanyam (1998) sobre a formagdo do
Efeito Overconfidence, visto que verificaram maior volume de
negociacdo nos fundos de centros financeiros, incluindo maiores
concentragcdes de portfolios. Confirmaram também resultados de
Gervais e Odean (2001) ao prescreverem que os volumes de negocios
dos fundos diminuiam drasticamente conforme avangavam suas idades.
Ainda, constataram que fundos domésticos nos centros financeiros estdo
positivamente vinculados aos volumes de negocios, ou seja, a
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informacdo privada denota ser um elemento fundamental para
alavancagem das negociagdes, em conformidade as constatagdes de
Odean (1998). Para fundos internacionais foi comprovado o inverso, sao
negativamente relacionados ao volume, devido a configuracdo de
negociacdes com auséncia de informagdes (ou baixa quantidade e
qualidade). Portanto, gerentes de fundos domésticos dos centros
financeiros tornam-se mais confiantes defronte as informacdes mais
apuradas, seguido por redugdes consecutivas do efeito no percorrer do
tempo, gerando entdo maior beneficio nestes ultimos periodos do acesso
as informagdes privadas, precisas e relevantes.

Nos estudos de Barber ¢ Odean (2001) o excesso de confianca é
apresentado com maior intensidade na execugdo de tarefas dificeis, em
eventos de baixa previsibilidade e para empresas com nivel restrito de
previsibilidade. Assim, constata que a montagem de carteiras de
investimentos ¢ tipica de formagdo do excesso de confianga, pois
selecionar a¢des que sdo melhores que as demais no mercado é uma
tarefa dificil e de baixa previsibilidade. Tentaram entdo, averiguar em
qual género o excesso de confianca poderia mostrar-se mais ativo
através da analise de dados de investimentos em agdes de 35.000
familias associadas a uma grande corretora entre 1991 e 1997.
Constaram que os homens negociam 45% mais que as mulheres,
reduzindo seus retornos liquidos em 2,65%, contra 1,72% das mulheres.
Ao mudar outras variaveis como idade, estado civil e renda, atentaram
que jovens t€ém maior volume de negociagdo em comparagdo aos adultos
e idosos, todavia com rendimentos menores.

Em outro estudo dos mesmos autores, um ano antes, porém
agora sobre 66.465 familias, no mesmo periodo da pesquisa anterior,
relatam que aquelas familias com maior volume de negociacdo
chegavam a obter um retorno anual de 11,4%, inferior aos rendimentos
do mercado que angariavam 17,9%. Atribuiram novamente esse maior
volume de negociacdo a confianga excessiva das familias, com
superestimacdo das informagdes privadas que dispunham. Ademais,
buscam por agdes de empresas de pequeno porte, maior valor de
mercado e realizam um turnover de 75% de seus portfolios anualmente
(BARBER; ODEAN, 2000).

Observando a necessidade de mais uma segmentacdo de analise
do Efeito Overconfidence, principalmente em relacdo aos estudos
classicos de Odean (1999) e Barber e Odean (2000) ja delineados,
Caballe e Sakovics (2003) realizam uma pesquisa baseado na afirmagao
de que a autoconfianga dos investidores impacta em suas decisdes, mas
¢ desconhecida do publico, o que incorre na necessidade de seus



concorrentes efetivarem suposi¢des sobre isso para entdo aprender com
tais informacdes para negociagdes mais vantajosas. Em atento a isto, seu
estudo separa o “overconfidence privado”, vinculado a confianga
excessiva dos investidores e “overconfidence publico”, associado as
suposigdes que o mercado (demais investidores) é excessivamente
confiante. Suas conclusdes relacionando estas duas vertentes, com o
volume negociado e volatilidade dos precgos foi sintetizado da seguinte

forma pelos autores:

(1) Se o nivel de autoconfianga é de conhecimento
comum, tanto a volatilidade de precos como o
volume de negociagdo aumentam com o nivel de
autoconfiancga dos especuladores nos mercados de
ordem limitada (...). (2) O volume negociado esta
aumentando no overconfidence privado. No
entanto, niveis muito elevados de volume sé
podem ser explicados pelo overconfidence
publico extremo (de qualquer forma). Por outro
lado, para explicar o volume muito baixo, ¢
necessario que o overconfidence privado seja
muito baixo, mas o overconfidence publico ndo é
muito baixo. (3) A variagdo dos precos dos ativos
estd diminuindo no nivel de overconfidence
privado até um valor limiar e, a partir dai, esta
aumentando nele. Em mercados suficientemente
amplos, qualquer grau de excesso de confianga
privada ¢ suficiente para aumentar a volatilidade
dos precos. O overconfidence publico tem o efeito
oposto: para valores baixos de overconfidence
publico, a volatilidade estd aumentando, enquanto
que para valores elevados estd diminuindo nele
(CABALLE; SAKOVICS, 2003, p.217).

Glaser ¢ Weber (2007), ao investigar 215 investidores
individuais por questionarios, descobriram que estes pensam estar
“acima da média” defronte as suas habilidades de investimentos e
desempenho passado, vindo a negociar mais. Neste quesito em que o
overconfidence configura-se como estar “acima da média”, Moore
(2007) encontrou na literatura (até o periodo de sua publicagdo), 158
artigos. Uma pesquisa de bastante respaldo nesta segmentagdo
conceitual do overconfidence ¢ a de Benos (1998). Analisou estratégias
de negociagdo em leildes em que foram inseridos investidores
excessivamente confiantes sobre sua capacidade de serem “acima da
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média”. Todavia, fazia parte do estudo o fato de que os investidores
sabiam quem era excessivamente confiante € quem era mais proximo ao
padrao racional. A primeira constatagdo foram os maiores lucros
individuais deste perfil de investidor em comparagdo ao perfil racional
ao negociarem mais agressivamente. Segue ainda discorrendo ainda que
o primeiro perfil gera maior profundidade deste mercado, variabilidade
dos precos, informagdo e volume de negociacdo. Finalmente, os
overconfidents reagiam em conformidade as agdes racionais de seus
opositores (e vice-versa), assim como tendiam a sobreviver mais no
mercado a longo prazo com alta volatilidade dos pregos.

Dentro desse espectro de sobrevivéncia, nos principais
resultados de Hishleifer e Luo (2001), em que tentavam analisar se os
investidores overconfidents detinham maior sobrevivéncia no mercado
em comparagdo aos investidores racionais que buscavam meramente a
liquidez, constataram de forma avassaladora que em elevados graus de
aversdo ao risco os investidores overconfidents chegam a expulsar os
investidores racionais, sendo os Ginicos sobreviventes.

Em um contexto maior, Griffin, Nardari e Stulz (2006)
discutem que varias pesquisas apontam a constatacdo de uma relagdo
positiva entre retorno defasado e volume (ou seja, se uma varidvel
cresce a outra também cresce; se uma regride, a outra também regride).
Propdem, entdo, analisar essa relagdo dindmica nos mercados de 46
paises (mas de forma limitada e genérica, ou seja, apenas por indices
representativos das bolsas de valores destes paises), via varios controles
de volatilidades, alternativas de calculos do Turnover e diferenciagdes
de periodos temporais. Encontraram a relagdo positiva em varios paises
com dados semanais e didrios, porém de forma mais acentuada em
paises corruptos, com restrigdes de venda ou com alta volatilidade.
Perceberam, ainda, que a relacdo positiva entre retorno e volume se
dissipava lentamente de um ano para outro nos paises de alta-renda,
vindo a ser uma relagdo persistente nos paises em desenvolvimento,
independente dos periodos analisados. Outro ponto fundamental de seus
estudos ¢é a aplicacdo de choques negativos no retorno com diferentes
tamanhos. Encontraram que choques negativos menores e maiores a 1
desvio padrdo sob o retorno, geram uma pequena e alta diminuicdo do
turnover, respectivamente. De forma equivalente, o inverso acontece
com choques positivos: pequeno e alto aumento do volume negociado.

Observando apenas as acdes que compdem a bolsa de Nova
York (excluindo fundos, ADRs, ¢ REITs), a NYSE, Statman, Thorley e
Vorkink (2006) analisaram por médias ponderadas os retornos e
turnovers do mercado e de a¢des individuais. Também encontraram essa



relacdo positiva nas duas situagdes, mas em acdes de pequena
capitalizagdo e nos periodos de maior realizacdo de acgdes por
investidores individuais.

Na tentativa de replicacdo desta ultima pesquisa no mercado
acionario europeu, Aarnikoivu (2015) desenvolve um estudo analisando
dados semanais e mensais de 14 indices representativos dos mercados
europeus entre os periodos de junho de 2011 a dezembro de 2014. Para
melhor assertiva de seus propdsitos, primeiro analisou o periodo inteiro
e depois dividiu ainda o periodo em duas partes: pré e pos-crise
econdmica mundial. No periodo completo o incremento no volume, na
consideragdo dos préximos seis meses, ¢ nulo. Nas andlises dos vetores
autoregressivos e fungdes impulso-respostas aplicados aos dois
momentos separadamente, chegou a um resultado contrastante: os
choques aplicados nos retornos dos mercados de um desvio-padrao via
funcdo impulso-resposta apontavam uma relagdo positiva (retorno
aumenta, turnover aumenta) para o periodo pré-crise mundial nos
primeiros seis meses, entrando em convergéncia aos achados de
Statman, Thorley e Vorkink (2006); enquanto que o contrario ocorria no
poés-crise, com uma relacdo negativa (retorno aumenta, turnover
diminui), distinguindo-se para este periodo, entdo, dos achados dos
referidos autores. Nos ordenamentos dos dados semanais, resultados
diferentes foram encontrados: nas trés situacdes obteve-se um ganho
acumulado no volume frente a choques no retorno, totalizando
respectivamente, 2,35%, 2,10% e 1,42% para os periodos completos,
pré-crise e pos-crise.

Outras pesquisas aplicadas a mercados individuais,
representadas por seus indices aciondrios, ainda passam a ser
encampadas mundo afora por pesquisadores na ansiedade de
averiguacdo dos resultados de Statman, Thorley e Vorkink (2006) as
empresas componentes dos mesmos. Iniciam os estudos Chen e Zang
(2011) no mercado de agdes de Hong Kong, representado pelo indice
Hang Seng Index, detentor de 45 agdes na sua composi¢do. Todavia por
limitacdes de pesquisa, apenas 36 foram aceitas, via analises de dados
mensais. Na analise dos dados dispostos no Vetor Autoregressivo,
contabiliza que o turnover do mercado ¢ altamente correlacionado com
ele mesmo e também depende da primeira defasagem do retorno do
mercado, visto ofertar um coeficiente positivo e significativo. As
refutacdes da hipdtese nula nas Causalidades de Granger e Funcdes
Impulso-Resposta com associagdes graficas no campo positivo entre as
variaveis ddo respaldo ao achado.
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Na andlise do Karachi Stock Exchange (KSE) do Paquistio,
representado por um indice composto por 26 empresas, Tariq e Ullah
(2013) também se aventuram no mundo da pesquisa do excesso de
confianca. Atuam com analise de dados diarios entre os anos de 2003 a
2010, escolhidos atentamente visto comporem trés fases: 2003 a 2006
percorre o boom do KSE; 2007-2008 delimitam o periodo da crise
mundial e 2009 a 2010 a recuperacao pos-crise. Concluem nas analises
dos vetores, Causalidade de Granger e da Fungdo Impulso-Resposta
uma convergéncia das trés ferramentas para uma relagdo positiva, ou
seja, o aumento do retorno defasado de dias tem incrementado o volume
transacionado para as agdes deste indice.

Oferta sequéncia, com uma publicacdo no mesmo ano de 2013,
a autora Zaiane (2013). Desenvolve um estudo no mercado de agdes
chinés, o Shenzhen Stock Exchange, entre o periodo de 2000 a 2006,
com analise de dados mensais. Foca inicialmente nos resultados dos
dados do vetor autoregressivo os quais mostram coeficientes positivos e
significativos nas relagdes entre o volume e a volatilidade do mercado e
entre o retorno do mercado e seu turnover. Aplicando o impulso de um
desvio padrio nesta tltima relagdo, obtém confirmagdo aos achados do
vetor com uma relagdo grafica positiva entre retorno e turnover.
Portanto, também confirmam as sinalizagcdes de Statman, Thorley e
Vorkink (2006) para este indice aciondrio.

Merece destaque dentre os estudos nacionais o ofertado por
Prates, Santos e Costa Jr (2014) ao analisar a relacdo positiva ora
descrita através da divisdo das empresas da BM&Fbovespa em small,
mid e largecaps durante o periodo de 2010 a 2012, analisando os dados
semanalmente. Seus resultados foram equivalentes aos de Statman,
Thorley e Vorkink (2006). Esta pesquisa, ao agrupar empresas por porte,
0s quais ingressam em cada grupo os mais variados segmentos
empresariais, analisa o efeito overconfidence sob uma determinada
otica.

Uma das mais recentes que replicam os estudos dos referidos
autores, ¢ a de Metwally e Darwish (2015) no mercado de agdes egipcio
entre os anos de 2002 a 2012 em nivel agregado de dados, dividindo-os
em quatro periodos: duas tendéncias ascendentes (2005-2005 e 2005-
2008), duas tendéncias de baixa e altamente volateis (crise financeira
2008-2010 e revolucdo egipcia 2010-2012). Seguiram exatamente as
técnicas estatisticas aplicadas as séries temporais orientadas por
Statman. Conclusivamente, encontram um impacto positivo do retorno
sobre o volume negociado para 1 defasagem, ingressando em zona
negativo com 2 lags até reentrar na esfera positiva de 3 até 5 lags.



Ingressando em pesquisas que aglomerassem analises em
separado de investidores individuais e institucionais, sobressaem
algumas pesquisas. No contexto indiano, mais especificamente em na
cidade de Delhi, Prosad, Kapoor e Sengupta (2015) analisam os efeitos
comportamentais em diversos perfis de investidores desta regido através
da aplicacao de questionarios e tratamentos estatisticos, constatando que
o excesso de confianca é o efeito mais comum. Os investidores com
maior experiéncia e maior frequéncia de negociagdes (principalmente no
intraday) sdo propensos a todos comportamentos analisados. Sobre os
investidores mais antigos demonstraram ser ainda mais altamente
vulnerdveis e sempre buscam as opinides de colegas. Seguindo nesta
linha e também no mercado indiano, Lakshmi e Minimol (2016) aplicam
350 questionarios em investidores com experiéncia de seu mercado
aciondrio para analise especificamenteo do Efeito Overconfidence.
Também convergiram para os achados de pesquisa em que constatam-se
altos niveis de confianga neste perfil.

Corroboram a estas segmentagdes de estudos os resultados
encontrados por Graham, Harvey e Huang (2009) realizadas na base de
dados do UBS/Gallup investor surveys, no qual em cada més foram
selecionadas randomicamente mil entrevistas realizadas por telefone
com investidores com carteiras acima de US$10.000, com o intuito de
distingui-los da populagdo em geral menos habituada a investimentos.
Seus resultados sdo equivalentes as trés pesquisas anteriores, com o
diferencial de descobrirem que os investidores do género masculino
detentores de carteiras com maior valor e maior nivel de escolaridade
tendem a perceberem-se mais competentes e confiantes, gerando maior
volume de negociacdo em comparacdo ao género feminino. Atentaram
ainda que quando os investidores sentem-se mais confiantes em
investimentos no mercado externo, migram parte de seus ativos para
outros paises.

Puetz e Ruenzi (2011), também nesta tematica proposta,
imergem dentro de uma vasta base de dados secundarios, oriunda dos
fundos mutuos de sobrevivéncia da CRSP dos Estados Unidos. Esta
base lhe forneceu informagdes relativas aos retornos dos fundos,
estrutura de gestdo, liquidez dos ativos, objetivos e identidade de seus
gestores. Sua motivacdo de pesquisa foi a escassez de pesquisas
oriundas do excesso de confianca focadas nos investidores profissionais
em contraste a abundancia centradas nos investidores de varejo. Conclui
que sim, os investidores institucionais negociam mais apds obtengao de
bons desempenhos passados. O segundo ponto de destaque recai no fato
de que o excesso de confianca originou-se no desempenho dos
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portfélios individuais, ao passo que o desempenho do mercado ndo
surtiu impacto significativo na geracdo do efeito.

Em sequéncia, um revés é encontrado em uma especificidade da
pesquisa de Kyle e Wang (1997) ao tentarem observar os efeitos
comportamentais na gestdo de dois fundos que compdem um duopdlio.
A principal constatacdo recai no fato que para determinados valores,
chega-se ao equilibrio de Nash, ao considerar o jogo dos dois fundos
como um Dilema do Prisioneiro. Nesta situagdo, ambos os fundos
passam a contratar gestores excessivamente confiantes na tentativa de
obterem um melhor rendimento que seu concorrente.

Finalmente, a ultima pesquisa em destaque deste segmento € a
de Palomino e Sadrieh (2011). O diferencial de suas pesquisas ¢ o fato
de introduzirem na discussdo o impacto do formato de contrato de
remuneracdo dos gestores de investimentos institucionais. Notaram que
um dos reflexos do excesso de confianca ¢ a inclusdo de um componente
de incentivo no contrato referente a compensagdo, acarretando em um
aumento das taxas de administracdo destes fundos apds obtengdo de
bons rendimentos. Em caso de rendimentos nulos ou negativos, ndo
incorre em nenhuma variagao destas taxas. Assim, também conclui que
gestores de fundos negociam mais ap6s bons desempenhos, entrando em
convergéncia as pesquisas de Puetz e Ruenzi (2011), mas o fato das
institui¢des adquirirem informagdes mais volumosas que os investidores
individuais, obtém desempenhos melhores. Portanto, encontra a forte e
importante conclusdo de que as institui¢des financeiras sdo as que
sofrem o maior impacto dos efeitos de excesso de confianga.

Finaliza a revisdo da literatura a pesquisa de Kimura (2003),
apresentando um estudo sobre excesso de confianga, conservadorismo
exagerado, dentre outros efeitos comportamentais através da montagem
de carteiras vencedoras e perdedoras seguindo os procedimentos de
DeBondt e Thaler (1985) em agdes que compdem o periodo de 1994 a
2001. A principal conclusdo que alcangou para o excesso de confianca
aponta que seus reflexos ndo limitarem drasticamente a eficiéncia do
mercado.

Relacionados aos demais paises que aqui também serdo
analisados: Chile, Indonésia e Africa do Sul, nenhuma pesquisa foi
encontrada para estes paises em periodicos e congressos nacionais e
internacionais, nem dentre as dissertagdes e teses qualificadas e
defendidas que alinhassem simultaneamente as séries temporais ora
propostas no topico das Justificativas (retorno e Turnover das Agdes,
commodities, cAmbio e mercado americano), analisadas por periodos
quadrimestrais via uso de dados didrios e abordando médias apenas para



empresas exploradoras de commodities de paises em desenvolvimento
com sua economia fortemente atrelada as exportagdes destas
commodities. Portanto, é notoria e dramatica a auséncia de evidéncias
da formacdo do Efeito Overconfidence nos mercados emergentes dentre
os diversos periodos temporais em que pode assumir sua presenga,
dentre seus grupos empresariais ¢ da influéncia das diversas variaveis
que as afligem.

2.1.3.4.2 Abordagens experimentais

As abordagens experimentais para andlise do efeito
overconfidence ndo sdo tdo abundantes quanto as voltadas aos dados
primarios e secundarios dos mercados financeiros.

Um experimento que merece destaque inicial ¢ o conduzido por
Kaustia e Perttula (2012) através de trés estudos que buscam mensurar o
excesso de confianga entre profissionais do mercado financeiro com
relevante dominio da area e testar metodologias de eliminag¢do do viés
comportamental. Os trés experimentos indicam a presenca da confianca
excessiva nos profissionais de finangas pertinentes aos seus campos de
estudo. Iniciam com um teste de calibragdo no qual tanto estudantes
quanto os profissionais aportam niveis equivalentes de confianca.
Ingressam no primeiro experimento no qual hé a informagao do nivel de
significancia de 10% e conforme os limites vao se estreitando e sendo
informados aos participantes, hd uma melhora na calibragao.

O segundo experimento, por sua vez, oferta avisos explicitos
sobre a presenca do efeito comportamental e reduzem o excesso de
confianga “melhor que a média” para o perfil consultores financeiros.
Adicionalmente, ndo encontraram redug¢do do efeito comportamental nas
avaliagdes de probabilidades. Finalmente, no terceiro experimento os
participantes participam primeiramente de uma palestra sobre Efeito
Overconficence em conjunto a explicitagdes escritas, como no
experimento anterior. Novamente, mantiveram os mesmos resultados na
avaliac@o de probabilidades aos achados anteriores.

Os pesquisadores Lambert, Bessiere e N’Goala (2012)
efetivaram um estudo experimental para analisar problemas de alocagdo
de ativos via fases de julgamentos em que haviam conhecimentos
iniciais sobre os ativos em que efetivariam os investimentos, seguido de
avaliagdes prévias em momentos anteriores a tomada de decisdo. A
posicdo profissional também foi preponderante, requerendo um
comparativo entre 20 banqueiros e 64 estudantes, a titulo de averiguagio
de seus controles a aversdo ao risco. Para tanto, implementou duas
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diferentes medidas de excesso de confianga voltadas ao erro de
calibracdo: a ilusdo de controle e efeito BTA.

Os resultados dos autores apontaram a existéncia do Efeito
Overconfidence e concluem que ndo ha diferenca significativa entre os
dois perfis, porém o efeito determina suas tomadas de decisdo de forma
diferente. Para os alunos, o excesso de confianca influenciou mais
significativamente nas tarefas gerais relacionadas ao conhecimento que
tinham sobre as agdes com forte influéncia da aversdo ao risco. Quanto
aos banqueiros, o efeito influenciou mais diretamente em suas tarefas
especificas como, por exemplo, nas avaliagbes e opgdes de
investimentos. Ainda, contrariamente ao perfil anterior, a aversdo ao
risco ndo foi preponderante nas decisdes de investimentos (LAMBERT,
BESSIERE E N’GOALA, 2012).

Mantendo a linha comparativa de perfis, Menkhoff, Schmeling
e Ulrich (2013) desenvolvem um experimento online com 496
investidores institucionais, consultores de investimentos e investidores
individuais de diferentes perfis socioecondmicos. Concluem que os
consultores sdo mais confiantes no desempenho de tarefas necessarias
em comparagdo aos investidores institucionais. Experiéncia também se
mostrou um quesito importante na confianga, mas ndo tdo forte dentre
os profissionais. Interessantemente, ainda, a confianca excessiva
advinda da experiéncia foi em sentido contrario a idade dos
participantes, assim como significativamente menos descalibrados.

Na aten¢@o ao que as emogdes positivas (como o orgulho, por
exemplo) podem ocasionar nas situagdes configurativas do Efeito
Overconfidence, Im e Oh (2016) tomam como objetivo analisar a
hipotese de que a emogdo positiva pode dificultar a tomada de decisdo
eficaz, assim como da hipdtese de que se os investidores conseguem
administrar essas emocgdes, podem também reduzir as consequéncias
desse viés, assim como da redugdo de seus lucros oriundos dos
investimentos. Para tanto, pesquisaram 60 pessoas, sendo 40 homens e
20 mulheres; em suas ocupagdes eram 31 funcionarios de escritorios e
29 estudantes de poés-graduagdo. Deveriam atender aos critérios:
investiram nos ultimos dois anos e que estivessem investindo por pelo
menos seis meses. Utilizou para mensuaragdo do efeito comportamental
as medidas de calibragdo de Lichtenstein et al (1982) e Lichtenstein e
Fischhoff (1977). Concluiram que os investidores mais confiantes
controlavam melhor seu orgulho, assim como outras emogdes positivas
e detinham maior inclinagdo para auto atribuirem seu sucesso a si
mesmos, em comparagdo aos menos confiantes.



Com ideias na mesma linha avaliativa, Kufepaksi (2010)
desenvolve um quase-experimento em que busca analisar a insurgéncia
do Efeito Overconfidence nos momentos em que as pessoas se deparam
com situagdes de incerteza, ou seja, investigar a capacidade preditiva
dos investidores excessivamente confiantes sobre os ativos quando
recebem informacgdes ruins ou boas do mercado. Sua amostra compds 30
alunos que cursavam as disciplinas da area financeira. Foram separados
em conformidade as técnicas de calibracdo de Klaymann et al, formando
os seguintes grupos: menos informados e mais informados. Suas
conclusdes apontam que o primeiro grupo tende a superestimar os ativos
que produzem erros de previsdo maiores em comparagcdo aos mais bem
informados. A exceg¢do se configurou quando ofertadas boas noticias.

Buscando também analisar os impactos de variaveis
psicolégicas no comportamento financeiro, Biais, Hilton, Mazurier e
Pouget (2005) elaboraram uma pesquisa experimental voltado a analise
da calibragdo do excesso de confianca do seu automonitoramento de
seus 245 participantes. Neste teste, eram ofertados trés valores possiveis
para um mesmo ativo seguidos por sinais privados que possibilitariam
excluir um dos valores. Alguns de seus resultados foram: os homens
mostraram-se mais equivocados que as mulheres; caracteristicas
psicologicas ndo afetaram de forma intensa as mulheres, a ma-calibracdo
dos homens foi fator preponderante no seu desempenho inferior.

Também dentro da vertente calibragdo, Kirchler e Maciejovsky
(2002) efetuam um estudo investigativo do Efeito Overconfidence via
experimentos em mercados de ativos. Sua metodologia procurava
averiguar a correspondéncia entre dois métodos de intervalos de
confianga subjetivos, finalizando com uma comparagdo de suas
precisdes e certezas subjetivas. Constataram que os participantes do
experimento foram excessivamente confiantes em 12 dos 13 periodos de
negociagdo baseado no intervalo de confianga subjetivo. Tomando como
pardmetro a precisdo e certeza objetivas, apenas em trés periodos foi
possivel constatar a ocorréncia do efeito. Quanto ao segundo método, os
participantes receberam a classificagdo de calibrados e “sub” confiantes
somente em poucos periodos de negociagdo. No quesito de intervalos de
confianga subjetivos, somente no primeiro periodo de negociagdo
constatou-se calibragao.

Em aditivo, ¢é relevante destacar outras duas pesquisas nacionais
orientadas a tematica para dentro dos ambitos de julgamento dos
individuos, porém nio banhadas por questdes financeiras. A primeira é
de Moreira (2012) na proposi¢ao de um estudo para identificar o efeitos
overconfidence, dotacdo e gratificacdo instantdnea ja no periodo da
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infincia. Para tanto, aborda trés quase-experimentos em 141 criangas de
quatro a seis anos, concluindo que os trés efeitos estdo presentes nas
criangas analisadas. Induz ao entendimento de que tais efeitos sdo
intrinsecos aos individuos, mas condicionado principalmente pelo
estado emocional e lateralidade.

Finalmente, o segundo estudo é de Mendes-da-Silva e Yu
(2009) na tentativa de averiguar a associacdo entre idade e senso de
controle no impacto sobre o excesso de confianga. Coletaram dados em
421 pessoas em 2006. Seus resultados indicam a formacdo de uma
associacdo quadratica em formato U invertido nesta associagdo
proposta, impactada pela saude e educacdo de cada pessoa.

Nota-se desta forma, sob a andlise dos objetivos e justificativas
desta pesquisa, que ha grandes diferenciais e inovagdes desta tese
defronte aos estudos ja efetuados — concentrados em sua quase
totalidade em paises desenvolvidos. Os quesitos de inovacdo e
diferencial desta tese em comparagdo as pesquisas acima apresentadas
sobre Efeito Overconfidence ja foram delineados no subtdpico 1.2 de
Justificativas, o qual recomenda-se retomar sua leitura, visto que ndo se
prolongara novamente aqui.

2.2 MERCADO DE ACOES X MERCADO DE FUTUROS

A movimentagdo conjunta de commodities assim como o
impacto nos pregos ja vinha sob observacdo com Pindyck e Rotemberg
(1990, p.1176-1177) na década de 90, atrelando-a principalmente a
mudangas de variaveis macroecondmicas que afetam simultaneamente a
demanda e os suprimentos de commodities diversas, ou seja, de
commodities industriais ¢ ndo industriais, conforme sua classificagdo. O
autor explica ainda que:

Essas mudangas podem afetar os pregos de duas
maneiras. Primeiro, as variaveis macroecondmicas
podem afetar diretamente as demandas e
suprimentos das commodities. Por exemplo, a
medida que o aumento da taxa de produgdo
industrial aumentara as demandas de commodities
industriais como cobre, madeira ou petroleo bruto,
porque essas commodities sdo usadas como
insumos para a produgdo e elevardo a demanda
por commodities ndo-industriais como o cacau ou
trigo através dos aumentos resultantes no
rendimento. Em segundo lugar, as variaveis



macroeconomicas podem afetar os precos,
afetando as expectativas sobre suprimentos e
demandas  futuras. As commodities sdo
armazendaveis, portanto as expectativas sobre as
condi¢des futuras do mercado influenciam a
demanda por armazenagem e, portanto, 0s pregos
atuais.

Todavia, tomada a analise anterior a esta ultima década (antes
de 2007-08), Silvennoinen e Thorp (2013), Daskalaki ¢ Skiadopoulos
(2011) e Zaremba (2015) afirmam que os investimentos tomavam as
commodities como um ativo alternativo para diversificagdo de seus
portfolios e fuga dos estresses e riscos do mercado acionario a choques
macroecondmicos, visto manterem a época baixa correlagdo ou
correlagdo negativa com as a¢des convencionais'®. Até aquele momento,
havia certo consenso de que condi¢cdes geopoliticas, meteoroldgicas,
restricdes de oferta na producdo fisica ou risco de ocorréncia de
qualquer outro evento que impactassem as commodities, nao
incorreriam na determinag¢do do prego das ag:6esl7 (SILVENNOINEN;
THORP, 2013; DASKALAKI; SKIADOPOULOS, 2011).

Zapata, Detre e Hanabushi (2012) corroboram lembrando, por
exemplo, que este periodo de interesse pelas commodities ndo teve
precedentes na historia da agricultura, com as empresas agroindustriais
de capital aberto e mercados de commodities agricolas sendo alocados
simultaneamente como ativos financeiros de diversificacdo das carteiras
de investimentos. Havia uma demanda insaciavel pelas commodities
brutas dos mercados emergentes e, consequentemente, pelos mercados
futuros, induzindo as grandes institui¢cdes financeiras a atrelarem as
commodities as suas carteiras, multiplicando no mercado o nimero de

' Uma revisdo minuciosa das principais publicagdes desta extensiva e rica area
de publicacdes, que ja se originaram na década de 70, indicando esta baixa
correlagdo entre o mercado de agdes e mercado futuros pode ser vista em
Zaremba (2015), assim como a diversificagdo dos portfolios entre os dois
mercados, que aqui ndo serd efetuada visto ndo ser o escopo principal desta
pesquisa. Estudos relacionando o mercado de futuros com o indice S&P500
assim como a diversos outros indices do mercado mundial podem ser lidos na
revisdo desta literatura em Zakaria e Shamsuddin (2012).

' Daskalaki e Skiadopoulos (2011) indicam alguns autores da literatura que
pesquisaram e comprovaram empiricamente esse cenario, dentre os quais: Bodie
e Rosansky, 1980; Erb e Harvey, 2006; Gorton e Rouwenhorst, 2006; Geman e
Kharoubi, 2008; Buyuksahin et al., 2010; Chong e Miffre, 2010.
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indices agricolas e de pregos das commodities, tornando-as ainda mais
uma classe atrativa de investimentos. Concluem, finalmente, que até
mesmo a repentina queda drastica das cotagdes das agdes em 2008, na
crise mundial, essa classe de investimentos continuou atraindo
investimentos.

Essa busca por um maior retorno dos portfolios e diminuigao
dos riscos via diversificagdo com commodities ganhou o nome de
“financeiriza¢do” no mundo financeiro, tirando tais ativos do meio das
fazendas, minas e refinarias e jogando-os para os fundos de hedge,
fundos de bolsas de valores e das consultorias (ZAREMBA, 2015).
Girard (2012) reforca que essa nova estratégia de portfolio objetivou
também um maior distanciamento das bolhas vinculadas as agdes
pontocom. Todavia, o autor complementa lembrando que a moderagéo
dos pregos das commodities agricolas iniciadas na década de 80 teve um
fim repentino apo6s seus fortes aumentos entre 2007-2008, caindo
drasticamente, voltando a galopar nova forte alta entre 2010-2011,
seguida por leve inicio de queda. Tais oscilagdes foram, inclusive,
compartilhadas pelas commodities de metais e energia, parecendo ndo
acompanhar indicadores fundamentalistas visto que suas demandas e
ofertas ndo eram t3o volateis no curto-prazo, ainda segundo o autor.
Cabe lembrar, neste ponto, que ha uma explicacdo plausivel para isto
denotada por Pindyck e Rotemberg (1990) de movimentagdes conjuntas
das commodities, conforme exposto no comecgo deste topico. Essas
oscila¢des podem ser observadas no grafico a seguir:



Figura 2: Pregos das commodities de agricultra, metais e energia no
mercado internacional (2005 = 100)
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A inspegdo destes dados para o periodo temporal visto no
grafico permite aferir que houveram dois ciclos de boom das
commodities (2007-2008 e 2010-2011), sendo que os dois periodos
coincidiram com o pico dos pregos internacionais das commodities
(GIRARD, 2012).

Assim, o pds-crise contabilizou aumentos dos precos das
matérias  primas de forma sem precedentes na  historia
(SILVENNOINEN; THORP, 2013; DASKALAKI; SKIADOPOULOS,
2011).  Apds as principais consequéncias da crise de 2008 e
arrefecimento de seus efeitos em ambito global, de forma ampla, as
acoes iniciam nova trajetoria altista. Paises em desenvolvimento que
tém suas economias fortemente atreladas as commodities,
principalmente para exportagdo, comtemplam o sabor desta tendéncia ja
considerada de médio prazo, possibilitando reforcar suas reservas em
conta corrente. Em somatorio, os indices mais representativos de suas
bolsas de valores passam a acompanhar esse movimento decorrente do
forte peso de suas empresas exportadoras de commodities que o0s
compdem. Mereceram destaque nesta trajetoria os paises emergentes:
Brasil, Africa do Sul, México, Chile e India (ABE, 2011). Lombardi e
Ravazzolo (2016) adicionam que nos ultimos anos pds-crise surgiu uma
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maior correlagdo entre os retornos das acdes e as cotagbes das
commodities, angariados pelos maiores investimentos nas empresas
vinculadas aos diversos segmentos das commodities. Tang e Xiong
(2012) complementam lembrando da crescente correlagdo de retornos
entre o MSCI Emerging Markets Index'® ¢ as commodities neste
periodo.

Silvennoinen e Thorp (2013) discorrem as motivagdes desse
novo cendrio exposto:

A demanda da Asia emergente, a depreciagio do
dolar norte-americano, as baixas taxas de juros, as
mudancas nas politicas de biocombustiveis e uma
resposta de oferta lenta contribuiram para a
tendéncia (Helbling et al., 2008; Vansteenkiste,
2009; IMF, 2006). Contudo, a atividade financeira
dos investidores institucionais, dos fundos hedge e
dos fundos negociados em bolsa (ETFs) nos
mercados de matérias-primas também aumentou
substancialmente desde 2000. O numero de
contratos abertos nas bolsas de mercadorias quase
dobrou na ultima década, colocando os volumes
de derivativos negociados em bolsa em 20-30
vezes a producdo fisica de muitas empresas, com
tendéncias semelhantes no comércio de balcao
(Redrado et al., 2008, Domanski e Heath, 2007).
Os fluxos de capital dos investidores institucionais
aumentaram de US$ 15 para US$ 200 bilhdes
entre 2003 e 2008 (Tang e Xiong, 2010), enquanto
a atividade dos fundos hedge triplicou entre 2004
e 2007 (Brown-Hruska, 2004; Domanski ¢ Heath,
2007).

Hamilton (2009 apud Scrimgeour, 2014) sintoniza a essas
afirmagdes, discorrendo que a forte demanda chinesa em conjunto ao
comportamento especulativo do mercado financeiro contribuiram as
altas dos precos das commodities. Tomando o lado macroeconémico, no
quesito das politicas monetarias, Scrimgeour (2014) conclui que apesar
de terem um impacto menor nas commodities em compragdo as acdes,
percorrem um efeito com uma grandeza da mesma ordem. Chegou a este
achado ap6s verificar que reducdes de um ponto percentual nas taxas de

' MSCI Emerging Markets: composto por 23 paises, alcancando 10% da
capitalizagdo do mercado mundial, disponibilizado por regides, segmentos e
tamanhos de mercados (MSCI, 2017).



juros ofertadas pelo Federal Reserve, incorriam em aumento proximo a
5% nas cotagdes das commodities.

Em consequéncia, na ultima década a volatilidade das
commodities passou a ser comparada a dos mercados financeiros,
chegando inclusive a representar em diversas ocasides a volatilidade dos
retornos dos indices S&P500 (CRETI; JOETS; MIGNON 2012;
SILVENNOINEN; THORP, 2013). Essa recente maior integragdo entre
os mercados de capitais e de mercadorias possibilita a influéncia
proeminente de choques sistematicos nos retornos das commodities,
aumentando ao mesmo tempo sua relagdo com as demais classes de
ativos e, consequentemente, sua correlacdo e volatilidade. Desta forma,
flutuagoes das agdes e das cotagdes dos contratos futuros das
commodities podem ser analisadas na expectativa de inferir possiveis
tendéncias de determinados mercados (CRETI; JOETS; MIGNON
2012; SILVENNOINEN; THORP, 2013).

Creti, Joets e Mignon (2012) ainda acenam em suas pesquisas
que as correlagdes entre os mercados de commodities e de agdes sdo
varidveis no tempo, assim como altamente volateis. Para Chong e Miffre
(2007), até o periodo anterior a crise de 2007-2009, os futuros das
commodities e os pregos das agdes mantinham baixa correlagdo
principalmente nos momentos de estresses do mercado. Kilian e Park
(2009) corroboram ao afirmar que as variagdes do preco do petrdleo,
considerado uma das principais commodities negociadas, diversas vezes
¢ o regente do entendimento das variagdes dos pregos das acdes, mas
nunca foi um consenso entre os economistas, variando seus achados de
pesquisa em conformidade as especificidades de cada economia ou
bolsa de valores. Esta afirmativa também ¢é compartilhada por Delcoure
e Singh (2017), conduzindo ainda uma revisdo bibliografica entre as
relagdes do petrdleo e mercado a vista mundo afora, sintetizada a seguir
sobre as principais publicagdes dissertadas pelos autores:

Kling (1985) determina que o mercado de a¢des e
os precos do petroleo se movem em diregdes
opostas. Chen et al. (1986), por outro lado, ndo
encontram relagdes entre os precos do petrdleo e
as agdes. Jones e Kaul (1996) relatam uma relagio
inversa estavel entre os precos do petréleo e o
retorno do mercado de agdes. Huang et al. (1996)
contestam sua conclusdo. Eles ndo encontram
nenhuma relagdo negativa entre os retornos das
acdes ¢ as mudancas no preco dos futuros do
petroleo. Lee e Ni (2002) investigam os efeitos
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dos choques do prego do petroleo sobre a
demanda e oferta em varias induastrias usando
modelos VAR. Eles descobriram que, para as
industrias que tém uma grande parcela de custo do
petroleo  (por exemplo, refinaria, produtos
quimicos industriais), os choques do preco do
petroleo reduzem principalmente o fornecimento
de indlstrias intensivas em petroleo, enquanto
reduzem a demanda de muitas outras industrias,
especialmente a industria automotiva. Ao
contrario de Lee e Ni (2002), Kilian e Park (2009)
mostram que a reagdo do retorno real das acdes a
um choque do preco do petroleo difere
dependendo se a variagdo do prego do petroleo ¢é
impulsionada pela demanda do mercado de
petroleo vs. choque de oferta (...) O impacto das
mudancgas nos precos do petroleo no retorno do
mercado de a¢des em todo o mundo é examinado
por Driesprong et al. (2008). Eles determinam que
os precos do petroleo prevejam retornos do
mercado de agdes em paises emergentes e
desenvolvidos entre outubro de 1973 e abril de
2003. Os autores descobriram que, durante o
periodo da amostra, um aumento nos precos do
petroleo reduz drasticamente os retornos futuros
das agdes. (...) Vo (2011) estudo examina a
volatilidade dos mercados de agdes e futuros de
petroleo. Ele descobre que os precos de agdes e
futuros de petroleo estdo inter-relacionados. Sua
correlacdo segue um processo dindmico que varia
com o tempo e tende a aumentar quando a
volatilidade dos mercados aumenta. (...
Degiannakis et al. (2013) investiga os efeitos dos
choques do preco do petroleo na volatilidade do
mercado de agdes na Europa. Eles concluem que
os choques de demanda especificos do lado da
oferta e do petrdleo ndo afetam a volatilidade,
enquanto os choques de demanda agregada
influenciam a volatilidade (indices do mercado de
acoes agregado e do setor industrial) em um nivel
significativo (DELCOURE; SINGH, 2017, p.90-
91)

Complementarmente, relacionando os precos do barril de
petrdleo WTI e as pontuagdes do Indice S&P500, os estudos de



Caballero, Farhi e Gourinchas (2008), relatam que no pré-crise (antes de
2007) a correlacgdo era positiva, ingressando em uma relacdo fortemente
negativa na primeira fase da crise (junho de 2007 e junho de 2008),
voltando a ser positiva a partir de julho de 2008.

23 METODO PARA ANALISE DO EFEITO OVERCONFIDENCE
EM SERIES TEMPORAIS

Este estudo contemplara as analises de diversas séries temporais
relacionadas as agdes de empresas de paises em desenvolvimento, assim
como das cotagdes de cambio do dodlar, do indice S&P500 e de
commodities para analise das configuragdes de formagdo do Efeito
Overconfidence, atrelado as finangas comportamentais. E requerido
neste segundo momento, portanto, descrever as conceituagdes e
caracteristicas das séries temporais e suas possibilidades de analise.

A literatura distingue métodos de analise em séries temporais
em conformidade as caracteristicas das séries, tipos de variaveis e
objetivos propostos. Desta forma, para um adequado entendimento dos
procedimentos que serdo abordados nesta pesquisa € requerido de
antemao explicar as peculiaridades que incorrem as séries temporais,
assim como seus testes especificos necessarios. Concluido todo o
embasamento tedrico referente as andlises de séries temporais, sera
possivel, entdo, aplica-las nas analises de dados, os quais sempre se
reportardo as referéncias quando necessario para recuperacao de algum
entendimento que se faga necessario.

Metodologias de analise do Efeito Overconfidence com
abordagem de experimentos controlados ou em surveys via aplicacdo de
questiondrios ndo serdo discorridos, pois ndo sintonizam com o0s
objetivos propostos nesta pesquisa.

2.2.1 Séries Temporais

O entendimento de séries temporais advém de dados coletados
em uma Unica institui¢do durante diversos periodos temporais, ou seja,
cada dado pertence a um exato instante no tempo. Essa caracteristica
possibilita o surgimento de questdes quantitativas impossiveis de serem
respondidas através de dados de corte que ndo atendam ao seu periodo
temporal. Por exemplo: no percorrer de cinco anos, quanto que a taxa de
inflacdo (varidvel X) impactou no IPCA (variavel Y)? Ou seja,
pretende-se analisar o efeito dindmico da variagdo de X em Y. Este ¢ o
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motivo pelo qual as regressdes que dependem de valores defasados de
uma ou mais variaveis sd3o denominadas de modelo dindmico
(DAVIDSON, MACKINNON, 1993; STOCK; WATSON, 2004;
MADDALA, 2001).

Diversos segmentos profissionais podem beneficiar-se do uso
de séries temporais, como, por exemplo, nas andlises da economia
nacional e internacional por macroeconomistas, nos estudos do mercado
de agdes por administradores/economistas da area financeira ¢ até
mesmo por agronomos nas analises de oferta e demanda de produtos
agricolas. Quando estdo em analise especificamente séries temporais
econdmicas (ou também chamadas de financeiras), podem-se citar como
alguns dos principais exemplos: retorno didrio dos indices das bolsas de
valores, cotagdes e retornos de uma agdo (em minutos, horas, dias,
semanas, meses ou anos), taxa de juros da economia nacional, taxas de
cambio, Produto Interno Bruto de um pais, etc. A evolugdo dos sistemas
computacionais e banco de dados virtuais aumentaram
significativamente a diversificacdo e o acesso as séries temporais
economicas (HILL; GRIFFITS; JUDGE, 2003; STOCK; WATSON,
2004; MADDALA, 2001).

Apesar do aumento do niumero de banco de dados, por outro
lado, as séries temporais angariam maior dificuldade em suas andlises
por serem detentoras de caracteristicas que ndo as possibilitam serem
tratadas como outros dados de cortes distintos. Diferentemente dos
modelos tradicionais de regressdes simples e multiplas, nos modelos de
regressdes envolvendo séries temporais serdo inclusos os valores atuais
das variaveis independentes (até este ponto sdo equivalentes aos dois
anteriormente citados), mas também os valores passados (os quais serdo
denominados de defasados a partir deste momento). Neste primeiro
caso passam a ser chamados de modelos de defasagens distribuidas
(GUJARATIL, 2011). Esse modelo pode ser exposto simplificadamente
na formulagdo em sequéncia em que Y depende dos valores correntes da
variavel explanatoria, X;, em conjunto aos seus valores anteriores,
denominados de X, Xy, ... , X¢.n (HILL; GRIFFITHS; JUDGE, 2010):

Yo = f(Xe, Xem1, Xe—2) s Xpo) (1)

Para encorpar um modelo em formato estatistico, ¢ necessario
assumir um termo de erro e realizar proposi¢des sobre este mesmo erro,
conforme proxima equagdo, exposta para defasagens finitas, bastando
alocar um valor para n, referente aos nimeros de periodos:



Ye = a+ PoXe + fr1Xi—1 + Bo Xz + o+ BuXien + Ut ()

Nas situagdes em que ndo sdo definidas as duragdes das
defasagens, passa-se a trabalhar com um modelo de defasagens infinitas,
conforme equacao a seguir (GUJARATI, 2011):

Yi =a+ BoXe + f1Xi—1 + BoXez + o+ Uy 3)

Outro ponto muito relevante ainda torna um diferencial desse
tipo especial de regressdo: a inclusdo de valores defasados das varidveis
dependentes (Y), denominados neste caso de modelos autorregressivos,
por expor o trajeto da variavel dependente no tempo defronte a seus
valores passados, conforme equacao a seguir (GUJARATI, 2011):

Yt =a+ ﬁXt + th—l + Ut (4)

Assim, a melhor forma de retratar o futuro possivel de uma
série temporal € iniciar suas andlises pelo seu passado, entendendo que
mudangas nas variaveis explanatorias podem acarretar impactos em
periodos de tempo fora dos dias atuais, podendo inclusive chegar ao
longo prazo (HILL; GRIFFITHS; JUDGE, 2010; STOCK; WATSON,
2004). Por outro lado, é preciso atentar ao fato de que frequentemente
as reagdes da variavel dependente Y as mudancas na(s) varidvel(is)
independentes X(s), ou mesmo na propria variavel Y, tém diferentes
lapsos temporais. A questdo decorrente deste entendimento leva a outra
necessidade de averiguagdo: em quanto tempo deve-se retroceder? Ou
colocado de forma mais técnica: qual o tamanho das defasagens
distribuidas? Em decorréncia destas problematicas ha que se tragarem
critérios especificos para a assertiva correta das defasagens, sem
delinear nenhuma hipotese a priori (GUJARATI, 2011; ROCHA;
BRILHANTE, 2015; HILL; GRIFFITHS; JUDGE, 2010).

Hill, Griffiths e Judge (2010, p.370) pontuam a importancia
dessas modalidades de andlises regressivas nos contextos
macroecondmicos, que podem influenciar diretamente em decisdes da
economia nacional:

Os formuladores da politica econdmica sem
davida tém conhecimento dos efeitos defasados de
suas agdes. Para efetuar modificagdes na politica,
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devem levar em conta o momento das
modificagdes e o tempo necessario para que seus
efeitos se fagam sentir. Para formular uma
politica, eles devem saber quanto da modificacdo
ocorrera no instante em que ela ocorre, quanto
ocorrera um més apds, quanto ocorrera dois meses
apos e assim por diante. Voltamos novamente ao
problema de utilizar um modelo e dados
econdmicos para conhecer o funcionamento da
economia.

As razdes implicitas nas motivagdes que geram as defasagens
no curto e longo prazo, vindo a assumir tamanha relevancia nas séries
econdmicas sdo explicadas por Gujarati (2011), indicando trés

principais:

1)

2)

3)

Razdes Psicoldgicas: em que os habitos de consumo e
psiques das pessoas tendem a conduzi-las em suas ac¢des de
futuros consumos.

Razdes Tecnologicas: constantes mudangas e inovagdes nos
processos produtivos e produtos, com reflexos em seus
custos e precos podem levar os consumidores (ou
investidores) a refletirem melhor e analisar com mais
acuidade suas compras (investimentos) atuais e futuras.
Razdes Institucionais: questdes contratuais de compra e
venda ou prazos estipulados que prendem o comprador ou
investidor as vezes até o longo prazo, também acarretam
em defasagens.

O proximo passo antes de efetuar os calculos dos vetores
autorregressivos ¢ verificar a estacionariedade de cada série temporal.
As motivagdes da existéncia desta problematica, assim como de seus
testes especificos sdo discutidos no topico a seguir.

2.2.2 Séries Temporais Estacionarias

Ao escolher uma varidvel Y; para as analises de séries
temporais econdmicas a ser observada no percorrer do tempo, essa
variavel vem a ser aleatoria, pois ndo é possivel prevé-la com exatidao.
O valor exato para um determinado valor do Y em algum periodo
especifico do futuro apenas serd sabido com certeza ap6s ser observado
quando o tempo chegar. O modelo que gera esse conjunto de variaveis



aleatérias ordenadas no tempo é chamado de processo aleatério ou
estocastico (HILL; GRIFFITS; JUDGE, 2003).

Dentro de seus procedimentos, ¢ admitida a terminologia Y
para dados discretos e Y(t) para dados continuos. Um eletrocardiograma
¢ o classico exemplo de uma série continua. No caso das séries discretas,
pode-se lembrar da oferta monetaria e das cotacdes de fechamento das
acoes. A abordagem de variaveis estocasticas fica melhor entendida com
um exemplo: suponha que o PIB americano para um determinado ano
seja U$ 5.900,5 bilhdes em 2010-01. Esse valor poderia assumir
qualquer outro valor, mas integralizou o dado especificado em
conformidade as peculiaridades econdmicas e politicas do semestre
informado. Esse valor, portanto, ¢ uma realizacdo especifica decorrentes
destas peculiaridades. Isso é um processo estocastico. Basta ainda
observar a traducdo da palavra estocastico de sua origem grega:
“pertencente ao acaso”. Mas ndo € tdo simples, as varidveis em uma
regressdao envolvendo séries temporais dependerdo de que estas séries
envolvam processos estocasticos estacionarios (MADALLA, 2003;
GUJARATIL 2006).

Isto requer explicagdes: dentre as classificacdes, as séries
podem receber as denomina¢des de estacionariedade estrita,
estacionariedade fraca e nio-estacionaria. Na andlise de uma
estacionariedade estrita, a distribuicdo de X(t) vem a ser independente
de t. Como consequéncia, incorrera em uma média, variancia constantes,
mais a independéncia de t em todos os momentos de ordem elevada.
Esse fato dentro de situagOes cotidianas ¢ considerado muito forte,
requerendo tratar a estacionariedade de forma menos restrita. Neste
ponto, a estacionariedade fraca ¢ a mais utilizada em situagdes praticas
(MADALLA, 2003).

Gujarati (2006, p.639) analisa as linhas gerais da
estacionariedade fraca, o qual lembra que também vem a ser chamada de
estaciondria em covariancias, estaciondria de segunda ordem ou como
processo estocastico em sentindo amplo:

Diz-se que um processo estocastico ¢ estacionario
quando a sua média e a sua varidncia sdo
constantes ao longo do tempo e quando o valor da
covaridncia entre dois periodos de tempo depende
apenas da distancia, do intervalo ou da defasagem
entre os dois periodos de tempo, e ndo do proprio
tempo em que a covaridncia ¢ calculada.
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Expde na sequéncia as equagdes que retratam este processo para
uma série temporal Y, fracamente estacionaria, que deverdo obedecer as
seguintes verdades:

Média: E(Y,) = pu (5)
Variancia: Var(Y,) = E(Y, — u)? = o? (6)
Covariancia: Y, = E((Y; — p) (Y, — ) @)

Ou seja, Yy € a covariancia (ou autocovariancia) na defasagem
k, que equivale a covariancia entre Y € Yy Assim, a série temporal
sera estacionaria em covariancias se sua média, assim como todas as
autocovariancias, nao sdo impactadas por qualquer tipo de alteragdo no
tempo. Em qualquer conjunto de observagdes que se faca no espago
temporal da série, sua média, varidncia e autocorrelagdes poderdo estar
com aproximagdes de médias suficientemente longas baseadas em um
conjunto particular de dados (ENDERS, 2004).

Finalizando a explicacdo deste ponto, Gujarati (2006, p.639)
conclui suas explicagdes da seguinte forma:

Suponha que mudamos a origem de Y de Y, para
Y i (digamos, do primeiro trimestre de 1970 para
o primeiro trimestre de 1975 para os dados de
PIB). Agora, se Y, ¢ estacionario, a média, a
variancia e as autocovariancias de Y, tém de ser
as mesmas que as de Y,. Em suma, se uma série
temporal ¢ estacionaria, sua média, varidncia e
autocovariancia (em diferentes defasagens)
permanecem as mesmas, nd3o importa qual seja o
ponto em que as medimos: isto ¢, elas ndo variam
com o tempo. Uma série temporal desse tipo
tendera a retornar para sua média (a chamada
reversdo a média) e as flutuagdes ao redor da
média (medidas por varidncia) terdo uma
amplitude mais ou menos constante.

Uma forma facil e bem acessivel para um entendimento inicial
sobre uma série ser ou ndo estacionaria ¢ via analise dos graficos
gerados pelos seus dados. Nas séries estaciondrias, os dados variam
aleatoriamente e constantemente, circundando sua média, e com
dispersdo constante também (variancia) (HILL; GRIFFITS; JUDGE,
2003), conforme pode ser observado nas duas figuras abaixo:



Figura 3: Série Temporal Estacionaria

Fonte: Brooks (2015)

Figura 4: Série Temporal Estacionaria
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Fonte: Hill, Griffits e Judge (2003)

Em sentido contrario, uma série ndo-estaciondria, também
chamadas de passeios aleatorios, visto que seus dados vagam sem um
padrao especifico, ou seja, nao seguem a sua média (GUJARATI, 2006).
Este fato ocorre porque quando ocorre um choque no erro (uy),
necessariamente diferente de zero, seu valor refletira em todos os
futuros da variavel Y, (SARTORIS, 2003). Exemplos destas séries
temporais podem ser vistas nas figuras em sequéncia:
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Figura 5: Séries Temporais Nao-Estacionarias
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Fonte: Gujarati (2006)

Stock e Watson (2004) e Hill, Griffits e Judge (2003) enfatizam
que trabalhar com uma série temporal ndo estacionaria pode levar a
consequéncias econométricas sérias por incorrer em estatisticas de testes
e preditores ndo confidveis. Todavia, as andlises de séries sem
estacionariedade t€ém evoluido exponencialmente nos ultimos anos,
vindo a ser uma das tematicas de debates mais acalorados do ramo.
Madalla (2003) ainda lembra que na pratica, a maior parte das séries
temporais econdmicas sdo nao estacionarias. Para tanto, procedimentos
adequados precisam ser tomados para sua adequada abordagem. Stock e
Watson (2004) complementam o embate sinalizando que o problema
advindo de um processo ndo-estacionario terd sua solu¢do em
conformidade a propria natureza de sua ndo-estacionariedade.

Um dos principais problemas em efetuar regressdes entre duas
varidveis ndo-estaciondrias € incorrer na regressiao espuria em que os
dados podem obter altos valores de R” e forte aprova¢do na estatistica F,
porém sem nenhum significado real. Nestes casos percebe-se uma alta
correlagdo positiva nos erros, incorrendo em uma estatistica Durbin-
Watson (DW) proximo a zero (SARTORIS, 2003). Duas séries ndo-
estacionarias podem inclusive ndo ter logicamente qualquer tipo de
relacdo de causalidade, mas ao relacionadas a titulo de teste, podem
indicar relagdo significativa. Por esta razdo é fundamental escolher um
modelo adequado, vindo a serem os mais utilizados atualmente aqueles
que produzem regressdes com residuos estacionarios (BUENO, 2012).
Davidson e Mackinnon (1993) usam a logica para o surgimento da
regressdo espuria: ao analisar duas variaveis X e Y, sendo ambas
detentoras de uma tendéncia ascendente, obviamente sera muito facil



que obtenham alguma “significancia” ao relaciona-las na busca de
alguma causalidade pelo simples fato de ambas apontarem para cima.

Algumas praticas comuns utilizadas no cotidiano financeiro sdo
elencadas por Morettin (2011) para modelagem do nivel médio ndo
constante da série ndo-estacionaria. Para ndo-estacionariedade da média,
sugere a modelagem do nivel médio ndo constate por polindmios no
tempo, modelos ARIMA -—autorregressivos integrados e de médias
moveis, dentre outros. Quando a particularidade ¢ a ndo
estacionariedade da variancia, transformag¢des logaritmicas sao
requeridas para a sua estabilidade.

Sartoris (2003, p.340-341) afirma que a metodologia mais
simples para a previsdo de uma varidvel em séries temporais com
passeio aleatorio advém do ultimo dado desta variavel: “Por exemplo, o
valor de uma agdo nos ultimos cinco dias foi: 23, 22, 25, 24 ¢ 23. Entao,
nossa previsdo para o valor da agdo serd 23, que ¢ justamente o ultimo
valor da série”. Apesar de sua simplicidade, ndo ¢ nada ingénua sua
conceituagdo. Defronte a equacdo Y; = Y;_; + u,, seu termo de erro u, é
um componente aleatdério com valores que aumentam e diminuem de
forma aleatoria, portanto de forma imprevisivel. Mas sua principal
caracteristica é possuir média zero, possibilitando demonstrar essa
expectativa pelo operador esperanga na equagao proposta:

E(Y;) = E(Yeoq + ) 3
E(Y,) = E(Ye—1) + E(uy) ©)

Pelo fato do termo de erro obter média zero, Y. fica conhecido,
levando a melhor previsdo de Y o proprio valor de Y., em caso de
passeio aleatorio, conforme exposto abaixo:

EY)=Y_1+0 (10)

Gujarati (2006) adiciona na argumentacdo que 0Ss passeios
podem ser sem deslocamento (figura 5 a esquerda) ou com
deslocamento (figura 5 a direita). No primeiro caso, a média e variancia
aumentam com o tempo, enquanto no segundo caso a média ¢ igual ao
seu valor inicial e conforme t aumenta, sua varidncia aumenta
consecutivamente. Em ambos os casos quebram-se os pressupostos de
estacionariedade fraca. As classificacdes de Stock e Watson (2004)
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complementam as possibilidades de tendéncias ao adicionalmente
separa-las em séries ndo-estacionarias com tendéncias ou quebras.

Apesar de em alguns casos parecer facil detectar visualmente a
disting@o entre uma série estacionaria ou nao, Bueno (2012) reforca que
dificilmente consegue-se fazer essa diferenciacdo apenas visualmente,
frequentemente incorrendo em erros. O correto € recorrer aos
conhecidos testes de raizes unitarias.

2.2.3 Testes de raiz unitaria em séries estocasticas

Uma série temporal de passeio aleatério sem deslocamento
pode ser modelada, conforme equacdo a seguir, em que a terminologia p
corresponde ao coeficiente de autocorrelagdo de primeira ordem
(GUJARATI, 2006):

Vi = pYi1 +u Emaque: —1<p<1 (11)

Por sua vez, a expressdo primeira ordem sintoniza a uma
regressdao da série sobre uma unica defasagem dela mesma. Isto
definido, pode-se entender ainda a autoregressdo como aquela que
relaciona uma determinada variavel da série temporal sobre ela mesma,
porém sobre seus valores passados (STOCK; WATSON, 2004). Na
equacdo exposta, se o valor de p = 1, estd configurado o passeio
aleatério, incorrendo no conhecido problema de raiz unitaria em que se
desenha uma situac¢do de ndo estacionariedade. Por outro lado, valor de
p < 1 estabelece uma série temporal estacionaria. Estes casos podem ser
vistos na figura abaixo:

Figura 6: Processo autoregressivo com p = 0,0.8¢e 1

10

- Phi=1
---- Phi = 0.8
5.

Fonte: Brooks (2015)



Este é o motivo de a literatura tomar por sinénimo os termos
raiz unitaria, passeio aleatdrio e ndo-estacionariedade (GUJARATI,
2006). Madalla (2003) destaca o interessante fato que na década de 80,
os estudos e debates sobre raizes unitarias foram os tnicos e exclusivos
fatos que alvorogavam os econometristas da época, implicando em
centenas de artigos publicados.

Outra exemplificagdo clara sobre como o valor de p delineia
uma passeio aleatdrio ou ndo € exposta por Sartoris (2003, p.341-342),
expondo que a série se tornara ndo estacionaria quando ocorrer um
choque, refletido em um valor do seu erro diferente de zero, e seu valor
ficard “enraizado” perpetuamente nos futuros valores da variavel Y.
Para tanto, inicia o processo dado por:

Y, = 0,8Y,_; +u,1° (12)

Se este choque configurar uma série temporal estaciondria, o
choque ocorrido em um periodo especifico serd “amortecido” nos anos
que advirdo em sequéncia. O autor prossegue na exemplificagdo da
seguinte forma:

Suponha que o valor de Y, vinha sendo zero até
que, em 1990, houve um choque positivo &; = 20,
isto é, em 1990, o valor de Y foi 20. O que
ocorrera nos anos seguintes, admitindo que &; seja
igual a zero para os demais anos?

Yiggs =0

Yi9s9 = 0,8Y 1983 + E1950=0+0=0

Y1990 = 0,8Y 1989 + E1g90 = 0 + 20 =20

Y1901 = 0,8Y 1990 + E1991 = 0,8 x 20 + 0 = 16

Y1992 =0,8Y 1991 + E199,=0,8 x 16 +0=12,8

Y1993 = 0,8Y 1902 + E1g93 = 0,8 x 12,8 + 0 = 10,24
Y1994 = 0,8Y 1993 + E1994 = 0,8 x 10,24 + 0 = §,192
Y995 = 0,8Y 1994 + E1995 = 0,8 x 8,192 + 0 = 6,5536

"% Sartoris utiliza a terminologia de erro igual a &. Porém, para manutencio das
terminologias j& utilizadas anteriormente e correto acompanhamento e
entendimento do texto, sera mantida a terminologia igual a u. Excecdo para
citagdes diretas.
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E assim sucessivamente. Verificamos que Y,
tende a voltar para seu valor historico (zero), pois
o efeito do choque ¢ dissipado ao longo dos anos,
0 que ndo ocorre com o passeio aleatorio. A série
¢ dita, portanto, estacionaria. (...) E claro que, para
ser estacionaria, a série ndo precisa ter média zero,
basta ser constante.

2.2.3.1 Testes de raiz unitaria Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller
Aumentado (ADF)

O teste de hipdtese nula proposto por Dickey e Fuller tem por
objetivo averiguar a hipotese nula de que p =1 contra a hipdtese
alternativa de que a hipdtese alternativa de que p < 1. Isto posto,
segundo Brooks (2015, p.363) e Buscariolli e Emerick (2011), as
hipoteses a serem testadas sdo:

e Hj: a série contém raiz unitaria
e H;: a série é estacionaria

Desta forma, a hipotese nula da presenca da raiz unitaria é
rejeitada em favor da hipotese alternativa quando o teste estatistico €
mais negativo que o seu valor critico (BROOKS, 2015;
BUSCARIOLLI; EMERICK, 2011). Valores criticos a 1%, 5% ¢ 10%
ainda podem ser utilizados como alternativa de analise, geralmente
calculados pelos softwares estatisticos (STOCK; WATSON, 2004).

A limitagdo deste modelo estd em apenas ser implantado em
modelos AR(1), ou seja, autorregressivos de ordem 1. Em situagdes que
necessitaria de uma auto-regressdo de ordem maior, ndo seria 0 meio
mais adequado para o teste de raiz unitaria. Criou-se, entdo, o teste
Dickey Fuller Aumentado (ADF) para séries AR(p), ampliado por
defasagens de AY;. Os procedimentos de andlise de aceitacdo ou ndo da
hipotese nula sdo equivalentes ao teste DF. Resultados de p-values
inferiores a estas porcentagens denotam uma série estacionaria
(STOCK; WATSON, 2004).

2.2.4 Vetor Autorregressivo (VAR)
A vertente de analise das séries temporais direcionada as

previsdes comporta diversos métodos e possibilidades: processos
Autoregressivos Integrados de Média Movel (ARIMA), também



conhecido como metodologia Box-Jenkis, Vetores Autorregressivos
(VAR), métodos de suavizacdo exponencial, métodos de regressoes
uniequacionais ¢ modelos de regressdo de equagdo simultanea. Estas e
outras metodologias que tém aparecido na literatura a cada ano tornou-
se um campo muito esparso, com intimeras possibilidades de analise das
séries temporais. Em decorréncia de dificil acompanhamento, as
principais métricas foram adotadas pelos principais softwares
econométricos, ofertando destaque e usabilidade a algumas principais
delas, principalmente aos modelos ARIMA e VAR (GUJARATI, 2011).

Os modelos ARIMA configuram um processo autorregressivo
no qual apenas os valores passados da variavel Y, sdo utilizados para
explicar essa propria varidvel Y em conjunto ao seu erro estocastico,
como no caso da equagdo 11, anteriormente vista, podendo-se incluir ou
ndo o intercepto - dependera do valor da média ser ou nao igual a zero
(SARTORIS, 2003). Enders (2004) destaca que os autores Box e Jenkis
foram os responsaveis por disseminar as formas mais adequadas de
escolha de modelos de previsdo de séries temporais univariadas.
Todavia, as ramifica¢des das possibilidades de analises destes modelos
sdo vastas, ndo entrando no escopo deste estudo em que serdo tratadas
de séries multivariadas.

Sob a Otica das pesquisas com varidveis multivariadas, o
modelo VAR ¢ considerado entre os de melhor aplicagdo, vindo a ser
amplamente utilizados pelos econometristas a partir do momento em
que os softwares estatisticos se disseminaram (DAVIDSON;
MACKINNON, 1993). Enders (2004) complementa que a literatura
aponta o uso do modelo VAR para analisar o inter-relacionamento entre
as varidveis. Caso tipico das pesquisas em finangas comportamentais,
as quais possuem relacionamentos de mao-dupla, requerendo o aporte de
um modelo propicio a estas analises. O modelo VAR ainda ¢ adotado
nos procedimentos de Statman, Thorley e Vorkink (2006), pesquisa de
maior repercussdo e credibilidade sobre o Efeito Overconfidence
segundo esta literatura da area. Portanto, estas s@o as principais razdes
da escolha do vetor autorregressivo para as analises do Overconfidence
nesta pesquisa. Adicionalmente, outros pontos de ordem tedrica e
prética podem ser elencados que contribuirdo a sua adogdo, explicados a
seguir.

Quanto a diferenciacdo entre as variaveis, pelo fato do VAR ser
multivariado, podem ser diferenciadas em endogenas e exodgenas,
possibilitando-o a aproximar-se ainda mais da realidade dos modelos
econdmicos em que diferentes tipos de varidveis podem impactar nas
analises em questdo. Uma averiguagdo completa do modelo economico,
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assim como de seus parametros, pode entdo ser concretizada, o que ndo
ocorreria em modelos ARIMA ou univariados (BUENO, 2012). Rocha e
Brilhante (2015, p.2) acenam para a importancia do modelo VAR as
pesquisas e estudos, por exemplo, na area macroeconomica:

(...) com o modelo VAR tornou-se possivel
analisar (e quantificar) inovagdes (adiante
explicado) sobre as variaveis macroecondmicas,
como produto, emprego, etc. Este tipo de analise
empirica proporcionada pelo VAR apresentou
duas  consequéncias  positivas:  primeiro,
possibilitou aos policymakers um melhor
entendimento de como as variaveis
macroecondémicas (como produto e emprego)
respondem a choques de demanda ou de oferta, o
que significa que os policymakers apresentam
melhores condi¢des de responder a um ambiente
econdmico que estad constantemente passando por
mudangas.

Algumas outras praticidades do modelo ainda podem ser
destacadas: a estimagdo pelo método MQO (Quadrados Minimos
Ordinarios) pode ser desenvolvida em cada equacdo separadamente e
suas previsdes, geralmente, sdo melhores que as fornecidas por
complexos modelos de equacgdes simultaneas (GUJARATI, 2006).
Davidson e Mackinnon (1993) adicionam outra questdo interessante e
pratica do VAR, considerando ser uma de suas principais vantagens: a
ndo necessidade do pesquisador precisar decidir quais variaveis sdo
endogenas ou exdgenas, além de evitar inimeros problemas que
ocorrem em modelos de equagdes simultaneas. A razdo esta no fato do
modelo ndo incluir variaveis atuais entre os regressores, mas sim
possibilitar através de uma matriz, contabilizar as correlagdes
contemporaneas.

Gujarati (2006) defende a posicdo de que no modelo VAR ndo ¢
preciso haver preocupagdes a priori sobre uma variavel ser endogena ou
exdgena (mas nao impedindo de cria-las), podendo todas serem tratadas
como enddégenas no caso de simultaneidade entre o conjunto de
variaveis. Enders (2004) ainda pontua claramente que a selegdo das
varidveis a serem incluidas deve obedecer a critérios de relevancia
econdmica do modelo. Quem definird isto serd o proprio pesquisador.
No continuo, afirma que na auséncia de confianga em tratar alguma
varidvel como exogena, vem a ser natural ndo fazer distingdo a priori
sobre a endogeneidade ou exogeneidade da varidvel. Brooks (2015)



finaliza confirmando que simplesmente todas variaveis sdo endogenas.
Enders (2004, p.294) exemplifica com o caso de duas variaveis, em que
os resultados da variavel Y; no percorrer do tempo ¢ afetado pelos
valores contemporaneos e passados da variavel Z;, assim como o sentido
contrario ocorre, com os resultados da variavel Z; sendo influenciados
pelos valores contemporaneos e passados de Y, em conformidade ao
seguite sistema:

Yi=bio = bzt yuyu t vize tgp (13)
2¢= by = barys T Y21y T Y2z tEx (14)
O autor conclui que deve-se entender que neste sistema,

(1) y: e z sdo estacionarios; (2) &y € &, sd0 erros
de ruido branco com desvio padrio o, e o,
respectivamente; e (3) {ey} € {&,} sdo erros de
ruido branco ndo correlacionados. As equagdes
(15) e (16) constituem um vetor autoregressivo
(VAR) de primeira ordem, visto que sua
defasagem mais longa ¢ de uma unidade. (....) A
estrutura do sistema incorpora os feedbacks desde
que y; ¢ z permitam um afetar o outro. Por
exemplo, -b;, ¢ o efeito contemporaneo da
mudanca de uma unidade de z, no y, e y,; o efeito
de uma unidade de mudanga no y,.; no z. Note
que o0s termos €y € &, sdo inovacdes puras (ou
choques) no yt e zt, respectivamente (Enders,
2004, p.294).

Finaliza explicando que a equagdo 15 e 16 apresentada ¢
chamado de sistema primitivo, mas pode ainda ser disposta na forma de
matriz e na forma de equagdo padrao do VAR, conforme seguem:

b b _
P [ T P R A [ e R

(15)

Zt-1

Ye=ait anyer Tanza +&; (16)

ze=ay t ayye T anzy + & (17)
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Morettin (2011) e Stock e Watson (2004) afirmam que para
escolha do tamanho das defasagens comumente utiliza-se um Critério de
Informagdo, como o Akaike (AIC), Bayesiano (ou Bayes ou Schwarz)
(BIC, ou SIC ou SC) ou Hannan-Quinn (HQC), em conformidade as
equacdes a seguir (MORETTIN; 2011, p. 272):

AIC(K) = In(Zy) + 2kn*/T (18)
BIC(K) = In(Zy) + kn’In(T)/T (19)
HQC(K) = In(Zy) + kn’In(In(T))/T (20)

Ao explicar o critério BIC, Stock e Watson (2004, p.309)
esclarecem que:

A formula para o BIC pode parecer um tanto
enigmatica a principio, mas tem um apelo
intuitivo. Considere o primeiro termo da equagao
(...). Como os coeficientes da regressdo sdo
estimados por MQO, a soma dos quadrados dos
residuos necessariamente diminui (ou pelo menos
ndo aumenta) quando vocé€ acrescenta uma
defasagem. Em contraste, o segundo termo ¢ o
numero de coeficientes estimados da regressdo (o
nimero de defasagens, p, mais um do intercepto)
multiplicado pelo fator (InT)/T. Esse segundo
termo aumenta quando vocé acrescenta uma
defasagem. O BIC contrabalanca essas duas
for¢as de modo que o nimero de defasagens que
minimiza o BIC seja um estimador consistente do
tamanho verdadeiro da defasagem.

O autor ainda postula que a principal diferenga entre os critérios
AIC e BIC pode ser visto na propria formula: o termo In(T) do BIC ¢
substituido por 2 no AIC, perfazendo-o com valores menores,
possibilitando alocar outra defasagem. De forma sintética, Gujarati
(2006) postula que o critério Akaike realiza em sua formulagdo uma
penalidade mais rigida ao acrescentar-se regressores, quando comparado
ao R%, por exemplo.

Atualmente, os softwares voltados as andlises de séries
temporais perfazem os trés testes em conjunto, indicando quais os
numeros de defasagens a serem utilizadas em cada critério. Como pode



haver diferencas entre os resultados para cada teste, fica a critério do
pesquisador escolher qual a melhor solugdo para cada caso.

Todavia, Gujarati (2006) discute que ndo é das tarefas mais
faceis interpretar os coeficientes individuais do modelo VAR estimados.
Técnicas adicionais foram criadas para auxilio neste processo, com
destaque a Fungao Impulso Resposta (FIR), Decomposi¢do da Variancia
e Causalidade de Granger. As trés técnicas serdo em sequéncia
discutidas de forma sintética, sem entrar no mérito de diversas
demonstracdes  matematicas que  poderiam  ser  abordadas
extensivamente, prolongando em demasia as concepgdes teoricas.
Almeja-se apenas um entendimento tedrico para acompanhamento das
aplicagdes praticas que advirdo. Novamente, portanto, sugere-se a
leitura das referéncias utilizadas para cada tema caso o leitor deseje
maior aprofundamento matematico sobre as técnicas.

2.2.4.1 Fungao Impulso-Resposta (FIR)

Conforme delineado, outras trés andlises complementares ao
VAR podem ser utilizadas para analise dos dados: a FIR (Fungao
Impulso—Resposta), a Decomposi¢do da Variancia e a Causalidade de
Granger. As duas primeiras vertentes, por sua vez, também se
complementam, conforme sera explicado neste topico e no proximo.

A FIR exp0e a resposta da variavel endogena (como vetor X)
no sistema VAR a choques (inovagdes) nos termos de erro
(KIRCHGASSNER; WOLTERS, 2007), ou seja, nos valores de u; € u,
referentes as equagdes 23 e 24, do exemplo que se segue, exposto por
Gujarati (2006) através da relacdo entre moeda e taxa de juros no
Canadd, em que ha causalidade bilateral entre ambas. A moeda M, ¢
afetada por R, e vice-versa, R ¢ afetada por M;. Este exemplo ¢ tipico do
uso da metodologia VAR, podendo ser representada pelas equagdes 16 ¢
17, em que u vem a ser os impulsos ou inovacdes ou choques:

My =a+XBiMc_j+ X ViR j+ uy; @21
Riy=a+X0iM_j+XyjRe_j+uy (22)

Sobre estas mesmas equagdes o autor esclarece os resultados
praticos da FIR:

Suponha que u; na equagdo M; aumente por um
valor de um desvio padrio. Tal choque ou
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variagdo mudard M, no periodo atual, bem como
nos periodos futuros. Mas, visto que M; aparece
na regressao R, a variacdo em u; também tera um
impacto sobre R. De modo semelhante, uma
variacdo de um desvio-padrao no u, da equagdo R
causara um impacto sobre M;. A FIR rastreia o
impacto de tais choques para varios periodos no
futuro (GUJARATI, 2006, p.686).

A titulo de visualizag@o destes impactos nos periodos futuros,
pode-se observar na figura a seguir o efeito visual da resposta de Y a
choque de 1 desvio padrao no proprio Y e na varidvel Z. Idem para as
respostas de Z aos choques das mesmas variaveis.

Figura 7: Respostas de Y e Z a choques de 1 desvio-padrao

Resposta de Y a choque de 1 desvio-padrio 12 Resposta de z a choque de 1 desvio-padrio
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Fonte: Bueno (2011)

Observa-se que a resposta de Y a um choque de Z ndo tem
efeito contemporaneo, porém gera reflexos em seus valores futuros,
crescente até o segundo periodo e reduzindo até tornar-se nulo no
vigésimo periodo. J& o choque puro da propria variavel Y gera resposta
contemporanea e também nos valores futuros, iniciando com alto
impacto e redugdo consecutiva até anular-se também no vigésimo
periodo.

Na figura de respostas da variavel Z aos choques, notam-se os
reflexos contemporaneos e futuros para a variavel endégena e exdgena,
porém com a varidvel Y gerando valores negativos, reduzindo-os
sequencialmente, e valores positivos para a propria variavel Z, também
com redugdes consecutivas e parcimoniosas.



Brooks (2015) ainda ilustra uma operagdo de impulso resposta
diretamente em uma matriz de um vetor autoregressivo em
conformidade a seguinte sequéncia logica:

Ve = A1Ye1 U

Em que:
05 03
A= [0,0 0,2

Reescrevendo o VAR em matriz:
[J/u [0 5 0, 3] [)’u 1 ult]
th 0,0 0,2flYz:t 1 uZt

Finalmente, aplicando um choque em y;; no momento em que t

el
Y1 =41Y0 = |g)g 0,2] [0] - [00 ]

s -1

Yo =Aiy =

E assim sucessivamente. Note a reducdo gradual dos valores
futuros de y, conforme observado anteriormente nos exemplos graficos
da FIR. Mas um problema surge desta situacdo: os erros podem estar
correlacionados de forma que os choques podem ser incorporados a uma
variavel simultaneamente advindas de todas as outras varidveis em
analise, inviabilizando uma analise isolada. A tratativa comum dos
softwares econométricos para solugdo da problematica é atribuir por
completo o componente comum das inovagdes ao erro que procede aos
demais. Ou seja, ha uma ortogonalizagdo entre as inovagdes para
equacionar o problema de identificagdo via decomposi¢do de Cholesky.
Enfim, gera-se uma FIR para cada par de choque-resposta da variavel
(MATOS, 2000).

2.2.4.2 Decomposi¢ao da Variancia

E mais uma forma adicional e alternativa a FIR de interpretagio
obtidas no modelo VAR. Na decomposigdo da variancia analisar-se-a a



107

porcentagem da variancia do erro de previsdo oriunda de cada variavel
no percorrer do tempo (BUENO, 2012). De forma mais especifica,
Brooks (2015) discorre que esta ferramenta informa a propor¢do dos
movimentos da variavel dependente que advém de seu proprio choque
versus o choque nas demais variaveis, ofertando uma previsdo passo-a-
passo do quanto do erro da varidncia de uma dada variavel ¢ explicado
por inovagdes de cada variavel. Complementa sua argumentagdo
informando que na pratica, os proprios choques das variaveis explicam a
maior parte das previsdes da varidncia da séric no VAR e que
frequentemente a FIR e a Decomposi¢do da Variancia se apenas se
assemelham em seus resultados, mas ndo sdo iguais.

Portanto, a decomposi¢do da variancia atua como uma
complementariedade da Fun¢@o Impulso Resposta, o que requer uma
andlise de um VAR para varios horizontes de tempo. Estudos
demonstram que conforme o » aumenta, h4 uma convergéncia da
decomposi¢do da variancia decorrida da estabilizagdo dos choques puros
sobre a variancia dos erros de previsdo das variaveis do VAR (ROCHA,;
BRILHANTE, 2015).

A titulo novamente de exemplificagdo e esclarecimento, sera
discorrido brevemente um exemplo real ofertado por Bueno (2012)
sobre as projecdes de inflacdo futura do Banco Central do segundo
trimestre de 2004 em que abordam a metodologia VAR em conjunto as
analises complementares FIR e Decomposi¢do da Varidncia. O modelo é
composto pelas varidveis endogenas: variagdo da taxa de cambio
nominal, variacdo da taxa Selic nominal, variacdo da taxa Selic real,
inflagdo dos precos livres e inflagdo dos pregos administrados. Na
observacdo das respostas ao impulso sobre os pregos livres, foram
escolhidos o impacto do choque de um desvio padrdo das variaveis:
variagdo da taxa de juros real e variagdo da taxa de cdmbio nominal -
para demonstracdo da FIR, conforme figura em sequéncia:
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Figura 8: Respostas aos impulsos sobre os Pregos Livres
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E notério pela analise dos graficos gerados pela FIR o maior
impacto do choque do cambio do que das taxas de juros sobre os pregos
livres. Essa informagdo pode ser corroborada pela Decomposi¢do da
Variancia, mas analisando em conjunto o impacto de choques puros
versus os choques puros das demais variaveis do modelo, conforme
visto na tabela em sequéncia:

Tabela 1: Decomposi¢do da varidncia dos pregos livres

Periodo | Livres Administrados Cambio Juros
1 100,00 0,00 0,00 0,00
2 82,93 1,69 15,24 0,14
3 72,00 1,65 26,24 0,11
4 64,43 1,82 33,57 0,17
5 60,20 2,62 36,90 0,27
6 58,43 2,58 38,62 0,37
7 57,56 2,53 39,51 0,35
8 56,62 2,53 40,41 0,43
9 55,65 2,78 41,13 0,44
10 55,02 2,90 41,64 0,44

Fonte: Bueno (2012)

Observa-se que no primeiro més a variancia da inflacdo dos
precos livres € a tnica responsavel pela explicacdo da propria inflagdo
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dos pregos livres (100%). No més seguinte, aumenta o percentual da
taxa de cambio para 15,24%, mas quase totalmente concentrada ainda na
propria inflagdo dos precos (82,93%). Com o passar dos meses,
portanto, passam a ter maior expressdo a desvalorizagdo cambial e a
inflagdo dos pregos administrados na explicagdo da inflagdo dos pregos
livres. No décimo més o cambio chega a explicar 41,64% destes ltimos
(BUENO, 2012).

2.2.4.3 Causalidade de Granger

Nas regressdes simples e multiplas ndo envolvendo séries
temporais, ¢ entendido que apesar da relacdo de dependéncia que uma
variavel pode exercer sobre outra, isso ndo denotard necessariamente
uma relacdo de causalidade, nem a dire¢do desta influéncia. No tocante
as séries temporais, podem ocorrer mudangas. Granger construiu esse
teste partindo da premissa de que o futuro ndo “causa” o presente e nem
o passado. Um evento da variavel X ndo poderia causar um evento da
varidvel Y caso o primeiro tenho ocorrido depois do segundo. Em
adicdo, caso esse evento de X tenho ocorrido antes do Y, ainda assim
ndo necessariamente causaria Y. O fato da previsdo do tempo ocorrer
para o proximo dia ou semana, ndo condiciona o fato de efetivamente
ocorrer o que foi previsto (MADALLA, 2001; GUJARATI, 2006).

Imergindo em um ambito mais técnico, Rocha e Brilhante
(2015, p.35) simplificam ao sinalizar que a causalidade de Granger tem
por funcdo observar se as varidveis defasadas atuam como regressoras
na equacdo de outra varidvel, ou seja, se os coeficientes das varidveis
defasadas sdo ou ndo significativos. Os autores concluem que se “Y; ndo
melhora a performance de previsdo de Z;, entdo Y; ndo causa Z; no
sentido de Granger”. A expressdo “melhora a performance” foi muito
bem alocada pelos autores, pois conforme discute Francis Diebold (apud
GUJARATI, 2006, p.560), o termo mais adequado seria causalidade
preditiva, pois:

(...) a afirmagdo “Y; causa Y;” é apenas uma forma
abreviada para a declaracdo mais precisa, mas
mais longa, “Y; contém informagdes uUteis para
prever Y; (no sentido dos minimos quadrados
lineares) além das historias passadas das outras
variaveis do sistema. Para poupar espago, dizemos
simplesmente que Y; causa Y;.



Este entendimento ¢ fundamental nesta tese, pois apos executar
os testes de Causalidade de Granger com o intuito de atentar se o
Retorno das Agdes “melhora a performance” ou ainda se “contém
informagdes Uteis para prever” o Turnover das A¢des, sera analisado em
adicdo quais as demais varidveis também contribuirdo neste processo
para cada pais. A Decomposicdo da Variancia e a Funcdo Impulso
Resposta ajudardo de sobremaneira na busca das respostas.

Sera discorrido mais um exemplo citado por Bueno (2012) no
contexto brasileiro para melhor entendimento. A andlise serd entre as
séries temporais “meta” da taxa Selic definida pelo Copom e taxa Selic
“efetiva” observada no mercado financeiro. Entende-se pela realidade
do mercado que a taxa efetiva praticada no mercado deveria responder
as alteragdes na meta definida pelo Banco Central. Todavia, ndo ¢
possivel acreditar que alteragcdes nas taxas de mercado influenciem a
meta definida, visto que sdo causadas principalmente pela necessidade
diaria dos caixas dos bancos. Os resultados sdo expostos a seguir,
utilizando 20 defasagens diarias:

Tabela 2: Teste de Causalidade de Granger

Hipdtese Nula Estatistica F Probabilidade
META nao Granger-causa EFETIVA 4,503 0,000
EFETIVA nao Granger-causa META 0,395 0,992

Fonte: Bueno (2012)

As hipoteses serdo rejeitadas ao atingirem probabilidades entre
0,00% e 10% (ou seja, para niveis de significancia de 1%, 5% e 10%).
No exemplo, pode-se rejeitar a hipotese de que a taxa “meta” ndo
Granger-causa a taxa “efetiva”, ou seja, a taxa de meta do Copom
influéncia a taxa efetiva do mercado. O sentido inverso, conforme
esperado, foi aceito pela segunda hipdtese nula com uma alta
probabilidade (99,2%).
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3 METODO DA PESQUISA

As variaveis a serem estudadas nesta pesquisa compdem séries
temporais situadas no periodo temporal de 2012 a 2016. Sao elas:
Retorno das Agdes, Turnover das Acgdes, Retorno das Commodities,
Volatilidade das Commodities, Retorno do S&P500, Volatilidade do
S&P500, Retorno da Taxa de Cambio (moeda do pais/dolar americano)
e Volatilidade da Taxa de Cambio (moeda do pais/dolar americano). As
relagdes entre as varidveis a serem analisadas via metodologia dos
Vetores Autoregressivos (VAR), em complemento as suas metodologias
Fungdo Impulso-Resposta (FIR), Decomposi¢do da varidncia e
Causalidade de Granger, serdo desenvolvidas através de dois modelos
de vetores, denominados VAR1 e VAR2, expostos nas figuras a seguir:

Figura 9: Relagdo entre as variaveis no VAR1

Retorno = Turnover Efeito
das Agdes —) das Agdes Overconfidence

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 10: Relagao entre as variaveis no VAR2

v -
Retorno da - ,| RetornodaTaxa N Retorno do
Commodity de Cambio S&P500
| - . 4 . v — —
| e — s
Retorno G | Turnover Efeito
das Acdes — ‘ das Agdes Overconfidence
¥ — VAW
|
| . ! R -
‘ Volatilidade da Volatilidade da Volatilidade .
Commodity |© ”| Taxade Cambio | do S&P500
t T

Fonte: Elaborado pelo autor



Nestes esquemas, todas as varidveis serdo tratadas como
endogenas, no qual serd analisada a inter-relagdo (ou relacionamento de
mao dupla) entre ambas, seguindo as orientagdes de Enders (2004),
Davidson e Mackinnon (1993) e Gujarati (2006). Portanto as analises
sdo atreladas a um modelo dindmico, em conformidade ainda as
discussdes de Davidson e Mackinnon (1993) e Stock e Watson (2004),
seguido por andlises de particularidades, especificas as suas
caracteristicas (FIR, Decomposi¢do da Variancia e Causalidade de
Granger), desde que sejam estacionarias.

Portanto, cada uma das séries temporais passard pelo teste de
raiz unitdria em atendimento aos pressupostos anteriormente delineados
pela literatura no embasamento tedrico (GUJARATI, 2006; STOCK;
WATSON, 2004; MADALLA, 2003; SARTORIS, 2003). Como nos
propodsitos desta pesquisa, as varidveis podem gerar relagdo de
causalidade com mais de uma defasagem, foi utilizado o teste Dickey
Fuller Aumentado (ADF). Cada série passou pelo teste dentro dos seus
periodos temporais quadrimestrais para verificacdo da aprovagdo. Nas
situagdes em que a série apresentou probabilidade de seu t-statistics
inferior a 1%, 5% ou 10%, foi considerado aprovado (em conformidade
a cada nivel de significancia). Este procedimento foi realizado no
software Eviews, especifico e confidvel para uso em séries temporais.

Cabe neste momento a ressalva de que pelo fato das variaveis
terem sido suavizadas pela técnica dos logaritmos naturais (conforme
STATMAN; THORLEY; VORKINK, 2006; CHAMBERS et al, 2015,
STOCK; WATSON, 2004) houve uma aprovagdo expressiva das séries
temporais quanto a sua estacionariedade, sem necessidade de nenhum
ajuste. Essa assertiva, todavia, pode ndo ser valida para algumas
volatilidades, os quais dependendo do periodo tém uma variagdo muito
drastica. Mesmo passando por procedimentos de suavizagdo, pode
depender de métodos de eliminagdo de sua tendéncia para estacionariza-
las. Como foram testados diversos modelos de volatilidade para cada
série, com o intuito de escolher o mais adequado a cada situagdo, no
caso de reprovagdo em sua estacionariedade, tentava-se eliminar sua
tendéncia pela primeira ou segunda diferenca. No continuo de sua
reprovacdo, buscava-se o segundo melhor modelo de volatilidade (o
qual ainda pode vir a ser plenamente pertinente).

Finalizado este tramite, foram analisados os dois modelos VAR
em decorréncia da especificidade do objetivo geral desta tese, a
averiguacdo da existéncia do chamado Efeito Overconfidence, que nada
mais é que o Retorno defasado das ac¢des das empresas contribuindo as
previsdes de seu Turnover (volume de negocios). Portanto, a relagdo
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defasada entre estas duas variaveis é a esséncia, requerendo um modelo
de vetor autoregressivo exclusivo para encontrar a defasagem mais
adequada entre ambas, a ser realizada no VARI. Isto é necessario
porque quanto mais varidveis sdo adicionadas no modelo, diferentes
periodos de defasagens podem ser escolhidos pelos critérios estatisticos,
visto que a relagdo ¢é efetivada entre todas variaveis em analise. Isto,
claramente, poderia ocasionar um viés no objetivo central da tese. Em
sintonia as técnicas orientadas por Stock e Watson (2004), Morettin
(2011) e Gujarati (2006), as defasagens das variaveis serdo calculadas
pelas técnicas Akaike (AIC), Bayes (BIC ou SIC) e Hannan-Quinn
(HQC). Em complemento, serdo utilizados os critérios adicionais
fornecidos pelos software Eviews: LR test statistic (Likelihood Ratio) e
FPE (Final Prediction Error).

Encontrada, finalmente, a defasagem correta entre ambas
varidveis, ¢ adicionada as demais variaveis no modelo, chegando ao
resultado final do VAR2 exposto na figura 10. Agora serdo analisados
os coeficientes deste modelo em conjunto as demais ferramentas
complementares de analise: Causalidade de Granger, Fun¢do Impulso-
Resposta e Decomposi¢do da Varidncia, a fim de encontrar a possivel
existéncia do efeito comportamental, assim como quais variaveis estao
mais contribuindo as previsdes do Retorno e também do proprio
Turnover (visto que mais de uma variavel pode contribuir as previsoes).

A pesquisa sera desenha através de 3 ensaios que busquem
atender ao objetivo principal e objetivos especificos.

Ensaio 1: comportard a analise formagdo do Efeito
Overconfidence nas negociagdes diarias de agdes das 33 empresas
exploradoras de carvdo e holdings de investimentos neste grupo da
Indonésia pertencentes a Bolsa de Valores de Jacarta.

Ensaio 2: terd por intento a andlise formacdo do Efeito
Overconfidence nas negociagoes diarias de agdes das 10 empresas
exploradoras de ouro e holdings de investimentos neste grupo da Africa
do Sul pertencentes a Bolsa de Valores de Joanesburgo.

Ensaio 3: Finaliza o terceiro estudo com o intento de analisar a
formacgdo do Efeito Overconfidence nas negociacdes didrias de acdes
das 5 empresas exploradoras de cobre e holdings de investimentos neste
grupo do Chile, atuantes na Bolsa de Valores de Santiago.



Na sequéncia sera explicada a fase de coleta de dados e
delineamento das varidveis a serem aplicadas nos modelos VARI ¢
VAR2 em conformidade as teorias discorridas no embasamento teorico

3.1 COLETA DOS DADOS

Para andlise do inter-relacionamento entre Retorno e Turnover
das Ac¢des, assim como para as relagdes das demais variaveis de controle
com ambas, foram utilizados dois softwares: o Eviews Student Version
e a planilha eletronica do Microsoft Office Excel, cada um dentro de
propositos especificos a suas peculiaridades. Para o calculo do retorno,
turnover e demais variaveis foi necessaria a coleta dos seguintes dados;

Cotacdes diarias de fechamento dentre o periodo de 2012 a
2016 das acdes de: 33 empresas exploradoras de carvao da
Indonésia (e holdings de investimentos); 10 empresas de
exploradoras de ouro da Africa do Sul (e holdings de
investimentos); 5 empresas de exploradoras de cobre do
Chile (e holdings de investimentos).

Quantidade de titulos negociados por dia dentre o periodo
de 2012 a 2016 das agdes de: 33 empresas exploradoras de
ouro da Africa do Sul (e holdings de investimentos); 10
empresas de exploradoras de carvdo da Indonésia (e
holdings de investimentos); 5 empresas de exploradoras de
cobre do Chile (e holdings de investimentos).

Outstanding das acdes dentre o periodo de 2012 a 2016 de:
33 empresas exploradoras de carvdo da Indonésia (e
holdings de investimentos); 10 empresas de exploradoras
de ouro da Africa do Sul (e holdings de investimentos); 5
empresas de exploradoras de cobre do Chile (e holdings de
investimentos).

Cotagdes diarias de uma unidade de Doélar Americano em
trés moedas referentes ao periodo de 2012 a 2016:
o Peso Chileno/Délar Americano (CLP/USD);

o Rupia Indonésia/Délar Americano
(IDR/USD);
o Rand Sul-Africano/Dolar Americano

(ZAR/USD);
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e Indice mais representativo de uma das bolsas de valores
americanas:
o Indice S&P500

o  Cotagoes de fechamento diario de uma das commodities de
maior representatividade nas exportagdes de cada pais:
o Ouro
o Carvao
o Cobre

Assim, nos ultimos meses de 2015 foi definido o objetivo geral
da presente tese e executado o aprofundamento das Ileituras dos
embasamentos para atentar a pertinéncia do estudo. Finalizada esta etapa
com resultado positivo a sua pertinéncia académica, carater inovativo e
de respaldo a sociedade, o proximo passo era a busca pelos dados. Em
face da dificuldade de sua obtencdo, contatos com outras universidades
foram iniciados ja em julho de 2016. Optou-se por coletar os dados no
Programa de Pos-graduagdo em Contabilidade da FURB (Universidade
Regional de Blumenau), detentora da assinatura do Reuters Thomson
One Banker, principalmente pela sua maior proximidade a
Florianopolis, viabilizando realizar quantas viagens fossem necessarias
para entendimento do software e coleta dos dados. O Reuters Thomson é
considerado um dos maiores bancos de dados financeiros do mundo
visto aportar dados das empresas de capital aberto de todos os paises,
dispondo de todas as informagdes aqui requisitadas, incluindo as
cotagdes de futuros das commodities, viabilizando em 100% a pesquisa.

Apbs os primeiros contatos, foram efetivadas duas viagens
iniciais para analise do software e de seu entendimento. Nos primeiros
acessos, notou-se a necessidade de diversos procedimentos e
dificuldades na coleta defronte suas peculiaridades, requerendo o auxilio
de mestrandos e doutorandos para busca dos dados mais especificos,
visto que ja detinham treinamento no ambiente. Finalmente, realizaram-
se mais quatro viagens para a coleta dos dados e de suas atualizacdes,
visto que a ultima ocorreu em maio de 2017.



3.2 APRESENTACAO DAS VARIAVEIS (SERIES TEMPORALIS)

Adiante serdo explanadas, exatamente, as formulas
desenvolvidas para aplicacdo de cada varidvel a serem calculadas no
software Excel. Portanto, a configuracdo das séries no Excel compde o
primeiro passo, para apenas em um segundo momento realizar os
calculos dos Vetores Autoregressivos, Causalidade de Granger, Funcao
Impulso Resposta e Decomposi¢do da Varidncia via exportagdo dos
dados ao software Eviews.

3.2.1 Retorno das Acdes

O primeiro passo ¢ calcular o retorno individual das agdes das
empresas atuantes nos segmentos das commodities mais relevantes para
cada pais. A famosa férmula de calculo de retorno ¢ utilizada para este
processo, em que a cotacdo de fechamento da agdo no dia ¢ dividida pela
sua cotag¢do do dia anterior. Diversas cotagcdes poderiam ser obtidas no
software Reuters: abertura, média, fechamento, maior e menor; porém
tradicionalmente a cotacdo de fechamento é a mais abordada nos estudos
envolvendo mercado de a¢des — vindo a ser esta a coletada. Algumas
referéncias dentre inlimeras que poderiam ser citadas que utilizaram esta
metodologia sdo Lakonishok e Smidt (1986); Ferris, Haugen e Makhija
(1988); Gallant, Rossi e Tauchen (1992); Cooper (1999), dentre outros.

Chambers et al (2015) explicam que a modalidade de calculo de
retorno com aplicagdes logaritmicas de composi¢do continua devem ser
priorizados quando comparados aos retornos discretos em fungdo de
suas caracteristicas de log-normalidade e aditividade. Desta forma,
possibilita-se que as séries de retornos obtenham maior chance de
aprovacao nos testes de raiz unitaria (estacionariedade) e evitem vieses
nas analises dos vetores autoregressivos (STATMAN; THORLEY;
VORKINK, 2006). Bueno (2012) confirma esta assertiva lembrando que
¢ comum realizar procedimentos de transformagdes de séries temporais
econdmicas, efetivando ajustes prévios antes da execugdo das analises,
objetivando estacionariza-las.

Stock e Watson (2004) complementam as argumentagdes
lembrando que as séries econdmicas temporais corriqueiramente sao
analisadas apds procedimentos de célculos dos seus logaritmos ou das
variagdes de seus logaritmos por dois motivos principais: 1) muitas
séries temporais possuem crescimento aproximadamente exponencial,
levando-as a crescer determinados percentuais ao ano; 2) inumeras
séries temporais tém seu desvio padrio aproximadamente proporcional
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ao seu nivel, acarretando em um desvio padrao do logaritmo da série ser
aproximadamente constante. Em resumo, os autores concluem que por
qualquer um dos dois motivos, ¢ importante transformar a série com o
intuito de que as variagdes na nova série transformada obtida sejam
variagdes proporcionais ou percentuais na série original, vindo a ser
obtida somente pelo logaritmo da série.

Brooks (2015) representa o retorno das séries continuas
conforme equacao a seguir:

R,=In (P”—f> x100% (23)
t-1

No qual:

R;= retorno do ativo no periodo “t”;

P; = Cotacédo do ativo no periodo “t”;

P, , = valor do ativo no periodo “t-1”.

In = logaritmo natural neperiano

Todavia, o proprio Brooks (2015), assim como Aiube (2013),
informam a seguinte possibilidade de reescrita da equagao:

Pt
Pt—l

R; =In(1+R,) = ln( ) = In(P) — In(P;_,) (24)

Finalizada esta etapa, efetiva-se a média por quadrimestre das
acgOes separadas por suas especificidades. Por exemplo: para as agdes de
empresas atuantes com a commodity ouro, serdo realizadas para 2012
trés médias, uma por quadrimestre. Apenas ingressaram na média
quadrimestral as empresas atuantes na mineragdo ou exploracdo das
commodities alvo do ensaio, independente de pertencerem ou ndo ao
indice representativo de sua bolsa de valores. A férmula para célculo da

média do retorno é a apresentada a seguir, onde n representa a
quantidade de titulos pertencentes ao calculo.

o)
RetMédio = Tf‘l (25)

Optou-se por uma média simples ¢ ndo ponderada exatamente
porque todas as empresas pertencentes ao calculo sdo atuantes na



mineracdo ou exploracdo de um determinado tipo especifico de
commodity, sendo que o intento principal é averiguar o impacto de sua
cotagdo nas bolsas de mercadorias em todo o nicho empresarial que o
explora, independente de pertencerem a indices.

3.2.2 Turnover das Acoes

O uso do volume na forma de turnover advém dos consolidados
estudos de Statman, Thorley e Vorkink (2006), Lo ¢ Wang (2000) ¢
Lakonishok e Smith (1986). Como neste estudo os dados sdo diarios, o
turnover ¢ compreendido pela divisdo da quantidade de agdes
negociadas no dia (Qtde) pela quantidade de acdes emitidas pela
empresa (Outs = Qutstanding), expresso pela equagdo abaixo:

Turnover Diario = Qtde/Outs (26)

Statman, Thorley e Vorkink (2006) ressaltam que esta ¢ melhor
forma de analise do volume visto que representa o percentual de acdes
negociadas dentre as agdes emitidas. Isto posto, conforme aumentam-se
ou diminuem-se as agdes emitidas, ndo havera nenhum tipo de viés nos
calculos, como ocorreria caso fosse usado o volume bruto apenas.

Da mesma forma que realizado para o retorno, primeiro
efetivou-se o turnover para cada empresa, para posteriormente efetuar os
calculos das médias simples para cada segmento especifico de empresas
atuantes com cada tipo de commodity, conforme féormula expressa a
seguir. O termo n representa a quantidade de agdes embutidas no
calculo:

Turnover Diario Médio = (3.(Qtde/Outs))/n 27)

A regra para empresas que pertenceriam ou ndo em
determinado quadrimestres aos calculos é a mesma usada para os
retornos, conforme explicado anteriormente. Desta forma, obviamente,
as empresas que tiveram seus retornos calculados, tiveram seus
turnovers também desenvolvidos. Em sequéncia serdo discorridas as
demais variaveis que podem impactar na formagao do Retorno e/ou do
Turnover das Acdes e porventura levar a formacdo do Efeito
Overconfidence



119

3.2.3 Retorno do indice S&P500

As variaveis atreladas aos indices s3o fundamentais para a
analise difundida por Gervais e Odean (2001), pois consideram que 0s
investidores podem atribuir os retornos obtidos em suas agdes a retornos
oriundos do mercado, tornando-os mais confiantes e acarretando em
maior volume de negociagao.

Os indices representativos das Bolsas de Valores dos paises
emergentes, assim como os indices das bolsas americanas, sdo
compostos por pontuagdes de alta ou queda diaria. No mercado
acionario americano, trés grandes e importantes indices sdo
referenciados no mercado: Dow Jones, S&P500 e Nasdaq. Mas, para
nao haver sobrecarga de variaveis no modelo VAR configurado, optou-
se por adotar apenas um dos indices das bolsas americanas: o S&P500.
O motivo central desta escolha circunda o fato do mesmo ser
considerado atualmente um dos melhores indicadores do mercado
acionario americano de grande capitalizagdo, comportando cerca de US$
2,2 trilhdes de ativos em seu indice relativo a 500 empresas que chegam
a alcancar 80% de cobertura de capitalizacdo deste de seu mercado
(S&P DOW JONES INDICES, 2017).

Isto posto, serd analisado se o retorno do indice da bolsa
americana S&P500 (o de maior influéncia nos mercados mundiais)
geram algum impacto no Retorno e no Turnover das a¢gdes de empresas
de commodities dos paises em desenvolvimento analisados. Desta
forma, a metodologia para o célculo do retorno sera a mesma utilizada
por estudos de Pereira e Chicoli (2016) sobre temas relacionados a
economia aplicada da FIPE (Fundacdo Instituto de Pesquisas
Economicas) e de Aiube (2013) e Morettin (2011), recorrendo ao
retorno na forma de diferenca do logaritmo natural. O uso do retorno em
vez das séries de pregos ou pontuagdes nas séries financeiras € explicado
por Aiube (2013):

A razdo desta preferéncia, conforme Campbell, Lo
e McKinlay (1997), esta relacionada a dois fatos.
Em primeiro lugar, o retorno de um ativo
financeiro contém as informagdes que atendem
aos interesses dos investidores. Em segundo lugar,
a série de retornos possui propriedades
estatisticamente mais atrativas que a série de
pregos.



Esse calculo pode ser expresso pela equagdo 30, equivalente a
equagdo 26, mas agora aplicada as cotagdes do indice (BROOKS, 2015;
AIUBE, 2013):

Ri=In(1+R;)=In (Pi> = In(P;) — In(P-4) (28)

t—-1

Em que, neste caso:

P, é a cotacio do Indice S&P500 na data t

P, é a cotagdo do Indice S&P500 na data t — 1
Ln € o logaritmo natural

Na fase operacional de configuracdo das féormulas no software
Microsoft Excel para efetivagdo dos calculos, foi necessario eliminar os
feriados, devido a auséncia de negociagdes nestes dias nas bolsas dos
paises em desenvolvimento e nas bolsas americanas. Pelo fato de
abordar-se nesta pesquisa dados didrios, essa exclusdo veio a ser
demorada e cansativa, principalmente por abordar calendarios de quatro
paises. Como complicador, as planilhas precisaram ser “quebradas” em
varias partes, pois o servidor que comportava o banco de dados da
Reuters Thomson travava sempre que uma quantidade um pouco mais
extensa de dados era exportada para o Microsoft Excel, o que requereu
incontaveis processos de agrupamentos de dados e planilhas.

Com relagdo aos feriados americanos, duas opgdes foram
analisadas: eliminar da planilha e das analises também os dias de
negociagdo nos outros trés paises em que incorreriam ou manté-los.
Nesta ultima hipdtese, necessitaria ser realizado para estes dias uma
média entre o dia anterior € o posterior - tratando-os como limitagdo de
pesquisa. Para os pré-testes realizados antes do desenvolvimento da
pesquisa, a ultima opcdo foi a escolhida, principalmente pelo nimero
muito reduzido de feriados norte-americanos, quando comparados aos
dos paises em desenvolvimento analisados e por ndo trazer relagdo
direta entre o Retorno e Turnover das A¢des nos trés paises, mas apenas
uma relagdo indireta entre os indices americanos e o Retorno, que por
sua vez, pode acarretar em impactos no Turnover, gerando o Efeito
Overconfidence.
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3.2.4 Retorno das Commodities

Ao considerar a cotagdo de futuros das commodities, um
problema surgiu na inser¢do dos dados. Quais bolsas de mercadorias a
serem adotadas, frente ao nimero elevado desta categoria de bolsa nos
diversos mercados mundiais. Frente a esta situagdo, a primeira opcao foi
buscar duas bolsas que fossem extremamente representativas das
movimentagdes dos precos das commodities no mercado mundial. A
CME Group (Bolsa de Chicago) ¢ a controladora das bolsas de maior
movimenta¢do no mundo de futuros de commodities (CME GROUP,
2016). Dentre elas, as mais representativas sdo a Chicago Mercantile
Exchange (CME), fundada em 1898 com nominacdo original de
Chicago Butter and Egg Board. Esta bolsa foi tomada como prioridade
na coleta dos dados, mas quando ndo encontrada nesta alguma
determinada commodity, partia-se para a segunda alternativa: buscar na
segunda bolsa de maior representatividade nas movimentacdes de
futuros da CME: a NYMEX - New York Mercantile Exchange (CME
GROUP, 2016).

A analise do reflexo das cotacdes de futuros das commodities
acompanharam os procedimentos de Brooks (2015), Aiube (2013) e
Morettin (2011), expostos abaixo pela formula 31, seguindo a
equivaléncia a férmula 26, mas segmentado neste momento as cotacdes
das commodities:

P
Re=In(1+R) =In (P—) =In(P)—In(Py)  (29)

Em que, neste caso:

P; é a cotacdo da commodity na data t

Py é a cotagdo da commodity na data t — 1
Ln € o logaritmo natural

Dentro da seara operacional, notou-se que quando uma
determinada empresa ndo detinha preco de fechamento para algum dia
justificada pela falta de negociagdo de suas acdes nesta data, ocasionava
problema na execucdo do calculo do retorno do dia posterior. Portanto,
nestas situagdes, o Retorno das Ag¢des foi configurado para efetuar a
diferenga de logaritmo natural entre o dia atual e o dia imediatamente
anterior aquele sem fechamento. Este procedimento foi importante pois
uma unica empresa com formula denotando erro na planilha Excel



devido a auséncia de dados, ndo gerava-se a média, mesmo com todas as
demais empresas obtendo negocia¢do no dia anterior. Essa situagdo veio
a ser um pouco mais comum apenas para empresas com menor liquidez.

3.2.5 Taxas de Cambio

As cotacdes do dolar frente as moedas nacionais (taxas de
cambio) dos dois paises em andlise foram obtidas no software da
Reuters Thomson One Banker. Dentro dos objetivos aqui pretendidos,
as cotacdes de fechamento sdo as que serdo abordadas. As taxas de
cambio da moeda de cada pais por dolar serdo calculadas pela diferenga
do logaritmo natural, em conformidade aos procedimentos utilizados
pela FIPE nos estudos de Pereira e Chicoli (2016), e seguindo
novamente a disposi¢do da formula 26 de Aiube (2013) e Brooks (2015)
- mas agora, obviamente, a formula sera disposta aos dados das cotacdes
do dolar:

P
R,=In(1+R,) =1n (ﬁ) = In(P) — In(Pc-1) (30)

Em que:

P, ¢ a cotacdo do dodlar na data t

P, ¢ a cotacdo do dolar na datat— 1
Ln € o logaritmo natural

Os autores discutem ser esperado que mudangas das taxas de
cambio alterem os valores das empresas de commodities, vindo a ser
uma variavel importante no estudo das flutua¢des de seus retornos. As
conceituacdes do Dieese (2006, p.1-2) também colaboram no melhor
entendimento desta questao:

(A apreciagdo ou valorizagdo cambial) Ocorre
quando o R$ aumenta seu valor em relagdo ao
USS$1. Se, de R$ 2,15 x US$ 1,00 a taxa mudar
para R$ 2,10 x US$ 1,00, houve uma valorizagdo
do real (...) (A depreciagdo ou desvalorizag¢do
cambial) Acontece quando o R$ reduz seu valor
em relagdo ao US$. Se, de R$ 2,15 x US$ 1,00 a
taxa se alterar para R$ 2,20 x US$ 1,00, houve
uma desvalorizagdo do real frente ao dolar.
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No continuo da argumentagdo, sdo discutidas as consequéncias
das flutuagdes cambiais nas contas externas de um pais:

A valorizagdo cambial torna as importagdes mais
baratas. Sdo necessarios menos reais para adquirir
os dolares com os quais se compram os produtos
estrangeiros. A demanda por produtos importados
aumenta na medida em que estes ficam mais
baratos em reais. As viagens de férias para
Florianopolis ou  Garanhuns podem  ser
substituidas por viagens internacionais. Se a
valorizagcdo cambial deixa as importagdes mais
baratas, as exportagdes ficam mais caras. Os
pregos dos produtos nacionais tornam-se mais
caros em dolar. Os importadores desembolsardo
mais dolares para adquirir produtos brasileiros.
Podem, e normalmente o fazem, procurar outros
lugares para comprar. (...). H4, entdo, uma perda
de competitividade das exportagdes devido a
valorizacdo cambial. Portanto, a valorizacdo
cambial incentiva as importacdes e prejudica as
exportagdes, enquanto a desvalorizagdo cambial
provoca comportamento oposto.

3.2.6 Volatilidades (GARCH, TARCH, EGARCH) dos Retornos das
Commodities, do S&P500 e das Taxas de Cambio

O risco e a incerteza nas séries financeiras (acdes, cambio,
inflagcdo, etc) tém estreita relagdo com a varidncia dos retornos e,
consequentemente, ao seu desvio padrdo, obtido via volatilidade
historica dos retornos destas séries. O problema comeca a surgir ai: a
volatilidade desta modalidade de séries ndo € constante ao longo do
tempo, respondendo por seu comportamento heterocedastico (AIUBE,
2013).

Assim, as séries temporais financeiras apresentam
caracteristicas que as diferem das demais séries temporais visto que
geralmente possuem auséncia de média constante e fortes oscilagdes nos
precos durante prolongados periodos, seguidos por periodos de relativa
calma. Em situagdes como esta, assumir a variancia constante, como nos
modelos de homocedasticidade, vem a ser equivocado (ENDERS,
2004). Esse fenomeno ¢ chamado de aglomeragdo da volatilidade. Nesta
afirmacdo € possivel ja visualizar a importancia desta variavel em



diversos segmentos, inclusive além das linhas financeiras. Um gestor
financeiro, por exemplo, pode relativizar a importancia da inflagdo, mas
nao pode ignorar sua volatilidade em suas decisdes empresariais, pois
impactard diretamente em seu fluxo de caixa (GUJARATI, 2006).
Enders (2004) complementa que um investidor pode estar interessado
em analisar as taxas de retorno de seus ativos e também de sua variagdo
no tempo em que os mantera em sua carteira. A observacdo de Philip
Franses (apud GUJARATI, 2006) reflete perfeitamente esta
preocupacdo e encaixam-se dentro dos propodsitos das variaveis que
serdo inseridas nesta pesquisa:

Uma vez que tais dados (de séries temporais
financeiras) refletem o resultado do comércio
entre compradores e vendedores, por exemplo,
nos mercados de agdes, varias fontes de noticias e
outros eventos econdOmicos exogenos podem
causar um impacto sobre o padrdo da série
temporal de precos de ativos. Dado que noticias
podem levar a varias interpretacdes, e dado
também que eventos econdmicos especificos
como uma crise do petréleo, podem durar por
algum tempo, frequentemente notamos que
grandes observagdes positivas ou grandes
observagdes negativas em séries temporais
financeiras tendem a aparecer em aglomerados.

Conforme visto e explicado anteriormente, as séries temporais
financeiras  frequentemente  denotam  ndo-estacionariedade em
decorréncia de seu formato de passeio aleatdrio. Em contrapartida, como
ja visto, o retorno suavizado na forma de diferenca em logaritmo,
geralmente passam a ser estaciondrias. Gujarati (2006) ainda demonstra
que quando estas séries sdo apresentadas em sua primeira diferenca,
também té€m boas possibilidades de atender aos quesitos dos testes de
estacionariedade. Oras, entdo por que ndo modelar as séries em suas
primeiras diferengas? Outra ponderagdo que o autor sugere surge neste
questionamento: as primeiras diferencas tendem a gerar amplas
oscila¢des (volatilidade) devido a variagdo de sua varidncia no tempo.
Leva-se a outra questdo: como modelar, entdo, a variancia variavel?

Eis que surge na década de 80 os modelos de
Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva (ARCH),
desenvolvidos por Engle. De forma sintética, Morettin (2011, p.132)
esclarece que “a ideia basica é que o retorno r; ¢ ndo correlacionado
serialmente, mas a volatilidade (variancia condicional) depende do
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retornos passados por meio de uma fung¢do quadratica”. Mas Bueno
(2012) chama a atengdo informando que estes modelos requerem muitos
parametros para seu adequado ajuste. Frente a este problema, atualmente
os modelos mais populares sdo os da familia GARCH
(Heterocedasticidade Condicional Auto-regressiva Generalizada), por
sua vez desenvolvidos por Engle e Bollerslev.

Os modelos da familia GARCH lineares sdo assim chamados
por ndo atentarem os efeitos assimétricos dos choques (AIUBE, 2013).
O modelo GARCH (1, 1) é o mais simples, em que a varidncia
condicional de u no tempo ¢ depende do termo de erro quadratico no
tempo anterior e também de sua varidncia condicional do tempo
precedente (GUJARATI, 2006), conforme equacdo em sequéncia:

0f = ay + ayut_; + ayol (31)

Uma generalizagdo deste modelo, denominado GARCH (p, g)
com p termos defasados do termo de erro quadratico e ¢ termos das
variancias condicionais defasadas podem ser obtidos por esta outra
equacao:

q p
sig=0f =ao+ ) aetat ) fioty  (32)
i=1 i=1

Os modelos GARCH sio os utilizado por Statman, Thorley e
Vorkink (2006) conforme também adotados por Shumway e Stoffer
(2006); e, Chuang e Lee (2006). Todavia Brooks (2015) e Bueno (2012)
apontam que estes modelos t€ém como pressuposicdo a simetria dos
choques, ou seja, impdem uma resposta simétrica da volatilidade para
choques positivos e negativos, o que ndo entra em convergéncia as
largas evidéncias empiricas. Isto posto, esta tese abordard
adicionalmente outras duas extensoes de analise dos modelos GARCH,
com disponibilizagdo nos softwares econométricos que suprem a lacuna,
a seguir explicada: TARCH e EGARCH.

Morettin (2011) e Bueno (2012) exemplificam citando que os
choques nos retornos permeiam assimetria visto que os choques
negativos seguem-se por aumentos mais expressivos de volatilidade em
compara¢do aos positivos. Decorrida desta problematica, Zakoian,
Glosten, Jaganathan e Runkle desenvolvem o modelo de
heterocedasticidade condicional regressivo generalizado com limiar, ou



simplesmente TARCH (ou Threshold ARCH, ou Threshold GARCH ou
TGARCH), em conformidade a seguinte formulagdo (BUENO, 2012;
EVIEWS, 2018b):

14 q T
of = @+ ) B+ ) gely ) e plecsl®  (33)
j=1 i=1 k=1

Sendo:

d = variavel dummy igual a 1 quando o erro é pertinente a
condi¢@o imposta entre os parénteses; e, 0, 0 oposto

a = exponte da variancia

Neste modelo, incorre-se em um aumento da volatilidade
quando ocorre g < 0 advindo de alguma noticia ruim (bad news). O
efeito assimétrico ocorrera quando Y # 0 e, ainda, quando Yk > 0 surge
o efeito alavancagem (BUENO, 2012; AIUBE, 2013; EVIEWS, 2018b).

Enfim, em mais uma tentativa de buscar novas alternativas para
o modelo GARCH simétrico, Nelson (1991) propdem o modelo
EGARCH (ou Exponential GARCH), conhecido como modelo de
heterocedasticidade condicional autoregressivo generalizado
exponencial. Esta nova formulagdo absorve os impactos assimétricos e,
adicionalmente, permite que alguns coeficientes detenham valor
negativo (BUENO, 2012). Nesta nova formula¢do, adotou-se o
logaritmo natural da variancia, flexibilizando as restri¢des positivas dos
parametros (AIUBE, 2013), contabilizado conforme a equagdo que
segue, porém podendo ainda tomar outras formas algébricas:

p q r
no?) = w + Y iz )+ a (el = EQueiD) + Y viewese  (34)
= i=1 k=1

Desta forma, as principais vantagens do modelo incorre sobre o
In(6%), que ao ser modelado, mesmo com os pardmetros informando
valores negativos, 6, angaria valor positivo. Essa disposi¢do algébrica
permite a assimetria na relagdo entre o retorno e sua volatilidade mesmo
quando negativa, incorrendo em y também negativo (BROOKS, 2015).
A assimetria entre choques positivos e negativos pode ser claramente
vista na “Curva de Impacto de Noticias” criada por Pagan e Schwert
(1990 apud BROOKS, 2015) aplicada sobre o Retorno do S&P500:
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Figura 11: Curva de Impacto de Noticias para o Retorno do S&P500
Usando Modelo de Estimativa EGARCH
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No grafico é perceptivel que no modelo GARCH (linha
pontilhada) os choques negativos e positivos dentro da faixa de -1 a +1,
considerando a mesma magnitude nos dois sentidos, causara impactos
de forma simétrica sobre o valor da varidncia condicional. J4 no modelo
EGARCH (linha cheia) o impacto ¢ assimétrico, com maior impacto
para os choques negativos sobre a volatilidade futura em comparagado
aos choques positivos de mesma magnitude (BROOKS, 2015).

E qual modelo usar? Seguindo as orientagdes de Tsay (2002)
para escolha da melhor configuracdo volatil, diversas ordens precisam
ser testadas a fim de que o melhor modelo seja abordado para cada
periodo, mas ndo utilizando altas defasagens. Foram, entdo, rodadas
para cada volatilidade pertinente a cada retorno (S&P500, Commodity e
Taxa de Cambio) as ordens (1,1), (1,2), (2,1) e (2,2) para cada modelo:
Garch, Tarch e Egarch. Em conclusdo: doze modelos volateis foram
desenvolvidos para cada tipo de retorno, sendo apenas um utilizado. O
critério para eleicdo do melhor ocorreu em conformidade a obtengdo do
menor valor dentre os critérios Akaike Info Criterion (AIC), Schwarz
Criterion (SIC) — seguindo a metodologia de Morettin (2011) e,
adicionalmente, o Hannan-Quinn Criterion (HQC) para critério de
desempate.



A disposicdo completa deste tramite podera ser lida nos
resultados do primeiro quadrimestre do ensaio da Indonésia. Cabe o
destaque neste momento de que tomada a quantidade expressiva de
séries temporais de retornos das taxas de cambio e commodities de cada
quadrimestre para cada pais, mais o retorno do indice S&P500,
incorreu-se em uma etapa extensiva, manual e cansativa para alcance
das configuragdes referentes aos melhores modelos para cada série. Por
outro lado, uma melhor analise de forte refino e apuracdo pdde ser
desenvolvida para os vetores autoregressivos quanto ao impacto de cada
volatilidade.
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4 LIMITACOES DA PESQUISA

As limitacdes incorridas nesta pesquisa sdo pontuais € ndo
prejudicaram o desenvolvimento da tese, mas ¢ importante serem
descritas. A primeira limitagdo recai no fato da necessidade de
eliminacdo dos feriados nacionais das analises quadrimestrais (os quais
cada um comportava entre 79 e 85 dias uteis). Pelo fato dos vetores
autoregressivos abordados no VAR2 incluirem variaveis de retorno e
volatilidade do Indice S&P500, assim como de retorno e volatilidade de
commodities de bolsas de mercadorias americanas, tais dias eram uteis
nos Estados Unidos, porém foram eliminados das andlises junto ao
Retorno e Turnover das A¢des nacionais dos paises ora analisados. Caso
ndo o fossem, os dados ausentes nas séries ndo possibilitavam rodar o
vetor autoregressivo no software estatistico.

Outro fator relevante para os vetores € sua estacionariedade.
Quando a série temporal nao obtinha aprovacao no teste de raiz unitaria
Dickey Fuller Aumentado, tentava-se ajustd-la primeiramente pela
primeira diferenca e posteriormente pela segunda diferenga. Na
consideragdo apenas das séries Retornos das Empresas e Turnovers das
Empresas, houve estacionariedade em praticamente todas as séries das
empresas dos trés paises analisados sem qualquer tipo de ajuste. Porém,
apenas 1 série temporal de Turnover da Africa do Sul (dentre um total
de trinta séries para os trés paises) foi reprovada em todas as situacdes
inviabilizando seu uso e consequentemente do Efeito Overconfidence
para o periodo em questdo. No que se refere as séries de volatilidades do
indice S&P500, das commodities e das taxas de cambio, caso ainda
persistisse alguma reprovacdo, foi possivel escolher o segundo melhor
modelo de volatilidade dentre os doze modelos analisados para cada
série.

No concernente ao uso das séries dentro de um periodo de 10
dias uteis, ao abastecer o VAR2 com oito varidveis, notou-se que quanto
maior a defasagem escolhido pelos critéiros Lag Length Criteria, maior
deveria ser a extensdo de dias Uteis das séries temporais para que o
software rodasse o vetor. Dentro deste cenario, houve apenas o caso do
primeiro quadrimestre da Africa do Sul em que foi necessario eliminar
duas variaveis, sob a abordagem de 9 dias de lags. Os demais
quadrimestres dentre os trés paises (total de 45 quadrimestres), as
analises ocorreram normalmente.



5 ENSAIOS

5.1 ENSAIO 1: EMPRESAS EXPLORADORAS DE CARVAO DA
INDONESIA

5.1.1 Indonésia: um pais exportador de commodities

A construgdo deste estudo embasou-se, em uma primeira
instancia, no credenciamento da Indonésia como um dos paises de maior
producdo de carvdo do mundo entre os periodos de 2011 a 2015
segundo relatorios da British Geological Survey (2018) e da
Organizagdo para Cooperagdo e Desenvolvimento Economico (OECD,
2015a). Os sete paises com maior volume de exploracdo da commodity
pode ser visto na tabela a seguir:

Tabela 3: Paises com maior produgdo de Carvao no mundo entre 2012 a

2016 (toneladas)
Pais 2012 2013 2014 2015 2016
China 3.945.128 000 | 3.974.322.000 | 3.874.000.000 | 3.747.000.000 | 3.363.986.000
EUA” 950.467.534 893.433.633 907.229.181 813.691.972 660.761.150
India” 602.855.000 610.036.000 657.500.000 683.072.000 705.526.000
Australia | 450.169.000 471.167.000 499.520.000 502.043.000 503.640.000
22
Indonesia | 386.077.357 474371369 458.096.707 461.566.080 456.197.775
23
Russia 354.000.000 347.000.000 356.000.000 372.000.000 385.000.000
Africa do | 258.575.793 256.282.133 261.398.527 252.075.989 251.011.670
Sul*

Fonte: British Geological Survey (2018).

Como segunda e terceira instancias para sua escolha, soma-se o
fato desta pesquisa ingressar apenas em analises de paises em
desenvolvimento e da Indonésia deter um rol significativo em sua
economia de empresas exploradoras do carvdo, vindo a ser esta uma das
principais fontes de ingressos de recursos no pais em sua balanca
comercial, visto que mais da metade de suas exportagdes sdo atreladas
as suas commodities, representando cerca de 25% de seu PIB (OECD,

*% Soma das produgdes dos carvdes tipo Antracite, Betuminoso, Sub-betuminoso
e Lignito.
*! Soma das produgdes dos carvdes tipo Betuminoso e Lignito.
*2 Soma das produgdes dos carvdes tipo Betuminoso e Lignito.
23 ~ ~ . . .
Soma das produgdes dos carvdes tipo Antracite e Betuminoso.
24 ~ ~ . . .
Soma das produgdes dos carvdes tipo Antracite e Betuminoso.
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2015a), torna-a um diferencial quando comparada a China ou Russia,
com economias mais diversificadas. Estas ultimas, apesar de angariarem
maior volume de carvdo explorado, ndo tém sua economia com um peso
tdo expressivo apoiado nas exportagdes de commodities.

Além de ser um dos maiores exportadores de carvdo do mundo,
lidera ainda as exportacdes de lata, niquel, ouro, bauxita, zinco e cobre.
No quesito de energia renovavel, € o pais lider na producdo e exportacao
de oleo de palma, segundo colocado em borracha e café, assegurando
ainda cerca de 40% das reservas energéticas geotérmicas do mundo
(OECD, 2015a). O grafico abaixo possibilita visualizar a importancia
que as commodities assumem no PIB indonésio:

Figura 12: Recursos Naturais e Exportacdes - Indonésia
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Na consideragdo apenas da commodity carvao, a Indonésia
contabilizou entre os anos de 2012 e 2016, periodos alvos desta
pesquisa, um total de 34 empresas de capital aberto e holdings de
investimentos no ramo de extragdo de carvdo atuantes na Bolsa de
Valores da Indonésia. Merece atengao destacar, mais uma vez, o fato de
ndo serem abordadas apenas empresas de alta ou baixa liquidez, ou
ainda conforme seu porte (grandes, médias ou pequenas), mas sim todas
atuantes na exploragdo do carvao, com o intuito final de averiguar os
impactos em todo este agrupamento de empresas que a referida
commodity, o cdmbio Rupia Indonésia/Dolar Americano (IDR/USD) e o
indice S&P500 causam em seus Retornos e Turnovers, tanto na presencga
quanto auséncia do Efeito Overconfidence, formatando periodos
comparativos e evolutivos (conforme desenvolvido para as empresas da
Africa do Sul). Decorrido deste objetivo, novamente nenhum indice
setorial que poderia ser ofertado em sua bolsa de valores foi utilizado,
decorrido dos vieses que o agrupamento de outras empresas fora da
exploragdo do carvdo iriam causar nas analises do Efeito
Overconfidence.

Dentre o total de empresas que estiverem presentes entre o
primeiro quadrimestre de 2012 a terceiro quadrimestre 2016 (totalizando
exatos cinco anos) na Bolsa de Valores da Indonésia, 33 sao
exploradoras (mineradoras) de carvdo e apenas 1 atua como holding de
investimentos no setor, conforme descritas a seguir’:

* Parte significativa das empresas permaneceu na bolsa de valores dentre todo o
periodo de analise. Todavia, algumas adentraram em anos posteriores a 2012,
enquanto outras sairam da bolsa antes do término do prazo de 2016. Cada
quadrimestre foi configurado em conformidade as empresas atuantes no
respectivo periodo. A relagdo de empresas que manteve-se como capital aberto
dentro do quadrimestre analisado serd descrita em nota de rodapé para cada
VAR?2 analisado em todos os ensaios.
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Quadro 3: Empresas de capital aberto exploradoras de carvao e holdings de
investimentos da Bolsa de Valores da Indonésia entre 2012 ¢ 2016

ABM Invetama Tbk PT Exploitasi Energi Indonesia Tbk PT

Adaro Energy Tbk PT Garda Tujuh Buana Tbk PT

Akbar Indo Makmur Stimec Tbk Golden Eagle Energy Tbk PT
PT

Aneka Tambang (Persero) Tbk PT Golden Energy Mines Tbk PT

Atlas Resources Tbk PT Harum Energy Tbk PT

Bara Jaya Internasional Tbk PT Indika Energy Tbk PT

Baramulti Suksessarana Tbk PT Indo Tambangraya Megah Tbk PT

Bayan Resources Tbk PT Leo Investments Tbk PT (Holding de
Investimentos)

Benakat Integra Tbk PT Medco Energi Internasional Tbk PT

Berau Coal Energy Tbk PT Mitrabara Adiperdana Tbk PT

Borneo Lumbung Energi & Metal | Permata Prima Sakti Tbk PT
Tbk PT

Bukit Asam (Persero) Tbk PT Perdana Karya Perkasa Tbk PT
Bumi Resources Minerals Tbk PT Renuka Coalindo Tbk PT

Bumi Resources Tbk PT Resource Alam Indonesia Tbk PT
Darma Henwa Tbk PT Samindo Resources Tbk PT
Delta Dunia Makmur Tbk PT Sekawan Intipratama Tbk PT

Dian Swastatika Sentosa Tbk PT Toba Bara Sejahtra Tbk PT

Fonte: Elaborado pelo autor

Frente ao ntimero elevado de quadrimestres a serem analisados
sob o holofote de quatro ferramentas integrantes dos vetores
autoregressivos, periodos com auséncia do Efeito Overconfidence terdo
analises mais sintéticas, ofertando maior énfase nos principais impactos
atuantes sobre o Retorno e Turnover para entendimento das motivacdes
de sua ndo presenca. No sentido contrario, com a instauragdo do efeito,
pormenores serdo discorridos via andlises das ferramentas dos vetores
autoregressivos. Para uma melhor perspectiva do que vira adiante, sera
ofertado de antemdo, em sequéncia, os resultados positivos e negativos
da presenca do Efeito Overconfidence nestas mais de trés dezenas de
empresas:




Quadro 4: Efeito Overconfidence: resumo — Indonésia

Ano | Quadri- Presenca do Numero de | Variaveis de Maior
mestre Efeito Defasagens | Contribuicdo as Previsoes do
Overconfidence Retorno e Turnover das
Acdes®®
2012 | Primeiro Negativo 1 Turnover das Agdes:
Volatilidade do Cambio
Retorno das Ag¢des: -
Segundo Positivo 1 Turnover das Agdes: Retorno
das Agoes
Retorno das A¢des: Retorno do
S&P500
Terceiro Negativo 1 Turnover das Agoes: -
Retorno das A¢des: Volatilidade
do S&P500
2013 | Primeiro Positivo 6 Turnover das Agdes: Retorno
das Agdes, Volatilidade do
Carvao
Retorno das A¢des: Volatilidade
da Taxa de Cambio
Segundo Positivo 4 Turnover das Agdes: Retorno
das Agoes, Retorno da Taxa de
Cambio, Volatilidade da Taxa
de Cambio
Retorno das A¢des: Retorno da
Taxa de Cambio, Volatilidade
da Taxa de Cambio
Terceiro Positivo 1 Turnover das Agdes: Retorno
das Agoes, Volatilidade do
Carvado
Retorno das Ag¢des: -
2014 | Primeiro Positivo 1 Turnover das Agdes: Retorno
das Agoes, Retorno do Carvao,
Retorno da Taxa de Cambio.
Retorno das Ag¢des: Retorno do
S&P500
Segundo Positivo 1 Turnover das Agdes: Retorno

das Agoes, Volatilidade da Taxa
de Cambio

Retorno das Agdes: -

26 . o~ ~

Excetuando-se neste quadro as contribuigdes do Retorno das Agdes nele
mesmo e do Turnover das A¢des nele mesmo, visto geralmente serem as mais
fortes e frequentes, conforme podera ser visto nas analises adiante.
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Terceiro Negativo 1 Turnover das Agdes: -

Retorno das A¢des: Retorno do
S&P500, Turnover das A¢des

2015 | Primeiro Negativo 2 Turnover das Agdes: -
Retorno das Agdes: Volatilidade
da Taxa de Cambio
Segundo Positivo 4 Turnover das Agdes: Retorno
das Ag¢oes

Retorno das Agdes: Volatilidade
do Carvao, Retorno do S&P500

Terceiro Negativo 1 Turnover das Agdes:
Volatilidade do S&P500

Retorno das A¢des: Retorno do
Carvao

2016 | Primeiro Positivo 2 Turnover das Agdes: Retorno
das Agoes, Retorno da Taxa de
Cambio, Volatilidade do
S&P500

Retorno das A¢des: Retorno do
S&P500

Segundo Positivo 1 Turnover das Ag¢des: Retorno
das Agoes, Volatilidade do
S&P500

Retorno das Ag¢des: -

Terceiro Positivo 2 Turnover das Agdes: Retorno
das A¢oes

Retorno das A¢des: -

Fonte: Elaborado pelo autor

As analises serdo iniciadas demonstrando para o quadrimestre
inicial como foram configurados cada tipo de calculo com suas
respectivas  andlises. Finalizado o entendimento, os demais
quadrimestres para este pais ¢ para os demais serdo apenas informados
os dados de resultados, acompanhados das analises pertinentes, evitando
repeti¢des de procedimentos, o que tornaria a leitura magante.

Para este ensaio (e proximos) foram configurados dois modelos
VAR (VAR1 e VAR2). Como o proposito central da tese ¢ a
investigacdo da formagdo do Efeito Overconfidence, ou seja, o impacto
do Retorno no Turnover das Acgdes que atuam em nichos de
commodities, o modelo VARI sera formado exclusivamente pelas
variaveis Retorno das Ac¢oes e Turnover das A¢des. O intuito Unico
desta primeira configuracdo ¢ averiguar de forma clara com quantas
defasagens didrias este efeito ocorreu. Obedecido, entdo, esse tramite,




em um segundo momento sera desenvolvido o modelo VAR2 em que se
somaram as duas varidveis anteriores as demais: Retorno da
Commodity, Volatilidade da Commodity (previamente escolhida
perante as caracteristicas dos retornos de cada periodo, adiante
explicado), Retorno do S&P500, Volatilidade do S&P500, Retorno da
Taxa de Cambio e Volatilidade da Taxa de Cambio.

O primeiro passo antes de rodar o VAR1 compde a escolha das
empresas que atendam aos critérios do objetivo do estudo: empresas
atuantes na exploracdo de carvao integram os setores econdomicos de
Materiais Basicos e Energia, conforme segmentagcdes empresariais
ofertadas pelo software Thomson One Banker. Todavia, surge um
problema inicial, tais segmenta¢cdes podem compor um amplo rol de
empresas atuantes na exploragdo das mais variadas commodities, desde
ouro, passando por petroleo, gas, platina, cobre a até rodio.

Como um dos objetivos centrais desta tese € separar o “joio do
trigo”, ou seja, analisar impactos em separado do retorno e volatilidade
de cada commodity especifica no retorno e volatilidade das ac¢des de
suas empresas que as exploram de forma isolada (quando configurado o
Efeito Overconfidence ou néo), e ndo dentro de indices setoriais em que
aglomeram todas em conjunto, ndo faria sentido usar todas as empresas
atuantes nestes dois setores como se fossem empresas com
caracteristicas comuns, ¢ preciso separa-las e organizd-las em
conformidade as commodities que exploram.

A unica maneira encontrada para esta tratativa foi acessar o site
institucional de cada empresa atuante nestes setores e verificar (ou
buscar dentre todas as op¢des do site) quais commodities exploravam.
Importante destacar que ndo foram consideradas as empresas em
processo de faléncia e recuperacdo judicial, pois acarretaria em um
grande viés nas analises (suas cota¢des das agdes ja ndo atuam mais em
conformidade as movimentagdes do mercado) assim como as empresas
terceiras das empresas exploradoras de commodities. As terceirizadas
ndo foram consideradas defronte sua atuagdo de forma esporadica e
mudando drasticamente de nichos de commodities em conformidade aos
contratos que fecham. Acredita-se aqui neste estudo que este perfil
empresarial ndo sofre o impacto de forma mais acentuada das flutuagdes
das commodities, do cdmbio ou do mercado americano.

Finalmente, os Vetores Autoregressivos do modelo 1 (VARI)
para os periodos quadrimestrais foram rodados no Eviews. Neste
processo, primeiro foi preciso averiguar a estacionariedade de cada
varidavel e numero de defasagens necessarias. Ademais, os
procedimentos de calculos da estacionariedade, nimero de defasagens e
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testes especificos de confirmacdo do efeito serdo explicados uma unica
vez para o quadrimestre a seguir e nos demais apenas informado os
dados para as analises.

5.1.2 Quadrimestres de 2012

5.1.2.1 O modelo VARI1

Este primeiro ano de analise compdem dois quadrimestres sem
o efeito, primeiro e terceiro, com o segundo constituido com sua
presenca. Esta situacdo ja pode ser constatada no VAR1 apos analises de
pertinéncia da estacionariedade de suas variaveis (Retorno das Agoes e
Turnover das Ac¢des) ao passarem no teste Dickey-Fuller Aumentado via
software Eviews, conforme visto a seguir:

Tabela 4: Teste estatistico e Dickey-Fuller Aumentado — 1° Q 2012

RETORNO t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -8.014730 0.0000
Test critical values: 1% level -3.514426

5% level -2.898145
10% level -2.586351
TURNOVER t-Statistic Prob.*
IAugmented Dickey-Fuller test statistic -6.359688 0.0000
Test critical values: 1% level -3.514426
5% level -2.898145
10% level -2.586351

Fonte: Dados da pesquisa.

Para analise pode-se usar os valores do ¢-Statistic ou do Prob
(p-value), conforme discorrido por Stock e Watson (2004). Por
convengdo, serd usado em toda esta tese esta ultima vertente. Os
resultados para as séries Retorno e Turnover das A¢des apontam um p-
value de 0,0000 para ambas, ou seja, menores que 1%, 5% e 10%,
incorrendo na reprovagdo da hipotese nula de que as séries temporais
tém raiz unitaria € ndo seriam estacionarias. As séries sdo, sim,
estacionarias. Caso uma delas ndo o fosse, seria ainda preciso converté-



la para primeira ou segunda diferenca para tentar torna-la estaciondria.
Este procedimento sera efetuado nas séries adiantes em que foram
obtidas reprovacdes no teste Dickey-Fuller Aumentado e, entdo, refeito
novos testes. Todavia, adianta-se que, com relagdo as séries
quadrimestrais de Retornos e Turnovers das Empresas, praticamente
todas foram estacionarias (excecdo ao primeiro quadrimestre de 2012 da
Africa do Sul).

As estacionariedades destas duas séries temporais de retornos
em diferencas de logaritmos naturais podem ainda ser vistas
graficamente abaixo. Observa-se a auséncia de tendéncias, entrando em
convergéncia aos modelos exemplificativos de estacionariedade de Hill,
Griffits e Judge (2003) e Brooks (2015):

Figura 13: Retorno e Turnover Estacionarios — 1° Q 2012 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

Como segunda ordem de importancia, vem a necessidade de
escolha das defasagens. Existem seis critérios que possibilitam essa
escolha: LR test statistic (Likelihood Ratio), FPE (Final Prediction
Error), AIC (Akaike Information Criterion), BIC (ou SC - Schwarz
Information Criterion ¢ HQC (Hannan-Quinn Information Criterion).
Abaixo segue os resultados para todos os testes. Sdo considerados
aprovados os dados com o simbolo *. E importante atentar ao fato que a
escolha das defasagens pelos calculos muda em conformidade ao limite
temporal informado ao software. Pelo fato deste estudo abordar dados
diarios, configurou-se um limite de 10 dias uteis de defasagens como
possiveis para escolha dos critérios. Portanto, sdo exatas duas semanas
de defasagens, porém com uso de dados didrios. Abaixo esta disposto os
resultados das defasagens para o VAR 1:
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Tabela 5: Sele¢do das Defasagens do VAR — 1° Q 2012 ID

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ

0 210.0096 NA 9.78¢-06 -5.859426 -5.795689% -5.834080%
1 215.6446 10.79379 9.34e-06* -5.905482* -5.714270 -5.829443
2 216.5083 1.605691 1.02e-05 -5.817135 -5.498448 -5.690403
3 217.4828 1.756930 1.11e-05 -5.731911 -5.285749 -5.554486
4 219.2633 3.109457 1.19e-05 -5.669387 -5.095750 -5.441270
5 223.4522 7.079881 1.18e-05 -5.674709 -4.973597 -5.395899
6 229.6275 10.08929* 1.12e-05 -5.735987 -4.907400 -5.406484
7 232.5328 4.583028 1.16e-05 -5.705150 -4.749088 -5.324955
8 236.2797 5.699523 1.17e-05 -5.698021 -4.614484 -5.267133
9 239.0837 4.107197 1.22e-05 -5.664330 -4.453318 -5.182749
10 240.2387 1.626750 1.34e-05 -5.584188 -4.245702 -5.051915

* indicates lag order selected by the criterion

Fonte: Dados da pesquisa

Observa-se que, neste primeiro caso, diferentes defasagens
foram escolhidas pelos critérios. Dois critérios, SC e HQC, apontavam a
ndo necessidade de lags (zero), enquanto outros dois critérios, FPE e
AIC, indicavam a necessidade de 1 dia de defasagem. Um quinto
critério, de forma isolada, discorreu seis defasagens como a relagdo mais
apropriada, porém ja refutada por se tratar da menor propor¢do de testes
acusatorios. Como a esséncia desta pesquisa ¢ a averiguagdo da
existéncia ou ndo da influéncia do Retorno defasado das Empresas em
seu Turnover, ndo faz sentido escolher nenhuma defasagem (até mesmo
porque o VAR ndo aceita). Entdo a escolha eleita ¢ de uma defasagem.

Para as demais situa¢des quadrimestrais em que houve duas ou
mais escolhas de defasagens pelos critérios, buscou-se o uso das
ferramentas complementares de andlise dos Vetores Autoregressivos
(Causalidade de Granger, Funcao Impulso-Resposta e Decomposigdo da
Variancia) para auxiliar na eleicdo da defasagem correta. Todas eram
testadas e aquela que obtivesse o resultado com o melhor nivel de
significancia e pertinente com o efeito (caso o fosse encontrado), era a
escolhida.

Agora, enfim, serdo embutidas no VARI1 as demais variaveis,
configurando entdo um novo vetor autoregressivo que sera chamado de
VAR2. Mas, alguns pormenores foram precisos no tratamento das
varidveis pertinentes & volatilidades dos retornos, visto optar-se por
procedimentos mais robustos. Serdo em sequéncia explicados para
posteriormente adentrar no modelo completo do vetor autoregressivo e
analises pertinentes ao Efeito Overconfidence.



5.1.2.2 Volatilidades do Carvao, Taxa de Cambio e S&P500

Conforme descrito na metodologia, os retornos das varidveis
foram obtidos de forma simples, via diferenca do logaritmo natural para
cada variavel, em atendimento as formula¢des de Aiube (2003),
Morettin (2011) e Brooks (2015). Todavia, para cumprir o objetivo
especifico desta tese de buscar a melhor configuragdo quadrimestral de
volatilidade para as séries dos retornos das commodities, da taxa de
cambio e do indice S&P500, optou-se por procedimentos mais robustos,
ao invés do mero uso do desvio padrio anualizado. Portanto, antes de
ingressar nas analises dos vetores autoregressivos, vem a ser preciso
explicar tais procedimentos decorridos da importancia que alicer¢ara nas
ferramentas dos vetores autoregressivos.

Para cada tipo de retorno sempre havera uma volatilidade mais
adequada dentro do amplo rol de opg¢des modernas métodos hoje
existentes. Em atento a isto, optou-se pelos trés métodos mais
importantes, advindos da familia GARCH: o proprio GARCH, o
TARCH e o EGARCH. Para a escolha do melhor modelo é preciso
testar diversas ordens para encontrar a melhor configuracdo possivel,
porém ndo incorrendo em defasagens altas, conforme orienta Tsay
(2002). Assim, sempre foram rodadas para cada retorno quadrimestral
de cada variavel, doze modelos de volatilidades, divididos em trés
tipologias para cada familia, conforme exposto abaixo. Procedimento
equivalente a este adotado para escolha da melhor defasagem também
foi abordado nas pesquisas de Ferreira, Daniel e Lima (2015).

e GARCH(1,1), GARCH(1,2), GARCH(2,1), GARCH(2,2)
e TARCH(1,1), TARCH(1,2), TARCH(2,1), TARCH(2.2)
e EGARCH(I,1), EGARCH(1,2), EGARCH(2,1), EGARCH(2,2)

Estes procedimentos tomaram parte significativa do tempo de
andlise de dados, devido a rotina cansativa conformada pelo imenso
nimero de quadrimestres advindos de todos os retornos das variaveis
em analise. A titulo de demonstracao das escolhas que foram feitas para
cada quadrimestre em cada tipo de retorno entre os anos de 2012 a 2016,
serdo explicados os procedimentos para o segundo quadrimestre de
2012, visto ser o primeiro das andlises propostas, com os demais
resultados apenas expostos em graficos ou notas de rodapé a titulo de
orientacdo para as demais analises que advirdo. Foi necessario, entdo,
analisar os modelos das volatilidades da commodity carvao, da Taxa de
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Cambio IDR/USD (Rupia Indonésia/Délar Americano) e do Indice
S&P500.

Para uma escolha mais assertiva foram usados mais de um
critério. Optou-se pelo uso em conjunto das técnicas Akaike Info
Criterion (AIC), Schwarz Criterion (SIC) e Hannan-Quinn Criterion
(HQC). Os valores mais baixos sdo os melhores e tomados como
vencedores. Como sdo disponibilizados os trés critérios no software
Eviews para o desenvolvimento da equacdo da volatilidade, sempre
havera um escolhido dentre as opgdes, pois quando dois critérios
indicavam serem os mais baixos para uma determinada equagio em
comparativo a todas as demais equacdes de volatilidade, essa era a
eleita.

Todavia, mais um elemento foi inserido nesta empreitada.
Devido a significativa quantidade de volatilidades que foram calculadas,
notava-se que as vezes o desempate ficava na terceira casa decimal entre
alguns modelos, ou seja, eram praticamente equivalentes. Nestas
situagdes bem especificas, foram tomados também os valores dos p-
values da equacdo da volatilidade, de forma que o aprovado seria aquele
que mais obtivesse coeficientes aprovados aos niveis de significancia de
1%, 5% ou 10%. A titulo exemplificativo, os resultados dos trés
critérios para as doze configuracdes de volatilidades para o retorno do
carvao ocorrido no primeiro quadrimestre de 2012 pode ser vista abaixo,
junto a sua equagdo da variancia. O modelo vencedor esta destacado em
negrito:

Tabela 6: Escolha das volatilidades do Retorno do Carvado — 1° Q 2012

Critério | Garch(1,1) | Garch(1,2) | Garch(2,1) | Garch(2,2)

AIC -5.534788 -5.579996 -5.511863 -5.721103
SIC -5.418218 -5.434283 -5.366150 -5.546247
HQC -5.487957 -5.521457 -5.453324 -5.650856
Critério | Tarch(1,1) | Tarch(1,2) | Tarch(2,1) | Tarch(2,2)

AIC -5.514788 -5.651767 -5.491037 -5.602314
SIC -5.369075 -5.476911 -5.316181 -5.398315
HQC -5.456248 -5.581519 -5.420790 -5.520358
Critério | Egarch(1,1) | Egarch(1,2) | Egarch(2,1) | Egarch(2,2)
AIC -5.522.059 | -5.693.379 | -5.694.931 -5.661.613
SIC -5.376.346 | -5.518.523 | -5.520.075 -5.457.614
HQC -5.463.520 | -5.623.132 | -5.624.684 -5.579.658




Equation GARCH(2,2):
GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*RESID(-2)"2 +
C(5)*GARCH(-1) + C(6)*GARCH(-2)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C -0.002631 0.001461 -1.800784 0.0717
Variance Equation
GARCH(2,2)

Variable Coeficiente Std.Error Z-Statistic Prob

C 1.54E-05 4.24E-06 3.633.894 0.0003
RESID(-1)2 -0.181910  0.091416 -1.989.915  0.0466
RESID(-2)"2 0.226546 0.117520 1.927.723 0.0539
GARCH(-1) 2.146.525  0.098953 2.169.239 0.0000
GARCH(-2) -1.256.380 0.124170 -1.011.826  0.0000

Fonte: Dados da pesquisa

As tabelas indicam as melhores volatilidades para cada retorno,
compondo a vencedora o modelo Garch(2,2) para o Retorno do Carvao
no primeiro quadrimestre de 2012, visto ser 0os que obteve 0os menores
valores (note que os valores sdo negativos). Todos os p-values gerados
para os coeficientes da equacdo da variancia apresentaram aprovagoes.
No comparativo aos reprovados, constatou-se que aqueles coeficientes
com valores de critérios AIC, SIC e HQC nao aprovados ou possuiam
de um a todos os coeficientes reprovados (que nao serdo mostrados aqui
por questdo de espaco) ou mesmo quando todos aprovados, detinham p-
values com porcentagens maiores (ou seja, com menos rigor). Portanto a
op¢do do uso dos trés critérios em conjunto mostrou-se pertinente.
Escolhidas as volatilidades, ¢ requerido testar suas estacionariedade no
teste ADF:

Tabela 7: Teste ADF da Volatilidade do Carvado — 1°Q 2012

Teste Volatilidade | Situacao
ADF do Carvio

p-value 0.0059 Aprovado
1* diferenga - -
2% diferenga - -

Fonte: Dados da pesquisa
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A série temporal da volatilidade mostrou-se estacionaria
mediante aprovagdo no teste. Naquelas séries em que o oposto foi
constatado, foram efetivadas tentativas de conversdo a estacionariedade
pela primeira diferenga e, permanecida a reprovagdo, posteriormente
efetivava-se a conversao a segunda diferenga, conforme orientagdes de
Gujarati (2006). Nos poucos casos em que ainda permaneceu a situagao
de ndo aprovacdo, a solugdo foi buscar a segunda melhor volatilidade
classificada e refazer os testes de estacionariedade para a mesma.

Todos estes procedimentos foram desenvolvidos para a busca
das melhores volatilidades para cada tipo de retorno em cada
quadrimestre. Nas analises dos vetores autoregressivos a partir do
proximo topico, os resultados dos melhores modelos de volatilidades
escolhidos passardo somente a ser discorridos em notas de rodapé, em
conjunto aos resultados de estacionariedade das variaveis.

5.1.2.3 O Modelo VAR2

Encontrada a defasagem correta para o inter-relacionamento
entre Retorno e Turnover das Ac¢des e as volatilidades mais adequadas
para cada retorno das demais varidveis, pode-se finalmente rodar o
VAR2 para as empresas carvoeiras da Indonésia pertencentes ao
primeiro  quadrimestre de 2012, apdés inspecdo de suas

. . 27 ~ . . . .
estacionariedades”’. Neste novo modelo s@o inseridas juntas as demais

*” Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = GARCH(2,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: GARCH(2,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0043; Volatilidade do Carvao = 0,0059; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0001; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Carvdo =
0,0001. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Aneka Tambang (Persero), Atlas Resources, Bara
Jaya Internasional, Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy,
Bormeo Lumbung Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources
Minerals, Bumi Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian
Swastatika Sentosa, Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,
Medco Energi Internasional, Perdana Karya Perkasa, Renuka Coalindo,
Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan Intipratama = 27
empresas.



variaveis: Retorno do Carvao, Volatilidade do Carvao, Retorno da Taxa
de Cambio IDR/USD (Rupia Indonésia/Doélar Americano), Volatilidade
da Taxa de Cambio IDR/USD, Retorno do S&P500 e Volatilidade do
S&P500.

Para uma melhor compreensao inicial sobre o funcionamento de
seus coeficientes e testes, sera exposta todo o vetor auto-regressivo 2
(VAR2) desenvolvido para este primeiro quadrimestre, com
detalhamento das analises:

Tabela 8: Vetor Auto-regressivo 2 —1°Q 2012 ID

VSPX RETORNO | VCARVAOQ | TURNOVER | VCAM LSPX LCARVAQ| ICAM

VSPX(-1) 0220318 | 419E-13 0223921 307E-13 0013357 4 47E-14 -T69E-14 | -698E-15

(0.11685)| (S.1E-14) | (0.06967) | (14E-12) | (0.04063) | (36E-14) | (T4E-14) | ROE-14)

[1.88543]| [0.08190] | [321421] | [022483] | [033369] | [1.24608] | [1.03538] | [035276]

RETORNO(-1) 287E+11 0.094599 -1 70E+11 1.802683 TASE+1D 0018912 0272100 | 0053016

Q6E+11)| (0.11536) | (16E+11) | (3.08195) | (92E+10) | (0.08088) | (0.16767) | (0.04462)

[1.08685]| [0.82003] | [-1.08033] | [0.58402] | [0.81276] | [023379] | [1.62285] | [-1.18822

VCARVAO(-1) -0.113436| -8.10E-14 0661764 517E-13 -0031052 3 79E-14 192E-14 141E-14

(0.13202)| (S8E-14) | (0.07924) | (1.6E-12) | (0.04621) | (4.1E-14) | (35E-14) | (22E-14)
[-0.85344]| [-139224] | [835110] | [033252] | [067192] | [092936] | [022671] | [0.62853]

TURNOVER(1) | 9.10E+09 [ -0.004187 | -1.68E+10 0.244717 -3.86E+00 | -0.000413 | -0.006310 | -0.000284

(LOE+10)| (0.00454) | (62E+09) | (0.12133) | (3.6E+09) | (0.00318) | (0.00660) | (0.00176)

[0.87674]| [0.92196] | [-2.72024] | [2.01696] | [-1.06903] | [0.12965] | [-0.98626] | [-0.50334]

VCAM(-1) 0.010001 1.20E-13 -0.164204 -T.09E-12 0649126 364E-14 | -240E-13 J.66E-14

©27052)| (12E-13) | (0.16128) | (3:2E-12) | (009406) | (83E-14) | (17E-13) | (46E-14)

[0.04029]| [1.08779] | [-1.01812] | [2.24288] | [6.90140] | [043813] | [-1.39262] | [1.23670]

LSPX(-1) -204E+11| 0.033309 112E+11 1360413 -8.69E+10 0.046175 | -0.066426 | -0.069073

@I1E+11)| (017821) | (24E+11) | 476106 | (14E+11) | (0.12497) | (0.25902) | (006893)

[0.72220]| [0.18601] | [046136] | [028574] | [0.61345] | [036950] | [0.25645] | [1.00212]

LCARVAO(-1) -3.58E+10| 0.022211 -T64E+10 2456674 -6.TOE+00 | 0111539 | -0.163069 | 0.028016

(L9E+11)| (008111) | (11E+11) | -216682 | (64E+10) | (0.05687) | (0.11788) | (0.03137)

[030123]| [027383] | [0.69089] | [1.3377) | [0.10391] | [1.96117] | [-1.38333] | [0.92177]

LCAM-1) 8.T74E+11 0.135248 9.74E+10 -6.183398 -6.09E+11 0.143195 | -0.074504 | -D335044

(TAE+1L)| (031224) 43E+L1) -§.34176 (23E+LD) (0.21895) | (0.43382) | (0.12077)

[122502]( [043313] [0.22885] [-0.74126] [-245612] | [0.63400] | [0.16417] | [-2.77431]

c 910E+10 | -0.029963 -1 24E+11 -3.423454 -238E+10 | 0001574 | -0.044965 | -0.006900

(TAE+10)| (0.03234) | (44E+10) | (0.86398) | (2.6E+10) | (0.02268) | (0.04700) | (0.01251)

[1.23142]] [-0.92657] [-2.81718] [-6.27727] [-0.02438] | [-0.06939] | [-0.95664] [ [0.55166]
Fonte: Dados da pesquisa

Em que:
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e TURNOVER = Volume negociado estacionario das
acOes das empresas
e RETORNO = Retorno estacionario das agdes das

empresas

e VCAM = Volatilidade estacionaria da Taxa de Cambio
IDR/USD

e LCAM = Retorno estacionario da Taxa de Cambio
IDR/USD

e VSPX = Volatilidade estacionaria do indice S&P500

e LSPX = Retorno estacionario do Indice S&P500

o  VCARVAO = Volatilidade estacionaria da Commodity
Carvao

e LCARVAO = Retorno estacionario da Commodity
Carvao

Ressalva-se que devido a extensdo do VAR2 quando abordada
defasagens maiores que um dia util, optou-se para os proximos
quadrimestres pelo uso da Causalidade de Granger pelo método
Pairwise, a qual perfaz uma sintese das principais relagcdes contributivas
entre os pares de variaveis, com as confirmagdes posteriores do
ferramental do proprio VAR (FIR e Decomposigdo da Variancia)

Para saber se o dia exatamente anterior contribuiu com
informagdes uteis nas relagdes entre as variaveis pode-se agora analisar
diretamente os valores do f-statistics do vetor auto-regressivo. Na
analise dos primeiros dados do resultado (grifados em negrito) referente
ao impacto do retorno defasado de um dia, RETORNO(-1), no préprio
TURNOVER, o primeiro dado que observa-se ¢ o coeficiente 1.802683,
seguido abaixo pelo seu desvio padrio (3.08195) e o valor do #-
statistics [0.58492] — que nada mais é que a divisdo entre os valores do
coeficiente e desvio-padrdo, reprovado aos niveis de 1%, 5% e 10% de
significancia. As informagdes obtidas, entdo, discorrem como
contribuitivas as previsdes do Turnover das Ag¢des as variaveis: o
proprio Turnover das Agdes (2.01696) e Volatilidade do Cambio (-
2.24288) — grifados em cinza na tabela 8.

Todavia, estes valores advindos do f-statistcs podem ser
analisados através de seus p-values, facilitando as anélises comparativas
aos respectivos niveis de significancia. Para isto, ¢ requerido no
software Eviews o calculo de um Sistema para estimativa das Equagdes
formadas entre as varidveis independentes com a dependente.
Exatamente pelo fato desse sistema gerar equagdes imputando como



variavel dependente todas as varidveis, oito equagdes sdo
confeccionadas, seguidas por um total de 72 coeficientes, em conjunto
aos seus p-values (Prob). A titulo de ganho de espago e foco nas analises
do Efeito Overconfidence, foram disponibilizadas a seguir apenas as
equagoes do Retorno e Turnover das Agoes:

Tabela 9: Sistema de Equagdes: Retorno e Turnover — 1° Q 2012 ID

Equation: TURNOVER = C(28)*VSPX(-1) + C(29)*RETORNO(-1) + C(30)

*VCARVAO(-1) + C(31)*TURNOVER(-1) + C(32)*VCAM(-1) + C(33)

*LSPX(-1) + C(34)*)LCARVAO(-1) + C(35)*LCAM(-1) + C(36)

Equation: RETORNO = C(10)*VSPX(-1) + C(11)*RETORNO(-1) + C(12)

*VCARVAO(-1) + C(13)*TURNOVER(-1) + C(14)*VCAM(-1) + C(15) *LSPX(

C(16)*LCARVAO(-1) + C(17)*LCAM(-1) + C(18)

Coeficientes da
Equacgao do Prob Coeficientes da Equacio do Prob
Retorno (p-value) Turnover (p-value)

C(10) 0.9108 C(28) 0.7320
C(11) 0.3991 C(29) 0.5155
C(12) 0.1521 C(30) 0.6668
C(13) 0.3518 C(31) 0.0399
C(14) 0.2593 C(32) 0.0245
C(15) 0.8354 C(33) 0.7823
C(16) 0.7953 C(34) 0.2720
C(17) 0.6228 C(35) 0.5346
C(18) 0.3506 C(36) 0.0000

Fonte: Dados da pesquisa.

Enfim, nota-se que os coeficientes C(31) e C(32) oriundos
turnover acionario e volatilidade cambial como variaveis independentes
atuantes sobre a variavel dependente Turnover das A¢des passam no
teste do p-value (claro, confirmando os dados do t-statistcs). Nenhum
coeficiente de varidveis imerso na equagdo do Retorno das Agdes foi
aprovado, confirmando também as informagdes do VAR2. A
problematica que surge nestas analises € a possivel existéncia de alguns
coeficientes aprovados e o outros reprovados quando a defasagem da
variavel for maior que 1 /ag (como ocorrerd em futuros quadrimestres).
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Nestas situagdes, serdo analisados a aprovagdo de cada coeficiente em
conjunto ao teste Wald Coefficient Test, para averiguagdo da
probabilidade de todos os coeficientes serem iguais a zero e ndo
influenciarem no seu conjunto a variavel dependente.

Aditivamente, para confirmacdo dos resultados, aplicar-se-a
choques positivos nos residuos das variaveis via Funcdo Impulso-
Resposta. Com o intuito de isolar os choques conforme as disposi¢des
de Sims (1980), gerando um conjunto de pares de “choque-resposta da
variavel”, todas as Fungdes Impulso-Resposta geradas por impulsos
positivos desta tese foram configuradas pelo método de decomposigéo
de Cholesky. Os resultados sdo expostos em sequéncia:

Figura 14: FIR do Turnover — 1°Q 2012 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

Para configuragdo do Efeito Overconfidence, o choque no
retorno acionario deveria refletir-se em impactos também positivos e
significativos no Turnover das A¢des, o que ndo é o caso (nos proximos
quadrimestres sera possivel fazer um comparativo com a presenca do
efeito comportamental). E plausivel vistoriar que o choque positivo no
Retorno até gera impacto positivo no Turnover por movimentar
levemente a linha para a parte superior a zero do grafico, mas de forma
muito sutil e inexpressiva. Esse acontecimento sintoniza com os achados
do t-statistcs da matriz do VAR2 e de seu p-value, nao confirmando a
presenca do Efeito Overconfidence dentro das especificagdes de
Gervais e Odean (2001) e de Statman, Thorley e Vorkink (2006). A
ferramenta da Decomposicdo da Varidncia, adiante apresentada,
reforgara ainda este achado.

Antes, para melhor entendimento, ¢ preciso retomar o termo de
Francis (apud GUJARATI, 2006, p.560) o qual sinaliza que a expressao
de que uma variavel “causa” a outra ndo ¢ a mais adequada, mas sim
que “contém informagdes uteis para prever Y’. De posso dessa
assertiva, ja é possivel ingressar em um dos questionamentos especificos
desta tese: 0 Retorno seria a unica causa de modificacdes nos valores do
Turnover? Mas e as demais variaveis, o quanto influenciam o Turnover,
sejam com reflexos positivos ou com negativos em seus resultados? Esta
resposta € importante para efeitos comparativos com futuros
quadrimestres em que se denote a presenca do efeito comportamental
estudado. Os resultados apontam uma agdo conjunta da Volatilidade da
Taxa de Cambio IDR/USD com o proprio Turnover das Acgdes
contribuindo com informacdes tUteis as previsdes do Turnover das
Acoes.

Na figura 14 ¢é possivel verificar que o choque de um desvio
padrao no erro (residuo) do Turnover das Agdes gera impactos positivos
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nele mesmo até o sétimo dia, finalmente estabilizando ap6s este periodo.
Comega por um forte impacto em um periodo no futuro, seguido por
uma drastica queda ja no segundo periodo, até passar a obter valores
reduzidos e proximos a zero. E extremamente comum que o choque no
erro da propria variavel seja corriqueiramente a de maior impacto nela
mesma, isto acontece nos choques em todas as demais variaveis nos
resultados delas mesmas. Portanto, o principal intento agora € averiguar
quais outros choques foram os mais impactantes dentre as demais
variaveis (ou seja, excetuando-se o seu proprio choque).

Neste interim, entdo, pode-se dizer que sim, a Volatilidade da
Taxa de Cambio ¢ a que gera maior movimentacdo no volume
negociado dentre todas em investiga¢do. O choque positivo em seu erro
gera impactos positivos em seus proprios resultados (aumenta a
volatilidade de forma simétrica a um choque negativo, visto tratar-se de
um modelo Garch) e impactos negativos no Turnover até as
proximidades do décimo dia futuro, portanto, reduzindo o volume
negociado. No VAR2 pode-se entender essa situagdo com o coeficiente
negativo do VCAM defasado sobre seus reflexos no TURNOVER, com
o valor de -7.09E-12 e t-statistics igual a -2.24288, ocasionando um p-
value de 2,45%. O uso de coeficientes significativos nos vetores auto-
regressivo para primeiras evidéncias da existéncia ou ndo do Efeito
Overconfidence, assim como das relagdes existentes entre as variaveis,
foi também abordado por Zaiane (2013) no mercado de a¢des chinés,
Tariqg e Ullah (2013) no mercado paquistanés, Metwally e Darwish
(2015) no mercado egipicio € Chen e Zang (2011) no mercado de acdes
de Hong Kong.

Mais uma ferramenta ainda pode ser abordada para
complementar as andlises: a Decomposicdo da Varidncia, visualizando
uma previsdo passo-a-passo do percentual do erro da variancia explicada
por outras variaveis (BUENO, 2012). Em outras palavras: esta
propor¢ao da varidncia € explicada por inovacdes na propria variavel
contra 0s choques nas demais variaveis (BROOKS, 2015). Seguem
resultados da ferramenta:



Tabela 10: Decomposi¢ao da Variancia do Turnover — 1°Q 2012 ID

Period | 5.E. VSPX RETORNO | VCARVAO | TURNOVER | VCAM LSPX LCARVAO | LCAM

1 0.269053 | 2.766286 | 0.180072 0.877580 96.17606 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.287673 | 2.444917 | 0.420835 0.787703 91.04162 3.115672 0.423102 | 1.105116 0.652031
3 0.205045 | 2.333202 | 0.534747 0.766420 87.08983 6.685451 0.432416 | 1.055645 1.102201
4 0.207833 | 2.202093 | 0.590811 0.816272 85.50338 8.030972 0.430768 | 1.059717 1.176990
5 0.299276 | 2.270927 | 0.616435 0.895882 84.80795 8.712404 0.428212 | 1.051330 1.216802
g 0.300049 | 2.268057 | 0.634314 0.971668 8438183 9.031059 0.426687 | 1.046658 1.239727
7 0.300473 | 2.274478 | 0.643347 1.031087 84.14595 9.183471 0.425595 | 1.043789 1.252279
g 0.300707 | 2.283462 | 0.648096 1.071770 84.01530 9.255043 0.424041 | 1.042172 1.259215
9 0.300835 | 2.201242 | 0.650471 1.097396 83.04388 9.288248 0.424582 | 1.041287 1.262894
10 0.300003 | 2.206850 | 0.651644 1.112574 83.00547 9.303439 0.424396 | 1.040815 1.264807

Fonte: Dados da pesquisa.

Observe que na primeira defasagem da tabela 10, um choque
sobre o proprio Turnover responde quase que integralmente (96,18%)
pela propor¢do de movimentos de sua varidncia, conforme Brooks
(2015) lembra ser um resultado comum nestas analises. No passar dos
dias uteis, o choque no proprio Turnover diminui sua responsabilidade,
enquanto que o choque na Volatilidade do Cambio aumenta seu
percentual, alcangando o valor de 9,30% de responsabilidade pela
flutuacdo da varidncia do Turnover no décimo periodo a frente e
estabilizando neste patamar. As demais variaveis percebem baixissima
participacdo nas explicagdes, variando entre 0,4% e 2,3%, confirmando
o ferramental anteriormente visto.

Em conclusdo: da mesma forma que acontece com a FIR
anteriormente vista em que o choque no seu erro ¢ o responsavel pelos
maiores impactos em seus proprios resultados futuros, ¢ relativamente
comum também na Decomposi¢do da Varidncia que os choques nos
erros das varidveis serem as maiores responsdveis pela sua propria
composi¢do da variancia nos periodos iniciais, ingressando em reducdes
conforme avangcam os periodos futuros. Enquanto isto, as demais
varidveis podem comecar com participacdes em valores baixos e
aumentar progressivamente suas explicagdes sobre a varidncia da
primeira.

Tal caracteristica ainda se repetiu nas decomposi¢cdes das
variancias de praticamente todas as variaveis (vide apéndice 10), assim
como nos demais quadrimestres. Note que depois da volatilidade
cambial, aparece em seguida com menos de um ter¢o do poder
explicativo desta a Volatilidade do S&P500 (2,29%). As demais
mantém valores baixos ou préximos a zero, incluindo o Retorno das
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Acdes. Portanto, esta ferramenta também corrobora com os achados da
Causalidade de Granger e da FIR, ndo confirmando a presenga do Efeito
Overconfidence no presente quadrimestre. Cabe neste momento inicial
lembrar a prerrogativa de Brooks (2015) que ndo necessariamente a FIR
e a Decomposi¢do da Varidncia irdo sempre se confirmar, mas tendem a
se assemelhar, podendo mudar uma ou outra varidvel como pertinente,
cada qual dentro de seu certame de objetivos. Isto posto, na presenca de
algum conflito pontual sobre alguma variavel, os coeficientes do VAR e
a Causalidade de Granger serdo acionados como mecanismos de
desempate.

Mas e os impactos sobre o Retorno? Oras, se o Retorno das
Agdes contém informagdes Uteis para auxilio nas previsdes futuras do
Turnover das A¢des, mesmo ndo configurando o Efeito Overconfidence,
¢ natural que se busque investigar quais outras varidveis podem estar
contribuindo as previsdes de altas ou baixas deste Retorno no mercado
acionario (e mais ainda importante quando o efeito ocorrer). Os
coeficientes das variaveis do VAR2 ndo apontaram nenhuma relagdo
significativa em seus t-statistics. Os graficos da FIR e as explicacdes da
Decomposi¢do da Variancia do retorno aciondrio acompanham
novamente este achado:

Figura 15: FIR do Retorno — 1° Q 2012 ID
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Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 11: Decomposi¢ao da Variancia do Retorno — 1° Q 2012 ID
Period | S.E. VSPX | RETORNO | VCARVAO | TURNOVER | VCAMBIO | LSPX | LCARVAO | LCAMBIO
1 0.010071 | 0.030346 | 99.96965 | 0.000000 | 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.010300 | 0.034760 | 9605089 | 0.043102 | 1436765 1058387 | 0035517 [ 0147241 | 0.243337
3 0.010423 | 0.335783 | 03.82564 | 1.502879 | 1.561033 2201309 | 0.059185 | 0.162838 | 0.351240
4 0.010493 | 0.484427 [ 92.50716 | 1.884881 | 1.542301 2.848457 | 0.058467 | 0.161210 | 0.423004
5 0010330 | 0584066 | 9106582 | 2102216 | 1531640 3135755 | 0058109 | 0160086 | 0461412
6 0.010349 | 0.643504 | 01.63820 | 2.225872 | 1.526502 3268700 | 0.058105 | 0.159500 | 0.479330
7 0.010560 | 0.678514 | 91.46853 | 2.203421 | 1.524357 3320283 | 0.058133 | 0.159354 | 0.488408
8 0.010365 | 0.698360 | 9138140 | 2320560 | 1523448 3356028 | 0.058185 | 0159255 | 0492852
9 0.010367 0.709318 | 01.33723 | 2.348441 [ 1.523114 3360427 | 0.058227 | 0.159212 | 0.495032
10 0.010569 | 0.715186 | 91.31512 | 2.358105 | 1.523011 3375040 | 0.058257 | 0.159196 | 0.496086

Fonte: Dados da pesquisa

Note que o Turnover das A¢des e as volatilidades do carvéo e
do cambio ocasionam leves alteragdes do retorno acionario via FIR, mas
ndo chegando a um patamar significativo para serem estatisticamente
significativos no VAR2. Ou seja, em diversos momentos, separar quais

movimentagdes das linhas

de resultados

futuros sdo ou ndo

significativas ¢ uma missdo dificil visualmente, requerendo o uso
complementar de todo aparato ferramental disponivel.
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Em complemento, uma investigacdo das relagdes entre os
retornos e volatilidades das trés principais variaveis que podem vir a
impactar no Retorno e Turnover das Ag¢gdes em futuros periodos (Taxa
de Cambio IDR/USD, Indice S&P500 e¢ Commodity Carvio) sera
ofertada nesta tese para cada quadrimestre com o objetivo de entender o
por qué ocorreu ou ndo o Efeito Overconfidence nos investidores deste
agrupamento empresarial. Para tanto sera tomado como base as relagdes
significativas a 1%, 5% ou 10%, seguido pelos graficos dos retornos,
volatilidades e cotagdes pertinentes aos seus achados.

Como ja fundamentado no embasamento teodrico, os calculos
dos vetores autoregressivos foram escrutinados com as séries temporais
estacionarias, incluindo as séries de retornos (ou seja, via suavizagao das
diferencas dos logaritmos naturais, eliminando qualquer tendéncia),
cumprimentando todo o acervo estatistico necessario para a temadtica
proposta. Procedimentos equivalentes a estes podem ser vistos em
Schaeffer e Kouassi (2014) e Gujarati (2011). Todavia, para melhor
compreensao das razdes que as contribuigdes desses retornos trouxeram,
¢ preciso observar também os graficos das cotagdes, sem transformacao,
para simplesmente observar as movimentacdes de alta e baixa no
percorrer do quadrimestre e, consequentemente, poder instigar a
necessidade de aplicacdes de choques apenas positivos, complementa-
los com choques negativos ou apenas aplicar esta tltima vertente.

Ademais, pretende-se inspecionar como tais oscilagdes, em
conjunto aos retornos estacionarios oriundos dos mesmos e as suas
volatilidades (tomados em conformidade aos resultados da Causalidade
de Granger, FIR e Decomposi¢do da Varidncia), perfizeram o
desenvolvimento ou ndo do Efeito Overconfidence nos investidores
apds inspecdo dos resultados advindos do ferramental dos vetores
autoregressivos. Obviamente, cabe o reforgo, as volatilidades foram
calculadas sobre os retornos estacionarios, como explicado no topico
anterior, e ndo sobre o valor das cotagdes diarias. Seguem dispostos em
sequéncia os graficos dos retornos estacionarios, volatilidades e pregos
(cotagdes).



Figura 16: Retornos, Volatilidades e Cotagdes — 1°Q 2012 ID

Fonte: Dados da pesquisa
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Como pode ser visto, os graficos a esquerda comportam os
retornos estacionarios, calculado para os tramites do VAR2, com
eliminacdo de qualquer tendéncia. Aqueles a direita sdo as cotacdes
advindas das bolsas de valores e mercadorias dos Estados Unidos,
possibilitando visualizar o que os investidores poderiam estar
considerando frente as altas ou baixas destas cota¢des. Ao realizar um
comparativo entre os dois perfis graficos, é possivel notar como as
variagOes de alta e baixa do grafico referente ao retorno estacionario tém
sua correspondéncia aos mesmos pontos de alta e baixa no grafico das
cotagdes (precos), entrando em plena sintonia. Porém, os retornos em
diferencas de logaritmos ndo tém qualquer tendéncia e s@o estacionarios,
permitindo auferir as andlises estatisticas solicitadas pelas métricas dos
vetores autoregressivos. Finalmente, nos graficos centrais, encontram-se
as volatilidades advindas dos retornos estaciondrios, cada qual calculada
pela sua melhor aderéncia 8 um modelo simétrico ou assimétrico.

O impacto da taxa de cambio no Turnover, portanto, pode ser
entendido defronte a intensa valorizacdo inicial no primeiro quarto do
quadrimestre, revertida em extensa desvalorizacdo que seguiu até o final
do periodo. Na fase inicial, quando o grafico atingiu seu “fundo
maximo” de valorizagdo, a Volatilidade da Taxa de Cambio IDR/USD
atinge seu pico mais alto nas proximidades do 16° dia, denotando o
acompanhamento do mercado a reversdo. Essa situagdo ¢ fragil para as
exportagdes de carvdo, visto que os exportadores das empresas ora
analisadas arrecadardo menos em moeda nacional, acentuado
complementarmente pela baixa voraz das cotagdes da commodity neste
comecgo de quadrimestre.

Em sequéncia segue um extenso periodo de desvalorizagdo da
rupia indonésia (IDR) frente ao dolar americano (USD) a partir do 17°
dia, acompanhado de relativa estabilizagdo dos precos do carvao,
possibilitando maior estimulo as exportagdes e maior arrecadacio as
empresas em moeda nacional para as mesmas quantidades vendidas.
Esta assertiva entra em conformidade as teorias do DIEESE (2006).
Outro momento que pode comprovar esse acompanhamento do mercado
as movimentacdes da ripia frente ao ddlar americano ¢ o 43° dia, no
qual apos leve valorizacdo, o cambio sofre novo revés de alta
(desvalorizagdo), impactado por forte volatilidade, estabilizando-se apos
tal periodo.

Pelo fato de % do quadrimestre serer marcado pela alta da
cotagdo cambial, adotou-se apenas as analises mediante choque positivo
na Funcao Impulso-Resposta, sem a necessidade do choque negativo. A
aplicagdo de um choque no sentido negativo no residuo permite



averiguar o quanto a queda de uma determinada varidvel impactou em
outra. Procedimento equivalente a este foi adotado por Griffin, Nardari e
Stulz (2006), ao aplicarem em seus estudos choques positivos e
negativos para os mesmos conjuntos de dados.

Esse procedimento foi percorrido até o final da tese, optando-se
por choques negativos apenas nas situagdes em que no minimo metade
do quadrimestre permeou alguma situacao de baixa, na consideragdo de
qualquer variavel em analise que tenham impactado o Retorno ou
Turnover das Acgdes. Caso a variavel tenha apresentado queda no
quadrimestre, mas sem nenhum tipo de relacdo ao Efeito
Overconfidence, o procedimento também nao foi adotado.

Portanto, estas fortes movimentagdes cambiais vieram a ser
mais impactantes na contribui¢do a geragdo das negociagdes dos
investidores de suas acdes das empresas produtoras de carvao que o
proprio Retorno das mesmas, ndo gerando o Efeito Overconfidence.
Esse turnover aciondrio ainda inflou as previsdes da Volatilidade do
Carvao (-2,72024), abarcado ainda pela Volatilidade do S&PS500
(3,21421). Estas relacdes podem ser tomadas como uma indicagdo
inicial de possiveis futuras relagdes e acompanhamentos que venham a
ser necessarios para entendimento deste mercado carvoeiro da
Indonésia. As demais relagdes significativas observadas no VAR2
advém do impacto da cada varidvel nela mesma, como desenhado nos
graficos FIR e explicados nas movimentagdes da variancia.

Imergindo no segundo quadrimestre, sob uma relagdo no VARI1
de 1 lag entre Retorno e Turnover das Acdes, escolhido por trés critérios
estatisticos visto abaixo (LR, SC, HQ), pode-se montar o VAR2® ¢

* Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio IDR/USD: TARCH(1,1); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0138;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0474; Volatilidade do Carvio = 0,0789; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvio =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Aneka Tambang (Persero), Atlas Resources, Bara
Jaya Internasional, Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy,
Borneo Lumbung Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources
Minerals, Bumi Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian
Swastatika Sentosa, Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden
Eagle Energy, Golden Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo
Tambangraya Megah, Leo Investments, Medco Energi Internasional, Perdana
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expor os resultados na Causalidade de Granger (em troca a exposicao de
toda a extensdo do vetor auto-regressivo, conforme informado
anteriormente, frente a sua maior objetividade) em sequéncia:

Figura 17: Lag Length Criteria —22 Q 2012 ID

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 132.4361 NA 4.12e-05 -4.421561 4351136 -4.394070
1 141.3326 16.88844% 3.49¢-05 4587547 -4.376272%  -4.505074%
2 146.2484 8.998404 3.39e-05%  -4.618591%  -4.266466 -4.481136
3 147.4124 2.051729 3.73e-05 -4.522454 -4.029479 -4.330017
4 148.6679 2.127895 4.11e-05 -4.429419 -3.795594 -4.181999
5 149.8178 1.871054 4.54e-05 -4.332806 -3.558131 -4.030404
6 152.9685 4.912986 4.70e-05 -4.304017 -3.388492 -3.946633
7 156.6672 5.516668 4.79¢-05 -4.293802 -3.237427 -3.881436
8 157.9325 1.801444 5.31e-05 4201101 -3.003876 -3.733752
9 159.0652 1.535923 5.93e-05 -4.103905 2765831 -3.581575
10 164.3713 6.834961 5.78e-05 -4.148180 -2.669255 -3.570867

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 12: Resultados Causalidade de Granger —2° Q 2012 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 0.18515 | 0.6682 | Cause LCARVAO 247.771 0.1195
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause TURNOVER | 361.072 | 0.0613 | Granger Cause LSPX 0.00052 | 0.9818
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 170.209 | 0.1960 | Cause LCARVAO 224.446 0.1381
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LCARVAO 0.85477 | 0.3581 | Granger Cause VSPX 385.883 | 0.0530
VCARVAO does not Granger LCAMBIO does not
Cause RETORNO 0.02373 | 0.8780 | Granger Cause LCARVAO 0.00465 | 0.9458
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause VCARVAO 0.65278 | 0.4216 | Granger Cause LCAMBIO 112.991 0.2911
LSPX does not Granger VCAMBIO does not
Cause RETORNO 134.637 | 0.0004 | Granger Cause LCARVAO 215.204 | 0.1470
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LSPX 0.19057 | 0.6637 | Granger Cause VCAMBIO 200.463 0.1614
VSPX does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.00062 | 0.9802 | Cause VCARVAO 187.842 0.1744
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause VSPX 0.36388 | 0.5482 | Granger Cause LSPX 0.15987 | 0.6904
LCAMBIO does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 138.740 | 0.2425 | Cause VCARVAO 121.310 | 0.2741

Karya Perkasa, Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo
Resources, Toba Bara Sejahtra = 29 empresas.



RETORNO does not Granger VCARVAO does not

Cause LCAMBIO 0.44704 | 0.5058 | Granger Cause VSPX 0.02796 | 0.8676
VCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not

Cause RETORNO 222.012 | 0.1409 | Granger Cause VCARVAO 761.063 0.0072
RETORNO does not VCARVAO does not

Granger Cause VCAMBIO 461.837 | 0.0352 | Granger Cause LCAMBIO 0.73275 | 0.3946
LCARVAO does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 0.20175 | 0.6546 | Granger Cause VCARVAO 0.03096 | 0.8609
TURNOVER does not VCARVAO does not

Granger Cause LCARVAO 0.02346 | 0.8787 | Granger Cause VCAMBIO 0.69502 | 0.4074
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger

Cause TURNOVER 0.02524 | 0.8742 | Cause LSPX 0.41786 | 0.5199
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VCARVAO 0.03300 | 0.8563 | Cause VSPX 327.261 0.0743
LSPX does not Granger LCAMBIO does not

Cause TURNOVER 219.147 | 0.1429 | Granger Cause LSPX 0.01371 | 0.9071
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause LSPX 150.692 | 0.2234 | Cause LCAMBIO 0.00815 | 0.9283
VSPX does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 213.827 | 0.1478 | Granger Cause LSPX 0.39461 0.5320
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VSPX 240.331 | 0.1252 | Cause VCAMBIO 383.667 0.0542
LCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not

Cause TURNOVER 166.910 | 0.2003 | Granger Cause VSPX 217.102 0.1447
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause LCAMBIO 131.626 | 0.2549 | Cause LCAMBIO 235.036 0.1293
VCAMBIO does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 0.31493 | 0.5765 | Granger Cause VSPX 0.04431 | 0.8339
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause VCAMBIO 0.50254 | 0.4808 | Cause VCAMBIO 185.414 0.1778
VCARVAO does not Granger VCAMBIO does not

Cause LCARVAO 160.011 | 0.2097 | Granger Cause LCAMBIO 214.862 0.1473
LCARVAO does not Granger LCAMBIO does not

Cause VCARVAO 156.970 | 0.2140 | Granger Cause VCAMBIO 0.65580 | 0.4209

Fonte: Dados da pesquisa

Nos relacionamentos pairwise, o volume de negocia¢des é
alvejado exclusivamente pelo retorno aciondrio. Assim, com o advento
de uma possivel presenca do Efeito Overconfidence decorrido da
refutacdo da hipdtese nula requisitada para seu desenvolvimento
(0.0613), deve ser observado a FIR entre as varidveis no VAR2:
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Figura 18: FIR do Retorno e Turnover — choque no Retorno —2° Q 2012 ID
Response of RETORNO to RETORNO Response of TURNOVER to RETORNO
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Fonte: Dados da pesquisa

Observa-se que um impacto positivo no erro do Retorno das
Agdes das empresas produtoras de carvao gera efeitos positivos no
Turnover das Acgdes até fim do sexto dia futuro, ao reingressar no
patamar zero. Portanto, gera-se aumento de volume transacionado. Este
resultado entra em sintonia as disposi¢des de Statman, Thorley e
Vorkink (2006) ao qual um impacto positivo no retorno, ao gerar
aumento de seu proprio retorno também aumenta o volume negociado.
Griffin, Nardari e Stulz (2006) também atentam esta sintonia positiva
nos graficos da FIR entre retorno defasado e turnover principalmente
nos paises em desenvolvimento e alta volatilidade do mercado.

Sob a otica da propor¢do dos erros da variancia, enquanto o
Retorno das Acgdes e a Volatilidade do S&P500 chegam,
respectivamente, a 4,38% ¢ 9,51% ja no quinto dia futuro, as demais
variaveis ndo saem do patamar zero, corroborando também ao achado,
conforme visto em sequéncia. Novamente, o proprio turnover aciondrio
¢ o seu maior expoente de suas proprias previsdes (82,67%).



Tabela 13: Decomposi¢ao da Variancia do Turnover —2° Q 2012 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAMBIO | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAMBIO
1 0.372263 | 4.872069 | 0.003599 | 0.360722 | 94.76361 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.407944 | 8.249701 | 0.254582 | 0.718839 | 85.81508 3.805336 0.417723 | 0.005415 0.733269
3 0.416170 | 9.100889 | 0.277260 | 0.865740 | 83.42429 4.245118 1.373478 | 0.008615 0.704607
4 0.417780 | 9.426485 | 0.276698 | 0.923655 | 82.87052 4.353399 1.421304 | 0.019526 | 0.702417
] 0.418152 | 9.495769 | 0.281535 | 0.946786 | 82.73868 4.380413 1.427600 | 0.027960 0.701258
6 0.418259 | 9.510150 | 0.285183 | 0.958706 | 82.70063 4.385625 1.428115 | 0.030675 0.700919
7 0.418300 | 9.512552 | 0.286836 | 0.965620 | 82.68613 4.387775 1.428630 | 0.031521 0.700895
8 0.418319 | 9.512869 | 0.287514 | 0.969711 | 82.67918 4.388837 1.429192 | 0.031778 0.700917
9 0.418329 | 9.512788 | 0.287797 | 0.972081 | 82.67551 4.383400 1.429621 | 0.031873 0.700923
10 0.418335 | 9.512686 | 0.287917 | 0.973427 | 82.67353 4.383697 1.429892 | 0.031914 | 0.700933

Fonte: Dados da pesquisa

Todavia, apesar dos reflexos da volatilidade do mercado
americano na composi¢do da variancia, obteve ameno impacto na FIR
via redugdo do volume negociado e ndo angariou para os resultados
futuros do Turnover das Ac¢des uma probabilidade (0.1478) dentro dos
patamares de significancia aceitos para refutar a hipotese nula na
Causalidade de Granger. Esta situagdo entra em sintonia a proposicao de
Brooks (2015) de que FIR e Decomposicdo da Variancia apenas se
assemelham, mas ndo sdo iguais integralmente em seus resultados
quanto as variaveis impactantes. Como desempate, abordou-se o #-
statistics na sua relagdo no VAR2 (-0,57), batendo o martelo na sua nio
permissdo para uso em analises.

Adentrando nas motivagdes que contribuem ao processo, o
indice americano destoa com uma forte relagdo entre seu retorno com o
Retorno das Agdes, atingindo uma probabilidade praticamente igual a
zero (0.0004) na Causalidade de Granger, assim como corrobora a
geragdo da Volatilidade do Cambio (0.0542) e raspa um
acompanhamento ao Retorno do Carvao (0.1195). Outra possivel
varidvel contributiva ao retorno acionario foi a Volatilidade do Carvéo,
conforme evidéncias de impactos amenos fornecidas na FIR a seguir nos
dois primeiros graficos superiores, ¢ Decomposicdo da Variancia.
Todavia, o choque fornecido pelo mercado americano foi tdo mais
expressivo, que reprovou a contribuicdo da commodity na Causalidade
de Granger e no seu t-statistics do coeficiente no VAR2 (-1,53),
rejeitando seu uso:
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Figura 19: FIR do Retorno —2° Q 2012 ID
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Fonte: Dados da pesquisa
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Tabela 14: Decomposic¢ao da Variancia do Retorno —2° Q 2012 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAMBIO | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAMBIO
1 0.015135 | 1.361331 | 6.480587 | 1.260757 | 0.002609 50.85471 0.000000 | 0.000000 ( 0.000000
2 0.017162 | 3.186027 | 5.361018 | 1.162803 | 0.398732 70.81012 18.67668 | 0.204457 | 0.000115
3 0.017427 | 3.938673 | 5.558996 | 1.865612 | 0.7953378 68.71694 18.45738 | 0.200722 ([ 0.466301
4 0.017529 | 4.028465 | 5.746664 | 2.362910 | 0.821510 67.96724 18.39651 | 0.211711 ([ 0.454985
5 0.017585 | 4.051414 | 5.884019 | 2.650433 | 0.816493 67.57635 18.34723 | 0.210356 | 0.463650
6 0.017617 | 4.065284 | 5.979503 | 2.807685 | 0.813955 67.35031 18.30720 | 0.209925 [ 0.466138
7 0.017636 | 4.078622 | 6.050301 | 2.896733 | 0.812829 67.20901 18.27420 | 0.209904 [ 0.468399
8 0.017649 | 4.090885 | 6.105052 | 2.948952 | 0.812218 67.11273 18.25027 | 0.209843 [ 0.470043
9 0.017658 | 4.101168 | 6.147266 | 2.980236 | 0.811901 67.04534 18.23298 | 0.209736 | 0.471374
10 0.017664 | 4109369 | 6.179440 | 2.995201 | 0.811779 66.99763 18.22053 | 0.209629 | 0.472428

Fonte: Dados da pesquisa

Nos gréficos posteriores, atenta-se a respostas mais amenas
(Volatilidades do Carvao, S&P500 ¢ do Cambio) até finalmente o
Retorno ndo obter quase nenhum estimulo as inovagdes nas demais
varidveis. A Decomposicdo da Variancia segue atentamente aos achados
também para flutuagdo da variancia do Retorno, com o préprio retorno
atingindo 67% de contribuigdo, retorno do indice americano batendo o
patamar dos 18% de contribuicdo e o Retorno do Carvdo com valores
superiores a 6%, sendo estes o0s maiores percentuais, seguido
posteriormente pelas mesmas contribuigdes amenas e diminutas
anteriormente citadas. Finalizando os procedimentos, seguem o0s
graficos para possiveis entendimentos da compreensdo mercadologica
dos investidores:
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Figura 20: Cotacéeszg e Volatilidades — 2° Q 2012 ID
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Fonte: Dados da Pesquisa.

Visivelmente as cota¢des do S&P500 e da taxa de cambio
compuseram um quadro de alta (significando desvalorizagdo no caso do
cambio) em quase todo o periodo, seguido pelas cotacdes do carvao
apenas em meados do quadrimestre. Portanto, tudo contribui para que o
retorno aciondrio acompanhasse o indice americano: a desvalorizagdo
cambial advinda do acompanhamento de sua volatilidade ao retorno do

» Os retornos estacionarios calculados por diferengas de logaritmos naturais
usados para os célculos dos vetores autoregressivos e das volatilidades estdo no
apéndice 4. Foram omitidos para ndo sobrecarregar a pagina e permitir melhor
visualizagdo dos demais graficos, visto ainda j& terem seus resultados do teste
ADF citados anteriormente.



indice americano - incluindo diversos picos semelhantes de ambas as
volatilidades Tarchs (sensiveis a alavancagens oriundas de choques
negativos) sendo alguns mais acentuados que outros, agregado a alta das
cotagdes do carvao (também impactado pelo mercado americano de
forma amena) formou o cendrio ideal para estimulo as exportacdes. Esse
maior retorno acionario das empresas produtoras de carvao contribuiram
a maior confianga dos investidores, levando-os a aumentarem seu
volume de negocios, gerando o Efeito Overconfidence.

Findando o ano de 2012, o efeito comportamental em estudo
desaparece, requerendo entender seus achados essenciais ¢ motivagdes.
A disposi¢do abaixo da ndo refutacdo da hipdtese nula entre o Retorno e
0 Turnover das Ag¢des na Causalidade de Granger ja poderia se bastar,
mas € explicita a auséncia de impactos da primeira varidvel sobre a
segunda nas forcas de respostas expostas nos graficos da FIR no
VAR2Y, instaurados sobre 1 lag de defasagem no VARI em
conformidade a unanimidade dos resultados dos testes, abaixo visto™!:

% Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = TARCH(1,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(2,2); S&P500 = GARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0163; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0000; Volatilidade do Carvdo = 0,0005; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvio =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah, Leo
Investments, Medco Energi Internasional, Perdana Karya Perkasa, Renuka
Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan Intipratama,
Toba Bara = 32 empresas

' As tabelas referentes aos resultados do Lag Length Criteria passario a
incorporar o apéndice 1 a partir do proximo quadrimestre, visto ja ter-se
reforgado o entendimento das escolhas das defasagens.



Tabela 15: Lag Length Criteria —3° Q 2012 ID

165

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ

0 181.5009 NA 2.03e-05 -5.128598 -5.064355 -5.103080
1 190.8227 17.84454% 1.74e-05%  -5280649*  -5.087920%  -5.204095%
2 192.7656 3.608318 1.85e-05 -5.221876 -4.900662 -5.094286
3 196.9218 7.480998 1.84e-05 -5.226336 -4.776637 -5.047710
4 200.0696 5486247 1.89¢-05 -5.201989 -4.623804 -4.972327
5 203.5527 5.871431 1.93e-05 -5.187219 -4.480549 -4.906521
6 204.3422 1.285798 2.12e-05 -5.095491 -4.260335 -4.763757
7 205.2196 1.378867 2.33e-05 -5.006275 -4.042635 -4.623505
8 206.9612 2.637279 2.50e-05 -4.941750 -3.849623 -4.507944
9 212.1195 7.516298 2.44e-05 -4.974842 -3.754231 -4.490000
10 214.5493 3.401680 2.57e-05 -4.929979 -3.580881 -4.394101

* indicates lag order selected by the criterion
Fonte: Fados da Pesquisa.

Tabela 16: Resultados da Causalidade de Granger — 3° Q 2012 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 174.870 | 0.1812 | Cause LCARVAO 209.857 0.1303
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause TURNOVER 187.289 | 0.1610 | Granger Cause LSPX 145.071 0.2414
LCARVAO does not VSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 0.71571 | 0.4924 | Cause LCARVAO 0.61508 0.5441
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause LCARVAO 0.94148 | 0.3949 | Granger Cause VSPX 0.21105 | 0.8104
VCARVAO does not LCAMBIO does not
Granger Cause RETORNO 135.252 | 0.2653 | Granger Cause LCARVAO 0.14262 | 0.8673
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause VCARVAO 0.35815 | 0.7002 | Granger Cause LCAMBIO 0.45212 | 0.6381
LSPX does not Granger VCAMBIO does not
Cause RETORNO 210.902 | 0.1290 | Granger Cause LCARVAO 0.93474 | 0.3975
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause LSPX 205.679 | 0.1355 | Granger Cause VCAMBIO 0.74111 | 0.4803
VSPX does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 249.059 | 0.0918 | Cause VCARVAO 0.13108 | 0.8774
RETORNO does not VCARVAO does not
Granger Cause VSPX 0.29381 | 0.7465 | Granger Cause LSPX 0.79745 0.4545
LCAMBIO does not VSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 0.44420 | 0.6431 | Cause VCARVAO 288.539 0.0640
RETORNO does not VCARVAO does not
Granger Cause LCAMBIO 0.07167 | 0.9309 | Granger Cause VSPX 0.03612 | 0.9645
VCAMBIO does not LCAMBIO does not
Granger Cause RETORNO 148.708 | 0.2328 | Granger Cause VCARVAO 0.66529 | 0.5173
RETORNO does not VCARVAO does not
Granger Cause VCAMBIO 178.821 | 0.1745 | Granger Cause LCAMBIO 0.51273 | 0.6011
LCARVAO does not VCAMBIO does not
Granger Cause TURNOVER 0.07953 | 0.9236 | Granger Cause VCARVAO 0.15236 | 0.8590
TURNOVER does not VCARVAO does not
Granger Cause LCARVAO 0.47652 | 0.6229 | Granger Cause VCAMBIO 101.036 0.3693




VCARVAO does not VSPX does not Granger

Granger Cause TURNOVER | 0.28887 | 0.7500 | Cause LSPX 0.55459 | 0.5774
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VCARVAO 458.060 | 0.0135 | Cause VSPX 255.918 0.0862
LSPX does not Granger LCAMBIO does not

Cause TURNOVER 0.28881 | 0.7500 | Granger Cause LSPX 0.36998 | 0.6921
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause LSPX 133.229 | 0.2705 | Cause LCAMBIO 473.543 0.0118
VSPX does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 0.48042 | 0.6210 | Granger Cause LSPX 0.47025 | 0.6268
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VSPX 110.860 | 0.3370 | Cause VCAMBIO 0.54190 | 0.5841
LCAMBIO does not LCAMBIO does not

Granger Cause TURNOVER 0.53220 | 0.5896 | Granger Cause VSPX 0.53738 | 0.5872
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause LCAMBIO 0.50465 | 0.6058 | Cause LCAMBIO 0.64035 | 0.5309
VCAMBIO does not VCAMBIO does not

Granger Cause TURNOVER | 116.519 | 0.3176 | Granger Cause VSPX 0.37087 | 0.6918
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause VCAMBIO 105.228 | 0.3544 | Cause VCAMBIO 142.735 0.2484
VCARVAO does not VCAMBIO does not

Granger Cause LCARVAO 136.616 | 0.2618 | Granger Cause LCAMBIO 129.948 0.2789
LCARVAO does not LCAMBIO does not

Granger Cause VCARVAO 116.396 | 0.3182 | Granger Cause VCAMBIO 586.501 0.0043

Fonte: Elaborado pelo autor

Figura 21: FIR do Retorno e Turnover: choque no Retorno — 3°Q 2012 ID
Response of RETORNO to RETORNO Response of TURNOVER to RETORNO
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Fonte: Elaborado pelo autor

Pelo fato do p-value da hipdtese nula apresentar um valor nao
tdo distante da refutacdo da hipotese nula (0.1610) perpetrando ainda
resquicios da rela¢do iniciada no quadrimestre anterior, ¢ interessante
observar a Funcdo Impulso-Resposta com o intento de visualizar sua
forca restante, desenhado no grafico a direita. Visto que as respostas do
Turnover alentam movimentagdes quase nulas no percorrer dos periodos
futuros apos as inovagdes de um desvio padrdo no erro do Retorno das
Agodes, o veredito foi confirmado implacavelmente: aceitacdo da
hipétese nula.
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O continuo do quadrimestre anterior ainda se ampara no fato do
indice americano continuar seu trabalho de indugéo ao retorno acionario
das empresas de carvdo, com seu retorno perdendo uma forga minima,
mas ainda com p-value de 0,1290 e ganhando terreno sua volatilidade,
impetrando contribuigdes as previsdes do Retorno das A¢des via p-value
de 0,0918. Mantém ainda sua sintonia com o cambio IDR/USD, porém
agora com maior influéncia sobre o retorno deste ultimo (0,0118), visto
que anteriormente estava ofertando maior respaldo a sua volatilidade,
assim como continua raspando aprova¢des no Retorno do Carvao
(0,1303). Porém, agora, a volatilidade americana desemboca de vez na
Volatilidade do Carvao (0,0640).

Diferentemente do que se viu no quadrimestre anterior
conduzido por uma alta do mercado americano em quase todo o periodo,
neste momento o continuo dessa ascensdo perde forca proximo ao &°
dia, ingressando em queda até préoximo ao 55° dia, ao findar uma forte
baixa de quase cinco dias consecutivos, configurado pelo maior pico
volatil — conforme pode ser visto na figura 22. Esta volatilidade, porém,
ndo apresentou nenhuma alavancagem ou crescimento exponencial
advindas destas quedas nas cotacdes/retornos, visto que seu modelo ¢
um Garch(1,1). Posteriormente ha uma retomada das altas (sempre com
oscilagdes), em acompanhamento a volatilidade nos seus pontos de
stress, conforme graficos em sequéncia:

Figura 22: Pontuagdes™ e volatilidade do S&P500 —3° Q 2012 ID

Cotagﬁes do S&P500 o016 Volatilidade GARCH(1,1) do S&P500

00014 4
00012 4
00010 4
00008 4
00006 {
00004 4

1870 00002 4

1350 00000
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 8L y T y y | | ! y
10 20 30 40 50 60 70 80

Fonte: Dados da pesquisa

Portanto, ¢ possivel inferir que o desaparecimento do Efeito
Overconfidence, situa-se na troca das influéncias absorvidas pelo

2 S . . o
Refor¢ando: os retornos estacionarios utilizado para calculos das volatilidades

e dos vetores auto-regressivos estdo dispostos no apéndice 4, visto que os testes

ADF ja foram disponibilizados informando o carater estacionario das variaveis.



retorno aciondrio entre o retorno do mercado americano pela
volatilidade deste 0ltimo, visto que suas pontuagdes sairam de uma
situacdo mais confortavel de alta para outra mais instavel, percorrida por
forte queda e stress volatil. Essa emergéncia da volatilidade americana
como condutora dos retornos empresariais pode ter instaurando um
quadro de receio nos investidores, ndo levando-os mais ao aumento das
negociagdes.

Merece destacar, ja como um dos principais achados desta
pesquisa, que a adaptagdo feita do modelo de Statman, Thorley e
Vorkink (2006) com uso de dados diarios e separados por quadrimestres
foi efetiva neste primeiro periodo de analise. O fato de apenas um dos
trés quadrimestres ter conferido a presenca do Efeito Overconfidence foi
primordial para entender que esse efeito pode ocorrer em periodos
curtos, oriundos de mudangas rapidas nas variaveis que contribuem as
previsdes tanto do Retorno quanto do Turnover das Acgdes. Caso a
escolha de adaptagdo do modelo tivesse recaido sobre periodo de tempo
anual, o quadrimestre detentor do efeito poderia ficar “mascarado”
dentro da média anual, com consequentes resultados negativos de sua
presencga no ferramental dos vetores autoregressivos.

5.1.3 Quadrimestres de 2013

Ao ingressar no ano de 2013, o cenario muda. O Efeito
Overconfidence pleiteia todo o comportamento dos investidores atuantes
nas negociagdes das empresas produtoras de carvao de capital aberto da
Indonésia. Quais teriam sido as motivagdes em cada quadrimestre?
Seriam as mesmas ou diferentes para cada periodo? Adiante serad
respondido.

Os testes de Lag Length Criteria para o primeiro quadrimestre
no VARI1 (em apéndice 1) apontaram em sua maior parte a escolha de 1
lag, com apenas o teste LR indicando 6 /ags. Na aplicacdo dos testes de
Causalidade de Granger, apenas a defasagem de 6 dias uteis mostrou-se
detentora do efeito, assim como nas suas demais ferramentas, vindo esta
a ser a escolhida e a de maior longitude didria até o momento.

Devido exatamente a esta sua maior extensdo temporal de
impactos no Turnover das A¢des, vem a ser importante apresentar uma
parcial do VAR2® a fim de visualizar quais dias tém suas

* Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(1,2); S&P500 = GARCH(2,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
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probabilidades aceitas com assertiva neste processo, assim como se
todas elas em conjunto podem ser utilizadas para contribuir as previsoes
do Turnover via Wald Coefficient Test:

Tabela 17: Coeficientes do Retorno no VAR2 — 1°Q 2013 ID

VSPX |VCARVAO| VCAM |TURNOVER|RETORNO| LSPX |LCARVAO| LCAM

RETORNO(-1) | -1.36E+10 | 5.94E+11 | 7.18E+10 | -1,07E+06 | -0.293877 | 0.072238 | -0.155789 | -0.026540
(3.8E+11)| (8.1E+11) | (6.8E+10) | (8,16E+05) | (0.21112) | (0.14815) | (0.20337) | (0.03681)
[-0.03604] | [0.72965] | [1.05025] | [-1.30912] | [-1.39198] | [048774] | [-0.76603] | [-0.71900]

RETORNO(:2) | 136E+11 | -4.83E+10 | 4.14E+10 | 348E+06 | 0.034690 | 0.032739 | -0.068036 | -0.038094
(3.7E+11)| (7.9E+11) | (6.6E+10) | (7.93E+05) | (0.20498) | (0.14384) | (0.19745) | (0.03584)
[037139]| [-0.06114] | [0.62467] | [043972] | [0.16924] | [022762] | [-0.34457] | [1.06296]
RETORNO(-3) | -2 13E+11 | -6.66E+11 | -732E+10 | 129E+06 | 0114686 | 0138422 | -0.078213 | 0015548
(29E+11)| (63E+11) | (53E+10) | (6.36E+05) | (0.16458) | (0.11549) | (0.15854) | (0.02877)
[-0.72722] | [-1.04863] | [-1.37492] | [2.02622] | [0.69684] | [1.19857] | [-0.49334] | [0.54034]

RETORNO(4) | -3 95E+11| 102E+12 | -171E+09 | 6.89E+06 | 0179893 | -0.063017 | -0.183421 | -0.003431
(3.0E+11)| (6.5E+11) | (55E+10) | (6.52E+05) | (0.16864) | (0.11834) | (0.16245) | (0.02948)
[-1.31474] | [156152] | [0.03137] | [1.05742] | [1.06673] | [-0.53251] | [-1.12908] | [-0.11637]

RETORNO(-5) | -2 71E+10 | -4 51E+11 | -2.19E+09 | 132E+06 | -0.036099 | -0.061272 | 0124804 | 0014104
(3.1E+11)| (6.6E+11) | (55E+10) | (6.63E+05) | (0.17140) | (0.12027) | (0.16511) | (0.02997)
[-0.08858] | [-0.68281] | [-0.03941] | [1.00818] | [-0.21062] | [-0.50944] | [0.75590] | [0.47067]
RETORNO(-6) | -4.59E+11 | -457E+10 | 7.51E+10 | 3,87E-06 | 0.190061 | -0.047068 | 0.156124 | 0.010149
(3.0E+11)| (6.5E+11) | (S4E+10) | (6,50E+05) | (0.16804) | (0.11792) | (0.16187) | (0.02938)
[-1.53228] | [-0.07053] | [1.38010] | [059555] | [1.13105] | [-0.39916] | [0.96449] | [034544]

Fonte: Dados da pesquisa

Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0000; Volatilidade do Carvdo = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimento do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah, Leo
Investments, Medco Energi Internasional, Perdana Karya Perkasa, Permata
Prima Sakti, Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources,
Sekawan Intipratama, Toba Bara = 33 empresas + holdings.



Tabela 18: Coeficientes do Retorno e Equagao do Turnover — 1° Q 2013 ID

Std. Std.

Coefficient | Error t-Statistic Proh. Coefficient | Error t-Statistic | Prob.

-1,07E+06 | 8.16E+06 | -1.309117 | 0.1919 | C(154) | 1.24E-13 2.24E-12 | 0.055266 | 0.9560
C(172)

348E+06 | 7.93E+06| 04359723 0.6606 | C(155) | 2.83E-12 2.14E-12 | 1.320.558 | 0.1880
C(173)

1,29E+06 | 6.36E+06| 2.026219 |0.0440 | C(156) | -477E-13 2.39E-12 | -0.199944 | 0.8417
C(174)

6,89E+06 | 6,52E+06| 1.057422 |0.2915 | C(157) | 3.79E-12 2.32E-12 | 1.633.859 | 0.1037
C(175)

1.32E+06 | 6.63E+06 | 1.008182 |0.0470 | C(158) | 143E-12 241E-12 | 0593145 | 0.5537
C(176)

3.87E+06 | 6,50E+06 | 0.3935547 |0.5521 | C(159) | -6.04E-12 2.37E-12 | -2.543110|0.0117
C(177)

Equation: TURNOVER = C(148)*VSPX(-1) + C(149)*VSPX(-2) + C(150) *VSPX(-3) ~ C(151)*VSPX(-4) +
C(152)%VSPX(-5) + C(153) ¥VSPX(-6) + C(154)*VCARVAO(-1) + C(155)*VCARVAO(-2) + C(156)
FVCARVAO(-3) + C(157)*VCARVAO(-4) + C(158)*VCARVAO(-5) + C(159)*VCARVAO(-6) + C(160)
FVCAM(-1) + C(161) *VCAM(-2) + C(162)*VCAM(-3) + C(163)*VCAM(-4) + C(164)¥VCAM(-5) + C(165)
* VCAMI(-6) + C(166)*TURNOVER(-1) + C(167 #*TURNOVER(-2) + C(168) *TURNOVER(-3) + C(169)
*TURNOVER(-4) + C(170) *TURNOVER(-5) + C(171*TURNOVER(-6) + C(172*RETORNO(-1) + C(173)
#RETORNO(-2) + C(174)¥RETORNO(-3) + C(175)*RETORNO(-4) + C(176) *RETORNO(-5) + C(177)
*RETORNO(-6) + C(178)¥LSPX(-1) + C(179) *LSPX(-2) + C(180)*LSPX(-3) + C(181)*LSPX(-4) + C(182)
#LSPX(-5) + C(183)*LSPX(-6) + C(184 *FLCARVAO(-1) + C(185 *LCARVAO(-2) + C(186)*LCARVAO(-3)
+ C(187)*LCARVAO(-4) + C(188*LCARVAO(-5) + C(189)¥LCARVAQ(-6) + C(190*LCAM(-1)+ C(191)
FLCAM(-2)*LCARVAO(-4) + C(188)¥LCARVAO(-5) + C(189LCARVAO(-6) + C(190*LCAM(-1) + C(191)
*LCAM(-2) + C(192)*LCAM(-3) + C(193) *LCAM(-4) + C{194)*LCAM(-5) + C(195)*LCAM(-6) + C(196)

Wald Coefficient Test— Coeficientes do Retorno das Agdes
Test Statistic Value df Probability
Chi-square  11.23772 6 0.0813

‘Wald Coefficient Test — Coeficientes da Volatilidade do Carvao
Test Statistic Value df Probability
Chi-square  13.33432 6 0.0380

Fonte: Dados da pesquisa

Nos dados apresentados no VAR2, pode ser constatado duas
defasagens que ultrapassaram os valores criticos em seus ¢-Statistics, 0
RETORNO(-3) ¢ o RETORNO(-5), vindo a serem consequentemente
tomadas como aprovadas. Novamente, para facilitar o entendimento, foi
construido no Eviews um sistema que disponibiliza as equagdes do vetor
autoregressivo em conjunto aos seus p-values dos coeficientes ¢ do
Wald C. Test. Ambas as defasagens compdem respectivamente o0s
coeficientes C(174) e C(176) na equagdo do Turnover das Acdes,
apresentando aprovagdo nos niveis de significdncia sob os valores
0.0440 e 0.0470, respectivamente, fomentando suas relagoes defasadas
com o Turnover das Agoes. Pelo fato dos demais coeficientes terem sido
reprovados, é preciso ainda constatar se a forga destes dois é suficiente
ao trabalhar em conjunto aos demais para instauracdo de previsdes
futuras do volume negociado. Para tanto, basta verificar a probabilidade
do Wald Coefficient Test: também aprovado a 0.0813, confirmando a
possibilidade de uso de 6 defasagens. Adiante as ferramentas auxiliares:



Tabela 19: Causalidade de Granger — 1° Q 2013 ID
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Null Hypothesis: F-Statistic Prob. Null Hypothesis: F-Statistic Prob.

TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause RETORNO 116.041 0.3388 LCARVAO 354.888 0.0043
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger

Cause TURNOVER 261.639 0.0250 Cause LSPX 117.664 0.3302
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause RETORNO 108.753 0.3797 LCARVAO 0.91148 0.4926
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger

Cause LCARVAO 0.89230 0.5061 Cause VSPX 0.43306 0.8541
VCARVAO does not Granger LCAMBIO does not Granger

Cause RETORNO 122.545 0.3053 Cause LCARVAO 0.46318 0.8329
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger

Cause VCARVAO 103.166 0.4134 Cause LCAMBIO 111.460 0.3641
LSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not Granger

RETORNO 0.94373 0.4705 Cause LCARVAO 107.874 0.3848
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger

Cause LSPX 121.216 0.3120 Cause VCAMBIO 0.54306 0.7735
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.48603 0.8163 VCARVAO 0.60562 0.7248
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger

Cause VSPX 0.62818 0.7071 Cause LSPX 265.095 0.0234
LCAMBIO does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause RETORNO 0.72793 0.6288 VCARVAO 0.66533 0.6778
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger

Cause LCAMBIO 0.63314 0.7032 Cause VSPX 130.150 0.2697
VCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not Granger

Cause RETORNO 181.891 0.1097 Cause VCARVAO 162.132 0.1560
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger

Cause VCAMBIO 0.37888 0.8898 Cause LCAMBIO 0.80327 0.5711
LCARVAO does not Granger VCAMBIO does not Granger

Cause TURNOVER 0.98895 0.4405 Cause VCARVAO 0.55886 0.7613
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not Granger

Cause LCARVAO 187.718 0.0987 | Cause VCAMBIO 0.35882 0.9021
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause TURNOVER 206.973 0.0694 LSPX 0.67931 0.6668
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VCARVAO 0.81982 0.5587 VSPX 238.224 0.0388
LSPX does not Granger Cause LCAMBIO does not Granger

TURNOVER 0.53596 0.7789 | Cause LSPX 0.53433 0.7801
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 0.84942 0.5369 LCAMBIO 200.762 0.0778
VSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not Granger

TURNOVER 0.28283 0.9430 | Cause LSPX 187.892 0.0984
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 156.427 0.1724 VCAMBIO 150.468 0.1912
LCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not Granger

Cause TURNOVER 0.49415 0.8104 | Cause VSPX 0.78695 0.5834
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause LCAMBIO 0.71235 0.6409 | LCAMBIO 101.189 0.4258
VCAMBIO does not Granger VCAMBIO does not Granger

Cause TURNOVER 0.54894 0.7689 Cause VSPX 0.78477 0.5851
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause VCAMBIO 0.45618 0.8379 [ VCAMBIO 0.69699 0.6529
VCARVAO does not Granger VCAMBIO does not Granger

Cause LCARVAO 0.60671 0.7240 Cause LCAMBIO 0.81604 0.5616
LCARVAO does not Granger LCAMBIO does not Granger

Cause VCARVAO 0.44692 0.8445 | Cause VCAMBIO 184.517 0.1046

Fonte: Dados da pesquisa.



Neste periodo, além do proprio Turnover e Retorno das Agdes
contribuir as previsdes do Turnover das Agdes (0.0250), mostrou-se
pertinente os auxilios da Volatilidade do Carvdo, com seus coeficientes
também vistoriados no Wald C. Test (0.0380) e na Causalidade de
Granger (0.0694) . No atento aos graficos da FIR e da Decomposigéo da
Variancia, tais achados podem ser comprovados:

Figura 23: FIR do Turnover — 1°Q 2013 ID
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Fonte: Dados da pesquisa
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Tabela 20: Decomposic¢do da Variancia do Turnover — 1° Q 2013 ID

Period | S.E. V5PX VCARVAQ | VCAMBIO | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAOQ | LCAMBIO
1 0.358737 | 0.470511 | 0.742315 | 4.812231 | 93.97494 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000

2 0.386220 | 0.432143 | 0.868414 | 5.753673 | B4.23571 4.002002 2.106181 | 0.180713 2.421.164
3 0.402377 | 0.519555 | 4.609302 | 6.005484 | 79.11021 3.867326 2.333954 | 0.563577 | 2.950.550
4 0.434245 | 1.115023 | 4.215283 | 6.708128 | 73.09945 7.170954 2.577395 | 0.857436 | 4.256.335
3 0.506232 | 1.008407 | 9.111854 | 4.999075 | 65.44098 7.066837 2773165 | 1.276470 8.323.210
6 0.531196 | 1.107833 | 11.64016 | 4.770532 | 60.94089 7.375348 3.047984 | 3.207930 | 7.909.327
i 0.565516 | 0.984550 | 12.55034 | 5.360735 | 57.35016 8.600019 3.008078 | 5.021634 | 7.124.491
8 0.578730 | 1.472026 | 12.12202 | 5.741199 | 56.09440 8.276911 4.141475 | 5.078544 | 7.073.427
9 0.5591011 | 1.476344 [ 11.76951 | 5.538870 | 54.53444 10.43173 4.265909 | 4.905583 | 7.077.616
10 0.626995 | 1.324666 | 12.18215 | 4.933010 | 52.59469 14.08744 3.802765 | 4.753062 | 6.322.217

Fonte: Dados da Pesquisa.

O impacto do volume negociado nele mesmo ¢ novamente claro
tanto na FIR, quanto na Decomposi¢do da Variancia, ofertando a maior
previsdo tanto no acumulado nos dez dias futuros quanto na
movimenta¢do de sua varidncia (52,59%). No que tange ao Efeito
Overconfidence, apesar do grafico que evidencia o excesso de confianga
(a esquerda) iniciar na esfera negativa, ele adentra no campo positivo ja
no terceiro periodo e se mantém até o décimo em ritmo de crescimento
nos ultimos dias, destoando quase totalmente as respostas do Turnover
como positivas, confirmando a presenga do efeito. Esse mergulho inicial
abaixo de zero ¢ conferido exclusivamente pelo coeficiente da primeira
defasagem, C(172), de ordem negativa (-1,07E+06). Em sequéncia, os
proximos cinco coeficientes mantém-se com sinaliza¢des positivas,
permitindo o reingresso do volume negociado a valores acima do zero e
em continuidade.

A Volatilidade do Carvdo também se mostra efetiva as
previsdes do Turnover das Ag¢des, mas com constantes oscilagdes. No
comparativo do grafico acumulado, ambas variaveis se equivalem, mas
com leve ganho do retorno acionario no aumento das negociagdes. Sdo,
ainda, as mais efetivas na explicacdo da flutua¢do da variancia, com o
Retorno das Agdes atingindo a casa dos 14% e a Volatilidade do Carviao
os 12%, enquanto as demais mantém valores de explicacdo iguais a
metade ou inferiores desta Ultima.

A commodity, por sua vez, teve seu retorno impactado pelo
Retorno do S&P500 (0.0043). O mercado americano, ainda em seu
caminho, acarretou em impactos sobre o Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD (0.0778). Como o retorno cambial causa sua propria



volatilidade (0.1046), pode-se dizer que houve um impacto indireto do
retorno americano sobre o retorno acionario. O mercado americano,
novamente, parece estar entoando os caminhos do mercado carvoeiro
indonésio neste quadrimestre, requerendo entendimento dos graficos™*:

Figura 24: Cotagdes e volatilidades — 1° Q 2013 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

As cotagdes do carvdo ingressam em um periodo inicial de
queda e sequencial estabilizagdo, com reversdo no 36° dia, periodo em
que o indice americano inicia uma nova forte alta, apds leve queda. A
partir deste momento as varidveis caminham conjuntamente, incluindo

34 . . D .

Reforcando: os graficos de retornos suavizados e estacionarios utilizados para
calculo das volatilidades estdo em apéndice 4, para ndo sobrecarregar a pagina,
visto ja terem sido divulgados seus valores dos testes ADF.
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os picos de suas volatilidades (ambos incorridos em modelos Garch,
pressupondo simetria de choques), como no 4°, 36°, 41°, 45°, 50°, 64°,
74° e 83° dias.

O Retorno do Cambio também acompanha o crescimento do
mercado americano em sua linha de tendéncia quase pari-passu, apesar
de uma volatilidade muito mais expressiva e pautada por sua
exponencialidade, como pode ser evidenciado no seu grafico
Egarch(1,2), denotando que as cota¢des cambiais estavam sensiveis as
variagdes mais expressivas em sua volatilidade advindas de choques
negativos em seu proprio retorno. Isso é compreensivel, pois apesar do
periodo contabilizar desvalorizagdo cambial, ha fortes sobressaltos de
valorizagdes ¢ desvalorizagdes no interim entre o comeco € o fim do
periodo. Nota-se, por exemplo, que as “quedas do doélar” em moeda
nacional (representativas de um choque negativo no retorno da taxa de
cambio) mais drasticas ocorreram nos 14°, 30°, 43° e 72° dias do
quadrimestre, conduzindo aos maiores aumentos de volatilidades.
Portanto, a desvalorizagdo cambial da rupia indonésia, somada a alta do
carvao e do mercado americano, propicia um maior retorno acionario
das empresas carvoeiras deste pais.

Portanto, a forte oscilagdo cambial, agregada a sua
desvalorizacdo acabou praticamente levando os investidores a também
atentarem para possiveis ganhos no retorno acionario das empresas de
carvao, vide um p-value de 0,10, aqui tomado como aprovado,
acarretando em um excesso de confianga nas negociacdes dos proximos
dias. Interessantemente, essa nova leva de negociacdes também acaba
percorrendo o caminho oposto, contribuindo as previsdes do retorno da
commodity (0.0987).

Essa maior defasagem passada do Retorno das A¢des ainda tem
for¢a no ingresso do segundo quadrimestre, mas agora reduzindo para 4
dias de defasagens no VARI, acolhidos pelos critérios do Lag Length
Criteria LR (Likelihood Ratio Test), FPE (Final Prediction Error) e
AIC (em apéndice). O Efeito Overconfidence Pode novamente ser
conferido nas trés principais ferramentas do VAR2 > em sequéncia:

** Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(1,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: GARCH(2,1); S&P500 = EGARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0072; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0208; Volatilidade do Carvdo = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0001; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvio =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM



Tabela 21: Causalidade de Granger — 2° Q 2013 ID

F-
Null Hypothesis: F-Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.15044 | 0.9622 | Cause LCARVAO 0.68049 | 0.6081
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause TURNOVER 253.085 0.0484 | Granger Cause LSPX 170.518 | 0.1602
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.25773 | 0.9039 | Cause LCARVAO 203.885 | 0.0999
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LCARVAO 0.67600 | 0.6112 | Granger Cause VSPX 122.425 | 0.3097
VCARVAO does not Granger LCAMBIO does not
Cause RETORNO 0.71307 | 0.5861 | Granger Cause LCARVAO 0.42679 | 0.7887
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause VCARVAO 0.94127 0.4462 | Granger Cause LCAMBIO 0.27733 | 0.8916
LSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not
RETORNO 124.062 0.3022 | Granger Cause LCARVAO 183.044 | 0.1343
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LSPX 444.277 0.0030 | Granger Cause VCAMBIO 0.40411 | 0.8050
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger
RETORNO 146.303 0.2233 | Cause VCARVAO 0.08173 | 0.9877
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause VSPX 168.888 0.1629 | Granger Cause LSPX 0.76383 | 0.5528
LCAMBIO does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 277.647 0.0338 | Cause VCARVAO 0.27447 | 0.8934
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause LCAMBIO 266.899 0.0396 | Granger Cause VSPX 123.916 | 0.3037
VCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not
Cause RETORNO 198.450 0.1069 | Granger Cause VCARVAO 0.30286 | 0.8750
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause VCAMBIO 255.833 0.0465 | Granger Cause LCAMBIO 371.334 | 0.0090
LCARVAO does not Granger VCAMBIO does not
Cause TURNOVER 184.393 0.1318 | Granger Cause VCARVAO 0.94228 | 0.4456
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not
Cause LCARVAO 126.190 0.2946 | Granger Cause VCAMBIO 274.116 | 0.0363
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 108.670 0.3709 | Cause LSPX 164.649 | 0.1729

Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,
Medco Energi Internasional, Perdana Karya Perkasa, Permata Prima Sakti,
Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan
Intipratama, Toba Bara = 32 empresas + holdings.



TURNOVER does not Granger

LSPX does not Granger
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Cause VCARVAO 124.590 0.3009 | Cause VSPX 0.33269 | 0.8550
LSPX does not Granger Cause LCAMBIO does not

TURNOVER 0.74600 | 0.5641 | Granger Cause LSPX 0.71366 | 0.5855
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause LSPX 121.420 0.3131 | Cause LCAMBIO 0.48629 | 0.7457
VSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not

TURNOVER 113.113 0.3494 | Granger Cause LSPX 0.27626 | 0.8923
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause VSPX 0.85915 | 0.4931 | Cause VCAMBIO 114.043 | 0.3451
LCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not

Cause TURNOVER 221.182 0.0770 | Granger Cause VSPX 0.71134 | 0.5871
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause LCAMBIO 255.351 0.0468 | Cause LCAMBIO 131.622 | 0.2729
VCAMBIO does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 363.115 0.0097 | Granger Cause VSPX 174.361 | 0.1507
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause VCAMBIO 206.017 0.0958 | Cause VCAMBIO 126.376 | 0.2930
VCARVAO does not Granger VCAMBIO does not

Cause LCARVAO 0.22531 | 0.9233 | Granger Cause LCAMBIO 382.957 | 0.0073
LCARVAO does not Granger LCAMBIO does not

Cause VCARVAO 0.37425 | 0.8261 | Granger Cause VCAMBIO | 417.433 | 0.0044

Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 25: FIR do Turnover —2° Q 2013 ID
Response of TURNOVER to TURNOVER Response of TURNOVER to RETORNO
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 22: Decomposic¢do da Variancia do Turnover —2° Q 2013 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAM TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAM

1 0.358737 | 0.470511 | 0.742315 | 4.812231 | 93.97454 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.386220 | 0.432143 | 0.868414 | 5.753673 | 84.23571 4.002002 | 2.106181 | 0.180713 | 2.421.164
3 0.402377 | 0.519555 | 4.605302 | 6.005484 | 79.11021 3.867326 | 2.333554 | 0.563577 | 2.980.550
4 0.434245 | 1.115023 | 4.215283 | 6.708128 | 73.059545 7.170954 | 2.577355 | 0.857436 | 4.256.335
5 0.506232 | 1.008407 | 5.111854 | 4.5853075 | 65.44058 7.066837 | 2.773165 | 1.276470 | 8.323.210
6 0.531196 | 1.107833 | 11.64016 | 4.770532 | 60.54083 7.375348 | 3.047984 | 3.207930 | 7.908.327
7 0.565516 | 0.984550 | 12.55034 | 5.360735 [ 57.35016 3.600015 | 3.008073 | 5.021634 | 7.124.451
g 0.578730 | 1.472026 | 12.12202 | 5.741159 [ 56.05440 8.276511 | 4.141475 | 5.078544 | 7.073.427
9 0.551011 | 1.476344 | 11.76551 | 5.538870 | 54.53444 10.43173 | 4.265505 | 4505583 | 7.077.616
10 0.626995 | 1.324666 | 12.18215 | 4.333010 | 52.53445 14.08744 | 3.802765 | 4.753062 | 6.322.217

Fonte: Dados da pesquisa.

O Efeito Overconfidence ainda denota forte componente
psicoldgico nos investidores mediante seu p-value na Causalidade de
Granger alcangando igual a 0.0484, somado as respostas do Turnover
das Ag¢des apos choque no residuo do Retorno das Ac¢des que lhe gera
impactos positivos até o terceiro periodo, adentrando em seguida na
regido negativa, mas ganhando novamente for¢a ap6s o quarto dia,
revertendo a situacdo e ndo saindo mais dos valores superiores a zero,
configurando aumento das negociagdes. Essa situagdo fica explicita no
grafico cumulativo em apéndice 7, demonstrando que o volume
aumenta, reduz ao eixo zero e volta a angariar alta.

Contribuem também de sobremaneira com informagdes uteis a
previsdo do Turnover das Agdes neste quadrimestre o retorno e a
volatilidade do cambio (p-values iguais a 0.0770 e 0.0097,
respectivamente), trocando de lugar com a commodity que no periodo
anterior veio a ser uma das mais contributivas, junto ao Retorno das
Acgdes. Os graficos cumulativos apresentam o maior ganho de volume
negociado advindo do proprio turnover aciondrio e relativo empate entre
o retorno aciondrio e a volatilidade cambial, com um pouco menos de
expressdo o retorno cambial. No atendimento as investigagdes sobre os
impactos sofridos pelo retorno acionario, houveram dois fortes
deslocamentos dos resultados pés choques e um ameno, conforme
inspegdes a seguir:
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Figura 26: FIR do Retorno —2°Q 2013 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

A FIR e a Decomposi¢do da Variancia sobre o Retorno das
Acgdes perfazem os achados da Causalidade de Granger, indicando a
volatilidade e o retorno da taxa de cambio IDR/USD como maiores
precursoras nas suas respostas futuras, assim como na composi¢do de
sua variancia (nesta a volatilidade cambial se aglomera as composigdes
do carvao e do indice americano). A volatilidade do S&P500 também
apresenta uma resposta interessante no retorno acionario pela FIR,
entrando ainda em um aglomerado que varia de 4,5% a 7,3% nas
explicagdes da variancia entre as variaveis do carvdo, cdmbio e do
proprio indice. Portanto, apesar de sua reprovacdo amena na
Causalidade de Granger (0.2233), os dois ferramentais anteriores
também a postulam como concorrente as investigagdes mercadologicas
que se seguirdo:



Figura 27: Cotacdes®® e volatilidades — 2° Q 2013 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

Dentre os diversos resultados aportados na Causalidade de
Granger, vem a ser preciso estabelecer uma ordem. Como dito, o
Turnover das A¢des também recebeu créditos de informagdes uteis para
suas previsoes da Volatilidade do Cambio. Esta, entdo, esteve conduzida
por defasagens da Volatilidade do Carvao e de seu proprio retorno. Essa
relacdo possivelmente surgiu apenas dos picos proximos ao 60° e 80°
dias, gerando forte impacto na Volatilidade da Taxa de Cambio (vide
grafico), visto que os dias anteriores mostravam uma situacdo de

® Os retornos estacionarios utilizados nos calculos do VAR e das volatilidades
estdo em apéndice 4.
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calmaria. O retorno gerado pelo carvdo, em contraposto, ndo veio a ser
mera coincidéncia com a também forte movimentacdo da volatilidade
exponencial do indice americano, pois este ultimo foi indicada na
Causalidade de Granger como contribuinte do primeiro.

O mercado americano configurou dois momentos de altas e dois
de baixas, instalando um periodo quadrimestral de inseguranca ¢ forte
volatilidade, que veio a contribuir nos precos do carvdo, também
passando por varios periodos de oscilagdo entre baixa e alta, mas com
tom maior para baixa do comego ao fim, mas perfazendo elevado stress
volatil. Ambas as volatilidades foram configuradas por um modelo
Egarch(1,2), indicando que os periodos de quedas de suas cotacdes
(representativas de choques negativos) conduziram a uma maior
volatilidade de seus retornos. A volatilidade cambial, por sua vez, ateve-
se em sob uma relacdo simétrica quando atacada por choques positivos
ou negativos, referendado por um modelo Garch(2,1).

Assim, pode-se instigar que as elevadas volatilidades do carvao
¢ do mercado americano impactando no retorno e na volatilidade do
cambio Rupia Indonésia/Ddlar Americano, resultou em mais um periodo
de desvalorizagdo cambial, ofertando credenciais para as contribui¢des
as previsdes dos retornos acionarios das empresas produtoras de carvao.
Essas situacdes deixaram seus investidores confiantes para, finalmente,
elevarem os volumes negociados nas agdes de tais corporacdes.

No ingresso ao ultimo quadrimestre de 2013, a relagdo entre o
retorno e Turnover aciondrio passa a ser novamente de apenas |
defasagem diaria no VARI, conforme escolha massacrante de quase
todos critérios do Lag Length Criteria do Eviews (LR, FPE, AIC e HQ —
em apéndice 1). Na conferéncia do VAR2, a relagio defasada

¥ Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(2,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(2,2); S&P500 = GARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0005; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0001; Volatilidade do Carvdo = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvio =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,



apresenta um coeficiente positivo igual a 6,77 para o Retorno, em
conjunto a um #-Statistics de 1,94973, gerando um p-value equivalente a
0,0394, confirmando a relagdo defasada. As ferramentas adicionais
finalizardo o processo, dispondo apenas os principais resultados da
Causalidade de Granger, decorrido de suas poucas relagdes encontradas
neste periodo:

Tabela 23: Causalidade de Granger: principais resultados — 3° Q 2013 ID

Null Hypothesis: F-Statistic | Prob.
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER 525.598 0.0247
VCARVAO does not Granger Cause TURNOVER 809.983 0.0057
LSPX does not Granger Cause VCAM 813.092 0.0057

Fonte: Dados da pesquisa

Figura 28: FIR do Turnover —3°Q 2013 ID
Response of TURNOVER to TURNOVER Response of TURNOVER to RETORNO
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Medco Energi Internasional, Perdana Karya Perkasa, Permata Prima Sakti,
Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan
Intipratama, Toba Bara = 32 empresas + holdings.
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Fonte: Dados da pesquisa.

Todas as trés ferramentas complementares reafirmam a
aprovacao do coeficiente do Retorno das A¢des na Equacdo do Turnover
das Acdes no VAR2: Causalidade de Granger através da refutagdo da
hipotese nula (0.0247); Fun¢do Impulso-Resposta com a segunda maior
resposta positiva no volume negociado até o quinto periodo pds
inovagdes no retorno acionario; e, Decomposi¢do da Variancia com esta
varidvel angariando o segundo lugar na explicagdo da varidncia do
turnover acionario (VCARVAO = 6,39%; RETORNO = 4,98%; em
apéndice 11). A Volatilidade do Carvao contribuindo as previsdes do
volume também ¢ evidente em todas as ferramentas, chegando inclusive
a entoar um pouco mais de for¢a e reflexos na varidncia que o proprio
Retorno, retomando sua posi¢do anteriormente ocupada no primeiro
quadrimestre. Com resposta amena surge a Volatilidade do S&P500,
vindo as demais a serem quase nulas em todo o ferramental. No quesito
de impactos sobre o Retorno das Ag¢des, nenhuma variavel se mostrou
significativa. Ide as possiveis inspe¢des mercadologicas:



Figura 29: Cotagdes e volatilidades —3° Q 2013 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

As cotagdes do carvao emergem em novo periodo de alta, apds
quedas consecutivas do quadrimestre passado, podendo ser este o motor
motivador do aumento do Turnover das Ag¢des pela volatilidade desta
varidvel em conjunto ao Retorno das A¢des. Apesar de no desenrolar do
periodo o Retorno do Carvdo ndo ter impactado no retorno aciondrio
(0.2420), os investidores podem criar a expectativa de que o aumento do
preco do carvdo pode aumentar as cotagdes das empresas produtoras da
commodity, ampliando entdo suas negocia¢des. A Volatilidade Egarch
(2,2) do Carvao impactar o volume negociado em todas ferramentas do
VAR ¢ um forte indicativo desta situac¢ao, pois os periodos de breves
quedas das cotagdes impulsionam assimetricamente a volatilidade em
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virtude da maior aversdo as mudangas nas expectativas criadas em favor
dos periodos de altas das cotagdes/retornos.

Em aditivo, mais um quadrimestre de alta do mercado
americano gerou forte volatilidade na Taxa de Céambio Rupia
Indonésia/Délar  Americano  (0.0057), percorrido por nova
desvalorizacdo, vindo a ser mais um fator contributivo as negociacdes
do carvdo no mercado externo. Assim, a Volatilidade do Carvéo
contribuir as previsoes do Turnover das Ag¢des assim como o Retorno do
Carvao junto a Volatilidade do S&P500 rasparem contribui¢des as
previsdes do Retorno parecem néo ser mera coincidéncia!

5.1.4 Quadrimestres de 2014

O ano de 2014 ainda é um forte influenciador no psicoldgico
dos investidores em empresas extratoras de carvdo, mas agora com
apenas os dois primeiros quadrimestres incorrendo no Efeito
Overconfidence, ofertando continuidade ao que ja vinha ocorrendo em
2013.

Os testes de defasagem do primeiro quadrimestre (em apéndice
1) foram quase unanimes em referenciar apenas uma relacdo
contemporanea entre as varidveis Retorno e Turnover das Ag¢des no
VARI. Apenas o teste LR destacou 3 defasagens. Nas averiguagdes para
esta ultima longitude temporal na Causalidade de Granger, ndo foi
evidenciada a refutacdo da hipdtese nula. Assim, como tratativas ja
expostas, foram tentadas outras defasagens mais proximas aquelas
indicadas nos testes. A defasagem de 1 periodo foi novamente
comprovada como detentora do efeito comportamental em andlise por
todas ferramentas, confirmando ainda a continuidade da defasagem
vistoriada no periodo anterior.

Isso ndo ¢ dificil de compreender. Se os investidores estdo
atentos as negociagdes das empresas carvoeiras em conformidade aos
retornos que estdo ocorrendo no dia, isso ainda pode ocasionar algum
reflexo cumulativo para o dia posterior, incorrendo no Efeito
Overconfidence: aumento (redug@o) de retornos passados gerando
aumento (reducdo) dos volumes negociados no futuro.

Devido a uma série de impactos negativos desenvolvidos em
outras varidveis sobre o Turnover das Acgdes, neste quadrimestre sera



importante expor todo o VAR2®® para andlise de seus coeficientes em
conjunto aos impactos gerados pela FIR:

Tabela 24: VAR2 - 1°Q 2014 ID

VSPX VCARVAO | VCAMBIO | TURNOVER | RETORNO LsPX LCARVAO | LcamBio
WSPX(-1) 0.323220 | -0.092775 | -0.052772 1.126-12 -8.92E-14 2.63E-14 2.77E-14 -4.06E-15
(0.12840) (0.15845) (0.042332) (2.0E-12) (5.6E-14) (4.2E-14) (7.36-14) (2.36-14)
[2.51724] [-0.58548] [-1.24691] [0.55164] [-1.59248] [-0.62848] [-0.38054] [-0.174439]
VCARVAO(-1) -0.043048 | 0.604429 0.002346 -9.16E-13 2.376-14 1.76E-16 1.356-14 -2.03E-14
(0.08056) (0.09942) (0.02655) (1.36-12) (3.56-14) (2.6E-14) (4.6E-14) (1.5E-14)
[-0.53435] | [6.07984] | [0.08834] [-0.71622] [0.67382] | [0.00668] | [0.29555] | [-1.39165]
VCAMBIO(-1) -0.3284198 0.048964 0.556062 1.42E-13 -1.60E-14 1.32E-13 -1.35E-13 -1.53E-13
(0.30868) (0.38093) (0.10174) (4.96-12) (1.36-13) (1.0E-13) (1.86-13) (5.6E-14)
[-1.24464] | [0.12854] | [5.46534] [0.02900] [-0.11897] | [1.30538] | [-0.77110] | [-2.73504]
TURNOVER(-1) 1.87E+10 6.67E+09 -3.65E+09 0.133889 -0.003934 | -0.008360 | -0.002330 | -0.001690
(8.2E+09) (1.0E+10) (2.7E+05) (0.12571) (0.00356) (0.00267) (0.00464) (0.00148)
[ 2.28434] [ 0.66034] [-1.35663] [1.03222] [-1.10387] [-3.13247] [-0.501986] [-1.14166]
RETORNO(-1) -3.55E+11 2.16E+11 1.56E+11 8,99E+06 -0.032408 | 0.074335 0.188702 0.051364
(2.96+11) (3.6E+11) (9.5E+10) (4,57E+05) (0.12555) (0.09401) (0.16350) (0.05215)
[-1.23330] | [0.60828] | [1.64667] [ 1.96741] [-0.25813]) | [0.75074] | [1.15416] | [0.58434]
LspPx(-1) 1.29E+11 -2.96E+11 1.40E+11 -4,62E4+06 0.240591 -0.099602 -0.048211 -0.0736594
(3.6E+11) (4.56+11) (1.2E+411) (5,75E+05) (0.15792) (0.11825) (0.20565) (0.06560)
[0.35707] | [-0.66210] | [1.17530] [-0.80352] [1.52349] | [-0.84234] | [-0.23443] | [1.12347]
LCARVAO(-1) -1.03E+11 7.58E+11 2.17E+10 -6,94E+06 -0.050201 0.054359 0.111951 0.016534
(2.1E+11) (2.6E+11) (7.1E+10) (3,40E+05) (0.09345) (0.07000) (0.12175) (0.03883)
[-0.a8143] [ 2.86387] [0.30738] [-2.04013] [-0.53697] [0.77655] [ 0.91955] [0.42577]
LCAMBIO(-1) -1.01E+11 | -3.236+10 | 3.56E+11 -1,97E+06 0.332011 -0.358631 0.087896 0.083617
(7.36+11) (9.0E+11) (2.4E+11) (1,15E+05) (0.31733) (0.23760) (0.41324) (0.13181)
[-0.13868] | [-0.03535] | [1.48588] [-1.71019] [1.04627] | [-1.50937] | [0.21270] | [0.63439]
c 1.81E+11 7.29E+10 -2.06E+10 -7,13E406 -0.031385 -0.069574 -0.012048 -0.0115023
(6.6E+10) (8.26+410) (2.26+10) (1,05E+05) (0.02898) (0.02170) (0.03774) (0.01204)
[2.71833] | [0.88940] | [-0.94068] [-6.76361] [1.08304] | [-3.20646] | [-0.47826] | [-0.95567]

Fonte: Dados da pesquisa.

% Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = TARCH(1,1); Taxa de
Cambio IDR/USD: GARCH(1,2); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0011; Volatilidade do Carvdo = 0,0003; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,
Medco Energi Internasional, Perdana Karya Perkasa, Permata Prima Sakti,
Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan
Intipratama, Toba Bara = 32 empresas + holdings.



187

Conforme visto em destaque no vetor auto-regressivo acima, o
coeficiente positivo 8,99 do Retorno das A¢des na Equacdo do Turnover
das Agdes com um ¢-Statistic apresentando aprovagdo mediante seu
valor 1,96741 e p-value igual a 0.0552, ja indica a presenca do Efeito
Overconfidence, sinalizado ainda pela Causalidade de Granger em

sequéncia:

Tabela 25: Causalidade de Granger — 1° Q 2014 ID

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause RETORNO 0.28938 | 0.5922 | Cause LCARVAO 0.02479 | 0.8753
RETORNO does not Granger LCARVAO does not

Cause TURNOVER 280.159 | 0.0983 | Granger Cause LSPX 0.01724 | 0.8959
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 0.20693 | 0.6505 | Cause LCARVAO 0.01257 | 0.9110
RETORNO does not Granger LCARVAO does not

Cause LCARVAO 0.03083 | 0.8611 | Granger Cause VSPX 0.00333 | 0.9542
VCARVAO does not Granger LCAMBIO does not

Cause RETORNO 0.42056 | 0.5186 | Granger Cause LCARVAO | 0.08238 | 0.7749
RETORNO does not Granger LCARVAO does not

Cause VCARVAO 198.453 | 0.1630 | Granger Cause LCAMBIO | 0.11095 | 0.7400
LSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not

RETORNO 408.779 | 0.0467 | Granger Cause LCARVAO | 0.45066 | 0.5043
RETORNO does not Granger LCARVAO does not

Cause LSPX 117.993 | 0.2808 | Granger Cause VCAMBIO | 0.17585 | 0.6763
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger

RETORNO 163.717 | 0.2046 | Cause VCARVAO 0.03205 | 0.8584
RETORNO does not Granger VCARVAO does not

Cause VSPX 155.145 | 0.2167 | Granger Cause LSPX 0.52903 | 0.4692
LCAMBIO does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 149.169 | 0.2257 | Cause VCARVAO 148.267 | 0.2271
RETORNO does not Granger VCARVAO does not

Cause LCAMBIO 0.12251 | 0.7273 | Granger Cause VSPX 157.230 | 0.2137
VCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not

Cause RETORNO 0.61383 | 0.4361 | Granger Cause VCARVAO | 0.05035 | 0.8231
RETORNO does not Granger VCARVAO does not

Cause VCAMBIO 0.89981 | 0.3462 | Granger Cause LCAMBIO | 278.315 | 0.0994
LCARVAO does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 531.962 | 0.0239 | Granger Cause VCARVAO | 0.00125 | 0.9719
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not

Cause LCARVAO 0.03739 | 0.8472 | Granger Cause VCAMBIO | 0.00295 | 0.9568
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger

Cause TURNOVER 0.34619 | 0.5581 | Cause LSPX 0.00209 | 0.9636
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause VCARVAO 393.336 | 0.0510 | Cause VSPX 0.01336 | 0.9083
LSPX does not Granger Cause LCAMBIO does not

TURNOVER 0.02788 | 0.8679 | Granger Cause LSPX 270.818 | 0.1040
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause LSPX 774.279 | 0.0068 | Cause LCAMBIO 202.117 | 0.1592




VSPX does not Granger Cause

VCAMBIO does not

TURNOVER 0.05113 | 0.8217 | Granger Cause LSPX 371.146 | 0.0583
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause VSPX 466.907 | 0.0339 | Cause VCAMBIO 252.770 | 0.1166
LCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not

Cause TURNOVER 302.181 | 0.0863 | Granger Cause VSPX 0.06908 | 0.7934
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause LCAMBIO 116.110 | 0.2847 | Cause LCAMBIO 0.04224 | 0.8377
VCAMBIO does not Granger VCAMBIO does not

Cause TURNOVER 0.46950 | 0.4956 | Granger Cause VSPX 267.223 | 0.1068
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause VCAMBIO 0.88363 | 0.3506 | Cause VCAMBIO 134.069 | 0.2510
VCARVAO does not Granger VCAMBIO does not

Cause LCARVAO 0.16221 | 0.6883 | Granger Cause LCAMBIO | 688.238 | 0.0107
LCARVAO does not Granger LCAMBIO does not

Cause VCARVAO 877.842 | 0.0041 | Granger Cause VCAMBIO | 0.28726 | 0.5937

Fonte: Dados da pesquisa.

Nota-se alguma semelhanca com o quadrimestre anterior, com o
retorno acionario contribuindo as previsdes do volume negociado, mas
agora com o Retorno do Carvao trocando de lugar com sua volatilidade,
mas ainda deixando a commodity como a segunda precursora de
impactos sobre a movimentacdo das negociagdes (0.0239); emergindo
como terceira contribuinte, adicionalmente, o Retorno da Taxa de
Cambio (0.0863). A Decomposi¢do da Variancia enquadra tais variaveis
com as mais relevantes nas movimentagdes da variancia do Turnover
das Agoes, com o diferencial de também discorrer a Volatilidade do
S&P500 como contribuinte as explicacdes:

Tabela 26: Decomposi¢ao da Variancia do Turnover — 1° Q 2014 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAMBIO | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAMBIO
1 0.346706 | 5.791701 | 2.974645 | 0.025294 | 91.20836 | 0.000000 | 0.000000 | 0.0D00DC | 0.000000
2 0.379657 | 4.835659 | 2.673074 | 0.031810 | 77.98203 | 5.246691 | 1.434683 | 3.850743 | 3.945305
3 0.384512 | 4.743688 | 2.648837 | 0.422420 | 76.19013 | 5.381036 | 1.795356 | 4.971355 | 3.847174
4 0.385553 | 4.738977 | 2.708525 | 0.629015 | 75.79112 | 5.400775 | 1.814008 | 4.983579 | 3.334005
5 0.385994 | 4.728521 | 2.710748 | 0.774542 | 75.61848 | 5.392786 | 1.846353 | 4.984945 | 3.943619
6 0.386139 | 4.725035 | 2.715983 | 0.814599 | 75.57960 | 5.397113 | 1.845011| 4.981263 | 3.941392
7 0.386212 | 4.724820 | 2.715960 | 0.828996 | 75.55935 | 5.395055 | 1.848353 | 4.979612 | 3.947843
8 0.386239 | 4.724728 | 2.715959 | 0.831756 | 75.55537 | 5.394834 | 1.848221| 4.980124 | 3.343006
3 0.386250 | 4.724306 | 2.715813 | 0.832281 | 75.55325 | 5.394529 | 1.843409 | 4.980513 | 3.950299
10 0.386253 | 4.724957 | 2.715763 | 0.832293 | 75.55272 | 5.394455 | 1.848383 | 4.980858 | 3.950572

Fonte: Dados da pesquisa.
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Um adendo ¢ relevante neste momento que torna este periodo
diferente em relagdo aos anteriores analisados: a observagdo atenta das
cotagdes e volatilidades para possiveis compreensdes efetivadas pelos
investidores, na consideragdo apenas dos dados estatisticamente
significativos, permitem neste momento aplicar choques negativos
defronte a queda mais expressiva dos precos do carvdo e do cambio,

conforme visto a seguir:

Figura 30: Volatilidades e cotagdes — 1°Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Os graficos com aplica¢des de choques negativos nos residuos
da Taxa de Cambio IDR/USD e no Retorno do Carvao sdo agora vistos

em sequéncia:



Figura 31: FIR do Turnover: choques negativos — 1° Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

A andlise conjunta das figuras 30 e 31 permite instaurar o
seguinte diagnoéstico: o fato do Retorno do Carvao obter aprovagdo na
Causalidade de Granger sobre o Turnover das A¢des (0.0239) tem como
pano de fundo a saida dos pregos do carvao de um periodo estavel (até
préoximo ao 20° dia), embocando em queda até o 61° dia e reingresso em
forte alta até o 75° periodo; e, na tltima semana comec¢ando nova queda.
Essas oscilagdes da commodity por periodos diarios relativamente
longos podem induzir parcela dos investidores a venderem suas agdes
durante as baixas (aumentando o turnover, conforme visto na figura 31
de choque negativo no residuo do Retorno do Carvao), influenciando
desta forma seus volumes negociados. O fato do periodo de baixa ser o
mais expressivo pode ter provocado mais aumento de volume negociado
do que aumento durante o periodo final de alta.

O mesmo raciocinio € valido para a Taxa de Cambio IDR/USD,
ao destoar forte periodo de valorizagdo (baixa das cotagdes) e
desestimulo as exportagdes de carvao. O choque negativo sobre seu erro
também simula essa situacdo conduzindo ao aumento das negociagdes
até meados do terceiro dia futuro. Todavia, cabe notar para estas duas
variaveis que as motivagdes que as levaram a elevar o volume de
negociagdes pelos investidores durante seus periodos de baixa podem
ser diversas e ligadas a outras variaveis ndo conduzidas neste estudo,
restando a esta analise acima exposta limitar-se aos resultados obtidos
nas variaveis em analise.

As analises das volatilidades, por conseguinte, podem dar uma
luz as agdes dos investidores. A apreensdo de parcela dos investidores
pode ser compreendida diante do grafico de volatilidade do carvao, no
qual no momento um pouco anterior a maior queda, no inicio do 20° dia,
a volatilidade ¢ baixa. Conforme as cotagdes do carvdo caem, a



191

volatilidade vai aumentando gradativamente até atingir seu pico
proximo no 61° dia, quando a cotagdo da commodity atinge seu fundo
maximo. O novo momento de alta posterior diminui consequentemente
esta alta volatilidade. Essas grandes oscilagdes impactam imediatamente
a taxa de cambio Rupia Indonésia/Délar Americano, no qual suas
cotagdes acompanham de forma muito proxima estas oscilagdes
(compare as linhas de tendéncia). Ndo por acaso, a Causalidade de
Granger informa a relagdo aprovada entre a Volatilidade do Carvéo ¢ o
Retorno da Taxa de Cambio (0.0994).

Na analise do Efeito Overconfidence, por outro lado, em que o
Retorno das Agdes defasado contribuiu as previsdes do Turnover das
Agdes futuro, pode-se inferir que outra parcela do mercado ainda ficou
atento as movimenta¢des do mercado americano que também passou por
oscilagdes. Isto porqué o Retorno do S&P500 foi significativo para
contribuir as previsdes do Retorno das Agdes (0.0467). Como o Indice
S&P500 aglomerou praticamente 2/3 de alta no quadrimestre, o
adequado ¢ aplicar um choque positivo em seu retorno a fim de perceber
0 impacto no retorno aciondrio advindo de suas altas. Como visto em
sequéncia, ha aumento do retorno acionario das empresas carvoeiras.
Isto destacado, é necessario também aplicar um choque positivo no
retorno aciondrio a fim de atentar se ocasionou aumento de volume:

Figura 32: FIR do Retorno e Turnover: choques positivos — 1° Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

O coeficiente positivo do Retorno das Ag¢des na equagdo do
Turnover das Agdes no VAR2 ja havia apontando a relacdo positiva e
presenca do excesso de confianga, mas a FIR permite a visualizagdo em
periodos diarios a frente de sua forga, alcangado trés dias a frente até
refazer-se no patamar zero.



Em resumo: o Turnover elevou-se defronte trés principais
variaveis que contribuiram as suas previsdes futuras, com parcela do
mercado angariando excesso de confianga e aumentando suas
negociagdes frente ao aumento do retorno acionario das empresas
carvoeiras oriundas das altas do mercado americano; e, outra parcela
elevando as negociagdes de suas agdes frente a baixa do carvao e da taxa
de cambio, a despeito do aumento do retorno aciondrio. Esse achado ¢
essencial para esta pesquisa, pois mostra que o Efeito Overconfidence ¢é
apenas um dos motivos que podem propiciar informagdes tteis para a
previsdo do aumento (ou a redu¢do) do volume negociado, mas ndo
exclusivamente. Um somatério de varidveis pode atuar em conjunto para
explicar as movimentagdes tanto do retorno aciondrio quanto do seu
turnover.

No adentrar do segundo quadrimestre, constata-se novamente a
manutencdo de 1 defasagem no VAR (em apéndice 1), depois de
reducdo consecutiva no Lag Length Criteria de 10 até 5 defasagens
maximas a serem analisadas, visto que nos valores maiores que este
ultimo apenas eram tomadas como significativas as relagdes
contemporaneas. Em sequéncia os resultados dos trés principais
instrumentos aplicados no VAR2™:

* Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(1,1); Taxa de
Cambio IDR/USD: GARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0197; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0014; Volatilidade do Carvdo = 0,0001; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,
Medco Energi Internasional, Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa,
Permata Prima Sakti, Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo
Resources, Sekawan Intipratama, Toba Bara = 33 empresas + holdings.



Tabela 27: Causalidade de Granger —2° Q 2014 ID

193

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 206.014 | 0.1556 LCARVAO 114.011 0.2891
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause TURNOVER 397.391 | 0.0501 Cause LSPX 0.75148 | 0.3888
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.00345 | 0.9533 LCARVAO 0.05180 | 0.8206
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause LCARVAO 0.59315 | 0.4438 Cause VSPX 0.09575 | 0.7579
VCARVAQO does not Granger LCAMBIO does not Granger
Cause RETORNO 0.23757 | 0.6276 Cause LCARVAO 0.57482 | 0.4508
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause VCARVAO 191.734 | 0.1707 Cause LCAMBIO 338.085 0.0700
LSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not Granger
RETORNO 0.00929 | 0.9235 Cause LCARVAO 0.57242 | 0.4521
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause LSPX 0.34387 | 0.5595 Cause VCAMBIO 133.779 0.2518
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
RETORNO 0.28432 | 0.5956 VCARVAO 5.2E-05 | 0.9943
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause VSPX 0.29990 | 0.5858 Cause LSPX 0.00292 | 0.9571
LCAMBIO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.02661 | 0.8709 VCARVAO 247.054 0.1210
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause LCAMBIO 0.01585 | 0.9002 Cause VSPX 0.01601 | 0.8997
VCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not Granger
Cause RETORNO 0.00030 | 0.9863 Cause VCARVAO 158.144 0.2129
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause VCAMBIO 200.645 | 0.1616 Cause LCAMBIO 259.527 0.1119
LCARVAO does not Granger VCAMBIO does not Granger
Cause TURNOVER 134.981 | 0.2491 Cause VCARVAO 594.360 0.0177
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause LCARVAO 0.06739 | 0.7959 Cause VCAMBIO 115.730 0.2863
VCARVAQO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause TURNOVER 0.35249 | 0.5547 LSPX 0.04548 | 0.8317
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause VCARVAO 0.03081 | 0.8612 VSPX 519.648 6.E-10
LSPX does not Granger Cause LCAMBIO does not Granger
TURNOVER 139.454 | 0.2415 Cause LSPX 335.310 0.0712
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause LSPX 161.367 | 0.2080 LCAMBIO 0.67691 | 0.4133
VSPX does not Granger Cause VCAMBIO does not Granger
TURNOVER 250.803 | 0.1178 Cause LSPX 0.93358 | 0.3376
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause VSPX 0.21363 | 0.6454 VCAMBIO 137.792 0.2449
LCAMBIO does not Granger LCAMBIO does not Granger
Cause TURNOVER 0.39893 | 0.5296 Cause VSPX 0.23592 | 0.6287
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause LCAMBIO 0.01467 | 0.9039 LCAMBIO 0.35789 | 0.5516
VCAMBIO does not Granger VCAMBIO does not Granger
Cause TURNOVER 426.745 | 0.0430 Cause VSPX 0.36250 | 0.5494
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause VCAMBIO 178.954 | 0.1858 VCAMBIO 132.527 0.2543
VCARVAQO does not Granger VCAMBIO does not Granger
Cause LCARVAO 0.92170 | 0.3405 Cause LCAMBIO 326.555 0.0755
LCARVAO does not Granger LCAMBIO does not Granger
Cause VCARVAO 643.772 | 0.0135 Cause VCAMBIO 394.554 0.0513

Fonte: Dados da pesquisa.



Figura 33: FIR do Turnover: choques positivos —2° Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

Foram constatados poucos impactos significativos neste
quadrimestre sobre as duas varidveis que compdem o efeito
comportamental, com apenas o Retorno das Agdes e a Volatilidade do
Cambio influenciando de forma mais efetiva o Turnover das Acgdes
(0.0501 e 0.0430), aumentando-o e diminuindo-o respectivamente. Pelo
fato do Efeito Overconfidence ser confinado novamente pela relagdo de
1 defasagem entre as variaveis, é indquo confirmar se o coeficiente do
Retorno das Ag¢des ¢ significativo na Equacdo do Turnover das Agoes,
visto que os percentuais sempre sdo muito similares ao da Causalidade
de Granger, nesta situagao.

No respaldo sobre o retorno acionario, nenhuma variavel se
mostrou significativa, apenas com alguma aproximacdo do proprio
volume negociado. Portanto, o continuo em sequencia dos possiveis
vislumbres mercadologicos que incorreram no psicoldgico dos
investidores ja se faz pertinente:

Figura 34: Retornos, volatilidades e cotagdes —2° Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

O inicio de queda das cotagdes do carvao configurada no fim do
quadrimestre passado ndo ganha forca e instala-se nova leve alta, porém
com forte reversdo ja com 6 dias uteis, adentrando em ritmo de baixa até
o final do quadrimestre. A Volatilidade da Taxa de Cambio IDR/USD ¢
a maestra do quadrimestre, impactando no Turnover das Ag¢des e na
Volatilidade do Carvao. Ha trés principais periodos de equivaléncia nas
volatilidades: entre os dias 30-44; 45-60; e, 75-80. Nao obstante, tém
certa similaridade com as cotagdes do cambio com maior
desvalorizacdo, seguido por valorizagdo e enfim estabilizagdo. Tais
oscilagdes, por sua vez, também tém influéncias vindas do proprio prego
do carvao, visto que o retorno deste contribuiu as previsdes do retorno
cambial (0.0700) assim como seus periodos de queda ofertou melhor
calibracdo para que o modelo Egarch(1,1) fosse o eleito nas escolhas do
periodo pelos critérios AIC, SIC e HQC.

Diferentemente dos quadrimestres passados, em que o retorno
acionario adquiria aderéncia ao cambio e/ou as flutuagdes da
commodity, agora ndo foi confirmada esta situacdo, apesar da forte
baixa do carvao e da forte flutuacdo cambial, ndo requisitando aplicagéo
de choques negativos. Este enredo pode ser escrito pela caneta de outras
varidveis, como as politicas, sociais ou econdmicas do pais, ndo
contempladas nesta pesquisa, mas que também podem influenciar o
retorno acionario das empresas produtoras de carvdo da Indonésia, as



quais vao, por fim, contribuir com informacdes tteis as previsdes do
Turnover.

Finalmente, no atingimento do terceiro quadrimestre de 2014, o
Efeito Overconfidence perde forca e desaparece. Nao de forma abrupta,
mas suavemente, ofertando espago para atuacdo de outras varidveis
neste periodo com maior vigor sobre os volumes negociados das
empresas carvoeiras. As melhores relagdes temporais entre o Retorno e
Turnover das Agdes confirmou duas tendéncias para este ano: a
presenga de uma relacdo contempordnea e também de 1 defasagem
(apéndice 1). Segue as devidas informag¢des instrumentais para
entendimento da situacdo aplicadas ao VAR2":

Tabela 28: Causalidade de Granger — 3° Q 2014 ID

F- F-

Statisti Statisti
Null Hypothesis: c Prob. | Null Hypothesis: c Prob.
TURNOVER does not 0.036 | LSPX does not Granger 0.642
Granger Cause RETORNO | 451.984 |9 Cause LCARVAO 0.21663 | 9
RETORNO does not 0.124 | LCARVAO does not 0.006
Granger Cause TURNOVER | 240.961 | 9 Granger Cause LSPX 775.145 | 7
LCARVAO does not Granger 0.798 | VSPX does not Granger 0.129
Cause RETORNO 0.06566 | 5 Cause LCARVAO 234219 |9
RETORNO does not Granger 0.622 | LCARVAO does not 0.339
Cause LCARVAO 0.24456 | 4 Granger Cause VSPX 0.92400 | 4
VCARVAO does not Granger 0.216 | LCAM does not Granger 0.898
Cause RETORNO 155.966 | 0 Cause LCARVAO 0.01652 | 1
RETORNO does not Granger 0.522 | LCARVAO does not 593.487 | 0.017

“® Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = GARCH(2,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(2,2); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0140; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0021; Volatilidade do Carvio = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana,
Bayan Resources, Benakat Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung
Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi
Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa,
Exploitasi Energi Indonesia, Garda Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,
Medco Energi Internasional, Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa,
Permata Prima Sakti, Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo
Resources, Sekawan Intipratama, Toba Bara = 33 empresas + holdings.
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Cause VCARVAO 0.41420 | 0 Granger Cause LCAM 1
LSPX does not Granger 0.002 | VCAM does not Granger 0.281
Cause RETORNO 977.420 | 5 Cause LCARVAO 117.572 | 5
RETORNO does not Granger 0.790 | LCARVAO does not 0.468
Cause LSPX 0.07100 | 6 Granger Cause VCAM 0.53188 | 0
VSPX does not Granger Cause 0.735 | LSPX does not Granger 0.820
RETORNO 0.11462 | 9 Cause VCARVAO 0.05168 | 8
RETORNO does not Granger 0.200 | VCARVAO does not 0.800
Cause VSPX 166.562 | 9 Granger Cause LSPX 0.06416 | 7
LCAM does not Granger 0.372 | VSPX does not Granger 0.830
Cause RETORNO 0.80644 | 1 Cause VCARVAO 0.04618 | 4
RETORNO does not Granger 0.325 | VCARVAO does not 0.396
Cause LCAM 0.97991 | 5 Granger Cause VSPX 0.72729 | 5
VCAM does not Granger 0.471 | LCAM does not Granger 0915
Cause RETORNO 0.52292 | 9 Cause VCARVAO 0.01130 | 6
RETORNO does not Granger 0.141 | VCARVAO does not 0.864
Cause VCAM 220.510 | 9 Granger Cause LCAM 0.02954 | 0
LCARVAO does not Granger 0.366 | VCAM does not Granger 0.963
Cause TURNOVER 0.82366 | 9 Cause VCARVAO 0.00216 | 1
TURNOVER does not 0.492 | VCARVAO does not 0.182
Granger Cause LCARVAO 0.47601 | 3 Granger Cause VCAM 181.215 | 4
VCARVAO does not Granger 0.845 | VSPX does not Granger 0.750
Cause TURNOVER 0.03827 | 4 Cause LSPX 0.10196 | 3
TURNOVER does not 0.196 | LSPX does not Granger 0.009
Granger Cause VCARVAO 169.736 | 7 Cause VSPX 715.628 | 0
LSPX does not Granger Cause 0.293 | LCAM does not Granger 0.170
TURNOVER 112.024 | 0 Cause LSPX 191.704 | 0
TURNOVER does not 0.045 | LSPX does not Granger 0.003
Granger Cause LSPX 411.629 | 8 Cause LCAM 910.679 | 4
VSPX does not Granger Cause 0.847 | VCAM does not Granger 0.292
TURNOVER 0.03700 | 9 Cause LSPX 112.362 | 3
TURNOVER does not 0.923 | LSPX does not Granger 0.840
Granger Cause VSPX 0.00918 | 9 Cause VCAM 0.04088 | 3
LCAM does not Granger 0.078 | LCAM does not Granger 0.954
Cause TURNOVER 317.540 | 5 Cause VSPX 0.00334 | 0
TURNOVER does not 0.388 | VSPX does not Granger 0.016
Granger Cause LCAM 0.75113 | 7 Cause LCAM 599.771 | 5
VCAM does not Granger 0.765 | VCAM does not Granger 0.130
Cause TURNOVER 0.08957 | 5 Cause VSPX 234.007 | 0
TURNOVER does not 0.544 | VSPX does not Granger 0.124
Granger Cause VCAM 0.36991 | 8 Cause VCAM 241417 | 1
VCARVAO does not Granger 0.615 | VCAM does not Granger 0.276
Cause LCARVAO 0.25506 | 0 Cause LCAM 120.018 | 5
LCARVAO does not Granger 0.300 | LCAM does not Granger 0.001
Cause VCARVAO 108.723 | 5 Cause VCAM 114.890 | 1

Fonte: Dados da pesquisa.




Figura 35: FIR do Turnover — 3° Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

Na analise inicial da Causalidade de Granger é possivel criar a
ilusdo que o Efeito Overconfidence possa ter ocorrido, devido seu p-
value de refutagdo da hipotese nula entre retorno e turnover acionario
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ultrapassar levemente a barreira dos 10% de significancia (0.1249). Mas
basta olhar a probabilidade de seu coeficiente com valor igual a 4,087 na
equagdo do Turnover que logo a opinido muda, equivalente a 41%. A
FIR denota que ainda hd um leve impacto positivo, mas amealhado por
todos outros leves impactos positivos ou negativos das demais variaveis.

Em somatorio, diferentemente dos demais quadrimestres em
que o Retorno das Ag¢des se destacou isoladamente ou em conjunto com
outra variavel ao ofertar respostas no Turnover das Acdes quando
impactado por choques, agora ele passa a morar em lugar comum
(graficos FIR). Parece haver algum forte ruido no mercado jogando
todas varidveis a pressionarem o volume de negociagdes das agdes das
empresas carvoeiras, porém nenhuma com for¢ca adequada. A
Decomposi¢do da Variancia, enfim, bate o martelo ao atribuir um
resultado de apenas 1,63% de explicacdo do retorno acionario sobre a
flutuacdo da varidncia do volume negociado, compondo apenas a
terceira colocagdo dentre as variaveis. Ndo ¢ mais configurado o Efeito
Overconfidence.

O contrario, inclusive, ocorre. A Causalidade de Granger aponta
que as negociacdes das empresas passam a entoar seus retornos em
conjunto as movimentagdes do retorno do indice S&P500 (p-values
0.0369 e 0.0025, respectivamente), conforme graficos da FIR a seguir e
Decomposi¢do da Variancia (apéndice 11), ao alicergar as duas maiores
explicagdes, equivalentes a 4,13% e 8,29% das movimentacdes de sua
variancia, respectivamente:

Figura 36: FIR do Retorno —3°Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

O mercado americano ja havia contribuido as previsdes do
retorno acionario carvoeiro no primeiro quadrimestre, saido de cena no
segundo, sem nenhum tipo de indicativo de volta, mas retorna com forga
maxima. No grafico, chega inclusive a computar maior for¢a que o



Turnover das Acdes, refletindo essa condi¢do também na propor¢do de
movimentos da variancia da varidvel em questdo. Assim, a inspe¢do
grafica das cotagdes e volatilidades poderia fornecer algum indicativo
do comportamento dos investidores nesta nova situa¢ao?

Figura 37: Cotagdes®' e volatilidades — 3° Q 2014 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

O mercado americano passou neste quadrimestre por dois
momentos de grande stress formatando duas fortes quedas e,
consequentemente, outros dois altos picos de volatilidade (proximos aos
dias 34 e 76), seguidos por forte alta de sua pontuagdo em sequéncia.

*! Retornos estacionarios utilizados para os calculos do VAR e das volatilidades
em apéndice 4.
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Defronte o valor extremado do p-value montando um valor praticamente
zero (0.0025) ¢ correto afirmar que as cotagdes (e consequentemente o
seu retorno) das empresas carvoeiras da Indonésia acompanharam a
movimenta¢do deste mercado. A Causalidade de Granger ainda o
responsabiliza, tanto em seu retorno quanto em sua volatilidade, por
auxiliar nas previsdes do Retorno da Taxa de Cambio IDR/USD (a
volatilidade americana ainda raspa aprovagdo na volatilidade cambial
via p-value 0.1241).

Note o quanto os graficos das cotagdes do cambio e da
volatilidade do mercado americano se assemelham em seus topos e
fundos. Em aditivo, de forma geral, quando o mercado permeia sua
baixa, o cambio se desvaloriza, ao passo que nos momentos de alta do
indice o cambio sofre valorizagdo. O Retorno do Carvao, marcado por
queda, também contribui a estas flutuagdes cambiais. Portanto, as
flutuagdes do retorno do indice americano parecem destoar com tanta
forca que imputou a maior relevancia dentre as variaveis sobre o retorno
acionario, assim como as negociag¢des advindas deste cenario também
contribuiram na baixa ou alta das suas cotacdes (ou seja, do retorno em
consequéncia), perfazendo o sentido contrario do  Efeito
Overconfidence, ndo gerando o estudado efeito comportamental neste
quadrimestre.

5.1.5 Quadrimestres de 2015

No ingressar do ano de 2015, o Efeito Overconfidence ainda
ndo demonstra retornar ao psicolégico dos investidores, demarcando
nova auséncia em seu primeiro quadrimestre. A diferenca inicial foi o
aumento da melhor relacdo de /ags entre as séries temporais do Retorno
e do Turnover das Ac¢des, passando de 1 dia (quadrimestre anterior) para
2 dias de defasagens no VAR1, empunhado por quase unanimidade dos
testes (apéndice 1). Segue ferramental para entendimento das relagdes
do quadrimestre aplicado a0 VAR2*:

*> Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(2,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(1,2); S&P500 = TARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0357;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0043; Volatilidade do Carviao = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang



Tabela 29: Causalidade de Granger: principais resultados — 1° Q 2015 ID

Null Hypothesis: F-Statistic Prob.

RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 0.68991 0.5047
RETORNO does not Granger Cause LCAM 241.561 0.0961
VCAM does not Granger Cause RETORNO 252.368 0.0878
LSPX does not Granger Cause VSPX 252.262 0.0870
LSPX does not Granger Cause LCAM 554.420 0.0057
LCAM does not Granger Cause VCAM 217.060 5.E-08

Fonte: Dados da pesquisa

Figura 38: FIR do Turnover — 1°Q 2015 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

Response of TURNOVER to LCAMBIO
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(Persero), Atlas Resources, Bara Jaya Internasional, Bayan Resources, Benakat
Integra, Berau Coal Energy, Borneo Lumbung Energi & Metal, Bukit Asam
(Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi Resources, Darma Henwa, Delta
Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa, Exploitasi Energi Indonesia, Garda
Tujuh Buana, Golden Eagle Energy, Golden Energy Mines, Harum Energy,
Indika Energy, Indo Tambangraya Megah, Medco Energi Internasional,
Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa, Permata Prima Sakti, Renuka
Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan Intipratama,

Toba Bara = 32 empresas + holdings.
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Tabela 30: Decomposic¢ao da Variancia do Turnover — 1° Q 2015 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO| VCAM TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAM

1 0.367506 [ 0.748071 [ 1.447143 0.168329 97.63646 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.424752 [ 2.411048 | 1.506367 0.837063 92.95360 0.049542 0.494391 | 0.137695 1.610297
3 0.466163 [ 2.159886 | 1.284172 0.721759 92.59088 0.363647 0.559909 | 0.230212 2.087537
4 0.483480 | 2.190963 | 1.539021 0.833315 92.21987 0.427073 0.596889 | 0.250115 1.940759
5 0.497827 [ 2.078772 [ 1.474863 0.799328 92.04647 0.4035694 0.664067 | 0.576064 1.954738
6 0.506255 [ 2.109121 | 1.468915 0.903330 91.78799 0.393708 0.738132 | 0.639100 1.957701
7 0.511749 [ 2.094471 [ 1.437589 0.889638 91.71983 0.386612 0.804772 | 0.716028 1.951062
g 0.514926 [ 2.100398 | 1.435313 0.935101 91.60731 0.383578 0.817460 | 0.747741 1.971104
9 0.517144 [ 2.087248 | 1.423374 0.936439 91.57158 0.382495 0.825478 | 0.798931 1.974456
10 0.518352 [ 2.091410 | 1.416985 0.964456 91.52080 0381171 0.830220 | 0.803340 1.991615

Fonte: Dados da pesquisa.

A primeira impressdo ofertada pelos dados ¢ o alto valor do p-
value (0.5047) referente a hipotese nula do Retorno das Ag¢des ndo
contribuir as previsdes do Turnover das Acgdes, ndo possibilitando
refutar a afirmacdo. O Wald C. Test confirma a reprovacdo dos
coeficientes do Retorno na Equacdo do Turnover com um p-value igual
a 67%.

Como segundo destaque advindo ainda da Causalidade de
Granger, foi a novamente auséncia de qualquer outra varidvel
contributiva também as previsdes do volume negociado, ofertando
sequéncia ao observado no periodo anterior. Essa perspectiva mostra-se
ainda real na analise da FIR, onde ndo ha sobressaltos nos resultados da
variavel quando atingindo o Retorno das A¢des por choques positivos,
assim como nas demais variaveis. Note apenas a elevagdo maior que o
comum do volume sobre o proprio volume, percorrendo impactos até
dez dias futuros a frente. A porcentagem da variancia do erro instaura o
mesmo cenario, com o proprio Turnover das Ag¢des responsabilizando-
se por elevados 91,5% da mesma, ao passo que as demais ou ndo saem
do patamar zero, ou alcancam o maximo de 2%.

Sob a otica do Retorno das Agdes, marca presenga neste
momento a Volatilidade da Taxa de Cambio IDR/USD, via p-value
0.0878, além de seu proprio impacto - percebidos na FIR e na
explicagdo de sua variancia. O retorno do indice americano que havia
voltado com for¢a no quadrimestre ja demarca sua desvinculagido
(0.1204), com possivel ampliagdo desta probabilidade até o proximo
quadrimestre. Todas as demais variaveis apresentaram moderada a forte
reprovagdo (vide tabela completa em apéndice 14). Devido a
confirma¢do dos achados tanto pela FIR quanto pela Decomposicao da



Variancia, segue apenas esta ultima ferramenta como demonstrativo,
vindo a primeira a compor o apéndice para analises aos interessados:

Tabela 31: Decomposic¢ao da Variancia do Retorno — 1° Q 2015 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAM TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAM

1 0.009201 | 1.747583 | 0.310845 | 8.218097 | 5.882559 §3.84092 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.009799 | 1.540967 | 1.250262 | 9.986426 | 6.425841 78.39777 | 0.059606 | 1.280401 | 1.058728
3 0.010061 | 1.586060 | 1.273828 | 9.734489 | 6.215140 76.80970 | 1.414369 | 1.565744 | 1.396671
4 0.010337 | 1.504138 | 2.127055 | 10.54577 | 5.881153 74.15157 | 2.701714 | 1.593830 | 1.484674
5 0.010393 | 1.491132 | 2.104465 | 10.53882 | 5.520847 73.55463 | 2.689679 | 1.846164 | 1.854263
6 0.010463 | 1.525192 | 2.091147 | 11.57356 | 5.851623 72.59829 | 2.679450 | 1.849246 | 1.831486
7 0.010494 | 1.518162 | 2.084348 | 11.61033 | 5.822718 72.21321 | 2.733942 | 1.855110 | 2.162179
8 0.010538 | 1.522653 | 2.089106 | 12.08018 | 5.778861 71.64483 | 2.746511 | 1.839928 | 2.297929
9 0.010559 | 1.516641 | 2.088408 | 12.10731 | 5.759489 71.36808 | 2.739984 | 1.864336 | 2.555773
10 0.010586 | 1.531585 | 2.078831 | 12.34060 | 5.747837 71.01710 | 2.736981 | 1.857012 | 2.650058

Fonte: Dados da pesquisa.

O fato de tanto o Retorno das Ag¢des quanto o Retorno do
S&P500 ofertarem informagdes uteis as previsdes do Retorno da Taxa
de Cambio (0.0961 e 0.0057, respectivamente), que por sua vez afeta a
sua propria volatilidade (5.E-08) e em seguida retorna impactos sobre o
proprio retorno acionario (0.0878), deixa a commodity relativamente de
lado neste quadrimestre, entoando maiores aprofundamentos sobre a a
motivacdo do ndo aparecimento do Efeito Overconfidence entre as
outras variaveis:

Figura 39: Retornos, volatilidades e cotagdes — 1° Q 2015 ID
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. Retorno Estacionario da Taxa de Cimbio Volatilidade EGARCH(1,2) da Taxa de Cimbio
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Fonte: Dados da pesquisa

Nao ¢ dificil entender por que a Volatilidade Egarch(1,2) da
Taxa de Cambio IDR/USD impactou tdo drasticamente o retorno
acionario das empresas carvoeiras. O ritmo volatil € frenético,
demonstrando grande flutuacdo a partir de suas cotacdes dirias, pautado
por aumentos exponenciais defronte choques negativos e assimetria com
seu retorno. Respaldado ainda por outro periodo de desvalorizagdo
cambial, favorecendo as exportagdes de carvdo, autuado por
crescimentos do indice americano, o retorno destas empresas ¢
triplamente favorecido pelo cenario exposto. Em contraposto, essa
movimentagdo do retorno oriundo das cotagdes das empresas carvoeiras
indonésias ndo € incorporada nas aten¢des dos investidores quanto aos
seus volumes de negociacdes. A frenética volatilidade cambial
percorrendo as previsdes das oscilagdes didrias dos retornos das
empresas carvoeiras ndo possibilitou vingar um excesso de confianga
nos investidores.

O advento do segundo quadrimestre em sequéncia recompde
nova psique aos investidores de empresas carvoeiras da Indonésia,
reentrando na atmosfera do Efeito Overconfidence. Apesar dos testes de
defasagens no VARI continuarem apontando como melhor relagdo o
periodo temporal de 2 dias (em apéndice 1), ao imputar variados



periodos de lags na Causalidade de Granger do VAR2*, a mesma
divulga que a partir de 2 dias até 8 dias de defasagens ha a presenca do
efeito. As probabilidades de refutagdo da hipotese nula diminuem entre
2 a 4 dias e aumentam a partir dai até 8 dias, quando chega ao patamar
limite de 10% de significancia.

Portanto, a menor probabilidade encontrada para o quadrimestre
foi para a relagdo de 4 lags, a qual chegou a praticamente zero (0,0036),
assim como foi o prazo com maior impacto na FIR no que concerne as
movimentagdes do volume pos choque no retorno acionario, conforme
evidenciado em sequéncia. Cabe destacar que o Turnover das A¢des do
14° dia do quadrimestre comportava-se como outlier ao expor um valor
extremado em comparagdo ao dos demais dias, requisitando sua retirada
para ndo incorrer em distor¢des na média da variavel.

Tabela 32: Causalidade de Granger — 2° Q 2015 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. | Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.73346 | 0.5730 | Cause LCARVAO 0.37040 | 0.8288
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause TURNOVER 442.049 | 0.0036 | Cause LSPX 0.42139 | 0.7926
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 142.142 | 0.2388 | Cause LCARVAO 0.57269 | 0.6835
RETORNO does not Granger Cause LCARVAO does not Granger
LCARVAO 0.87653 | 0.4839 | Cause VSPX 0.87132 | 0.4864
VCARVAO does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 309.109 | 0.0227 | Cause LCARVAO 148.104 | 0.2190
RETORNO does not Granger Cause LCARVAO does not Granger
VCARVAO 0.53876 [ 0.7078 | Cause LCAM 143.445 | 0.2335

** Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(1,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: TARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0000; Volatilidade do Carvdo = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0001; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carviao =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Aneka Tambang (Persero), Atlas Resources, Bara
Jaya Internasional, Baramulti Suksessarana, Bayan Resources, Benakat Integra,
Borneo Lumbung Energi & Metal, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources
Minerals, Bumi Resources, Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian
Swastatika Sentosa, Exploitasi Energi Indonesia, Golden Eagle Energy, Golden
Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo Tambangraya Megah,
Medco Energi Internasional, Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa,
Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo Resources, Sekawan
Intipratama, Toba Bara = 29 empresas + holdings.
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LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
RETORNO 455.310 | 0.0028 | Cause LCARVAO 144.233 | 0.2346
RETORNO does not Granger Cause LCARVAO does not Granger
LSPX 101.720 | 0.4057 | Cause VCAM 0.47554 | 0.7535
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger
RETORNO 0.16796 | 0.9539 | Cause VCARVAO 111.664 | 0.3570
RETORNO does not Granger Cause VCARVAO does not Granger
VSPX 144.000 | 0.2317 | Cause LSPX 184.473 | 0.1318
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger
RETORNO 0.50038 | 0.7355 | Cause VCARVAO 239.787 | 0.0598
RETORNO does not Granger Cause VCARVAO does not Granger
LCAM 172.395 | 0.1563 | Cause VSPX 136.607 | 0.2562
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger
RETORNO 157.270 | 0.1979 | Cause VCARVAO 179.187 | 0.1420
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause VCAM 270.090 | 0.0423 | Granger Cause LCAM 326.776 | 0.0171
LCARVAO does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.70309 | 0.5929 | Cause VCARVAO 122.608 | 0.3123
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause LCARVAO 0.55200 | 0.6983 | Cause VCAM 0.80245 | 0.5297
VCARVADO does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 0.85372 | 0.4970 | Cause LSPX 167.951 | 0.1652
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VCARVAO 0.06387 [ 0.9923 | Cause VSPX 143.455 | 0.2324
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 0.47615 | 0.7531 | Cause LSPX 0.26636 | 0.8986
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause LSPX 0.90737 | 0.4654 | Cause LCAM 393.435 | 0.0063
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
TURNOVER 172.935 | 0.1551 | Cause LSPX 0.63651 | 0.6389
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VSPX 182.129 [ 0.1363 | Cause VCAM 317.687 | 0.0211
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 0.25107 [ 0.9079 | Cause VSPX 0.15542 | 0.9599
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger
Cause LCAM 0.29433 | 0.8806 | Cause LCAM 0.37273 | 0.8273
VCAM does not Granger Cause VCAM does not Granger
TURNOVER 0.34579 [ 0.8456 | Cause VSPX 126.283 | 0.2970
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger
Cause VCAM 0.41064 | 0.8001 | Cause VCAM 0.50763 | 0.7303
VCARVAO does not Granger VCAM does not Granger
Cause LCARVAO 0.37978 | 0.8222 | Cause LCAM 123.218 | 0.3092
LCARVAO does not Granger LCAM does not Granger
Cause VCARVAO 153.565 | 0.2031 | Cause VCAM 138.805 | 1.E-07
Fonte: Dados da pesquisa.
Foram obtidos trés principais resultados constando

probabilidades até os niveis de significancias para reprovagdo da
hipotese nula, com consequente aceitacdo da hipotese alternativa: o
Retorno “granger causa” o Turnover; e, a Volatilidade do Carvdo e o
Retorno do S&P500 “granger causa” o retorno acionario. Porém, no
atento as demais ferramentas, outros achados podem corroborar as

analises:




Figura 40: FIR Turnover: choque no Turnover e no Retorno —2° Q
2015 ID

Response of TURNOVER to RETORNO Accumulated Response of TURNQVER to RETORNO

Fonte: Dados da pesquisa

De forma amplamente distinta do quadrimestre passado no qual
o Turnover das Ag¢des respondeu quase integralmente por suas proprias
respostas, agora permeia uma ampla distribuicdo entre as variaveis no
quesito de suas respostas na FIR (demais graficos em apéndice 7). A
variavel mantém-se como a sua maior contribuinte as suas proprias
previsdes, mas com forga menos expressiva & do quadrimestre anterior.
Consequentemente, devido ao maior espalhamento percebido, aquela de
maior destaque ainda foi o Retorno das A¢des, pela sua maior aderéncia
em campo positivo, apesar das oscilagdes. Apos a inovagdo de um
desvio padrao no retorno acionario, ha uma leve queda no volume, mas
seguido em sobressalto a uma maior elevacdo do volume de negbcios
que perdera sua for¢a nas proximidades do sexto dia, instaurando
posteriormente minimas variagdes entre 0s campos positivos e
negativos. Todavia, a maior frequéncia no campo positivo pode ser
comprovada no grafico cumulativo das respostas do Turnover das Ag¢des
até o décimo dia util adiante. Assim, a maior area positiva, composta por
maior forca, configura a presenca do Efeito Overconfidence. Na
composi¢do de sua varidncia, o retorno acionario compde o segundo
maior grau explicativo (7,36%).

Esperava-se no quadrimestre passado a derrocada do indice
americano como influente no Retorno devido aos seus baixos impactos.
Mas o oposto ocorreu (0.0028), concretizando sua atividade sobre os
retornos médios das 29 empresas carvoeiras atuantes neste periodo na
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Bolsa da Indonésia, atingindo inclusive outras varidveis, como a
Volatilidade do Cambio. Os impactos sobre o Retorno sio vistos abaixo:

Figura 41: FIR do Retorno: choques nas volatilidades — 2° Q 2015 ID

Response of RETORNO to VCARVAO Response of RETORNO to LSPX
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Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 33: Decomposi¢do da Variancia do Retorno —2° Q 2015 ID

Period S.E. VSPX | VCARVAO| VCAM |TURNOVER| RETORNO| LSPX | LCARVAO( LCAM

1 0.011794 | 0.128534 | 0.470862 12.96557 0.441548 £5.99348 | 0.000000 | 0.000000 0.000000

0.017508 | 3.955453 | 14.33030 16.49309 0.608246 39.87482 | 1742817 | 0469467 6.840454

=3

3 0.019223 | 6.427872| 14.39011 15.45305 0.513006 33.08748 | 23.10887| 1.326805 5.692801
4 0.021455 | 7.952761 | 13.08236 14.52631 0.506221 2943550 | 24.17524 | 5.295089 5.006520
5 0.023536 | 6.775778 | 1555924 12.07862 1.525893 2481862 | 30.15779 | 4.868604 4215450
6 0.024676 | 6.164775 | 14.19432 11.11174 3.099215 2388369 | 28.30586 | 5.138882 8.101512
7 0.025854 | 6.279521 | 18.07332 10.17465 2.826939 2327726 | 25.83910 | 4.686332 §.842854
8 0.028223 | 9.659523 | 15.53081 11.30108 2.655301 2053200 | 28.63939 | 3.967311 7.714378
9 0.029109 | 13.08535 | 14.8189%4 11.87285 2.644027 1931371 | 27.12083 | 3.796318 7.347980
10 0.031008 | 11.67839 | 13.06015 10.92016 2.602760 17.24441 | 3446824 | 3361827 6.664068

Fonte: Dados da pesquisa

Pode ser observada uma forte flutuacdo da FIR as respostas do
mercado americano e uma saida da zona negativa para maiores ganhos
positivos no periodo pds-choque no residuo da Volatilidade do Carvao.
O que chamou a aten¢do nos dados, em complemento, foi a imensa
reducdo de explicacdo do proprio Retorno a composicdo de sua
variancia, chegando a casa dos meros 17% no décimo dia futuro,
ganhando fortemente terreno o Retorno do S&P500, abocanhando 34%,
seguido pela Volatilidade do Carvdo que apesar de também somar um

valor alto (13%), ¢ menos da metade da explicagdo do seu predecessor.
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Somente as averiguacdes graficas das cotagdes  poderdo fornecer os
indicios do embasamento que os investidores obtiveram para tornarem-
se mais confiantes:

Figura 42: Volatilidades e cotagdes —2° Q 2015 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

As analises mercadologicas tramam algo mais complexo neste
periodo devido ao maior nimero de variaveis que se inter-relacionam
assim como a uma defasagem mais elevada. Na tabela da Causalidade
de Granger, o Retorno sofre influéncia da Volatilidade do Carvao
(0.0227), que por sua vez comporta impactos da volatilidade do
mercado americano (0.0598), ambas instauradas por modelos Egarch, os

44 S . .
Os retornos estacionarios utilizados para os calculos dos vetores
autoregressivos e das volatilidade encontram-se em apéndice 4.
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quais ddo énfase aos seus dias com retornos negativos. O Retorno das
Acgdes das empresas carvoeiras, assim, seguiram a volatilidade do
carvao frente a baixa que se desenhava das cotacdes da commodity até o
25° dia, quando sofre um queda drastica, tudo acompanhado por sua
volatilidade que subia consecutivamente até atingir seu apice no fundo
das cotagdes do carvio. Em seguida volta a oscilar de forma moderada,
ainda no compasso de baixas ou altas que se configuram no periodo de
alguns poucos dias.

Reforga-se neste momento novamente que em situagdes como
esta, configuradas por baixa e alta drésticas e consecutivas, seguidas por
oscilagdes amenas (ou seja, com o mercado flutuando e recompondo-se
durante o quadrimestre) optou-se apenas por gerar choques positivos na
FIR conforme pesquisas referendadas de Statman, Thorley e Vorkink
(2006) e Aarnikoivu (2015)*. Esse cenario contribuiu para deixar os
investidores destas empresas com excesso de confianga, reforcado pelo
fato do retorno acionario ser a unica fonte que contribuiu de forma mais
destacada com informagdes uteis as previsdes do Turnover, visto o
quadro de maior equilibrio nas contribui¢des neste quadrimestre.

Findando o terceiro quadrimestre de 2015, o efeito
comportamental torna a desaparecer na abordagem dos dez dias uteis.
As andlises pertinentes ao retorno deste cendrio foi mediante 1 /ag de
defasagem, confirmado por quatro dos cinco testes do Lag Length
Criteria (em apéndice 1) no VARI. A Causalidade de Granger, FIR e
Decomposigdo da Varidncia oriundas do VAR2* sdo undnimes neste

* Apenas nas situacdes com defasagens altas ou com periodos extensos de
baixa das cotagdes serdo aplicados choques negativos, em conformidade as
abordagens de Griffin, Nardari e Stulz (2006).

** Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(2,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: TARCH(1,1); S&P500 = GARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0006;
Volatilidade do S&P500 = 0,0054; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0000; Volatilidade do Carvao = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Aneka Tambang (Persero), Atlas Resources,
Baramulti Suksessarana, Bayan Resources, Benakat Integra, Bukit Asam
(Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi Resources, Darma Henwa, Delta
Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa, Exploitasi Energi Indonesia, Golden
Eagle Energy, Golden Energy Mines, Harum Energy, Indika Energy, Indo
Tambangraya Megah, Medco Energi Internasional, Mitrabara Adiperdana,



caso em confirmar a ndo contribui¢ao do retorno defasado das empresas
as previsoes de seu turnover, conforme visto em sequéncia e posteriores
analises:

Tabela 34: Causalidade de Granger — 3° Q 2015 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 212.303 [ 0.1493 | Cause LCARVAO 0.75257 | 0.3883
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause TURNOVER 0.02516 | 0.8744 | Granger Cause LSPX 163.643 | 0.2046
LCARVAO does not VSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 101.390 | 0.0021 | Cause LCARVAO 547.264 | 0.0219
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LCARVAO 0.03775 | 0.8465 | Granger Cause VSPX 902.787 | 0.0036
VCARVAO does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.55124 | 0.4602 | Cause LCARVAO 0.38898 | 0.5347
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause VCARVAO 133.709 | 0.2513 | Granger Cause LCAM 754.663 | 0.0075
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
RETORNO 172.479 1 0.1931 | Cause LCARVAO 0.31287 | 0.5778
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LSPX 0.28508 [ 0.5950 | Granger Cause VCAM 0.18268 | 0.6704
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger
RETORNO 0.16142 | 0.6890 | Cause VCARVAO 180.567 | 0.1829
RETORNO does not Granger VCARVAQO does not
Cause VSPX 0.10752 | 0.7439 | Granger Cause LSPX 0.36237 | 0.5489
LCAM does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.16220 | 0.6883 | Cause VCARVAO 0.07515 | 0.7847
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause LCAM 0.11223 ] 0.7386 | Granger Cause VSPX 0.02568 | 0.8731
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 131.909 | 0.2550 | Cause VCARVAO 0.61156 | 0.4366
RETORNO does not Granger VCARVAO does not
Cause VCAM 0.16945 | 0.6820 | Granger Cause LCAM 0.03256 | 0.8573
LCARVAO does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.26985 | 0.6049 | Cause VCARVAO 0.17575 | 0.6764
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not
Cause LCARVAO 0.02161 | 0.8835 | Granger Cause VCAM 179.026 | 0.1854
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 0.18767 | 0.6661 | Cause LSPX 0.38375 | 0.5374
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VCARVAO 0.27382 | 0.6023 | Cause VSPX 0.34702 | 0.5575
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 141.809 | 0.2373 | Cause LSPX 0.17271 | 0.6789
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause LSPX 0.08622 | 0.7698 | Cause LCAM 0.72691 | 0.3965
VSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 276.239 | 0.1005 | Cause LSPX 0.70451 | 0.4042
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VSPX 0.15610 [ 0.6938 | Cause VCAM 153.174 | 0.2201

Perdana Karya Perkasa, Renuka Coalindo, Resource Alam Indonesia, Samindo
Resources, Sekawan Intipratama, Toba Bara = 27 empresas + holdings.
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LCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.23022 | 0.6327 | Cause VSPX 0.67599 | 0.4135
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause LCAM 196.099 | 0.1654 | Cause LCAM 0.03183 | 0.8589
VCAM does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.92388 | 0.3399 | Cause VSPX 0.13761 | 0.7118
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause VCAM 163.938 | 0.2048 | Cause VCAM 0.33394 [ 0.5653
VCARVAO does not Granger VCAM does not Granger

Cause LCARVAO 0.45206 | 0.5033 | Cause LCAM 0.36874 | 0.5457
LCARVAO does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCARVAO 0.01985 | 0.8883 | Cause VCAM 670.433 | 1.LE-11

Fonte: Dados da pesquisa

O coeficiente do Retorno na equacdo do Turnover no VAR2
obtém um valor negativo igual -1,57 ja denotando uma relacdo negativa
entre as varidveis, visualizado também na FIR (em apéndice 7), ndo
atendendo os pré-requisitos do efeito comportamental em estudo. Seu p-
value, em complemento, atinge a alta probabilidade de 81%. Esses
dados instauram a ndo possibilidade de refutacdo da hipotese nula na
Causalidade de Granger com uma probabilidade de 87,44%.

Os dados da FIR e Decomposicao da Variancia (em apéndices 7
e 11) ainda enquadram relagdes medianas e leves ao Turnover das
Agoes, com maior destaque nestas duas ferramentas a volatilidade do
indice americano, confirmando sua aprovacdo na Causalidade de
Granger (0,10). O conjunto Retorno do Carvao e Retorno da Taxa de
Cambio encampam relag¢des leves, mas sem relevancia estatistica, vindo
as trés varidveis a aumentarem o volume negociado, caracterizado por
impactos nas regides positivas dos graficos. Em adimplemento, merece
destaque o fato das suas respostas estarem amplamente mais suaves e
quase sem maiores movimentacdes de for¢a em sua linha de resposta na
comparacdo ao quadrimestre passado.

No quesito do Retorno das A¢des, o Retorno do Carvao que ja
ensaiava uma resposta mais forte no quadrimestre passado, troca de
lugar com sua volatilidade e estabelece forte Causalidade de Granger
(0.0021) e respostas na FIR e na Decomposi¢do da Variancia, conforme
figura e tabela:



Figura 43: FIR do Retorno: principais resultados —3° Q 2015 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 35: Decomposi¢do da Variancia do Retorno — 3° Q 2015 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO| VCAM | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO| LCAM

1 0.008884 | 0.031952 | 0.002274 0.088930 | 0.003120 99.87372 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.010350 | 0.251829 | 0.153936 1.394689 | 6.253907 7716711 5.369860 | 7.092533 2316135
3 0.010651 | 1.944673 | 0.146950 1.521552 | 6.117832 72.66843 5.269799 | 9.354262 2.976500
4 0.010870 | 2.480143 | 0.161460 1.543710 | 6.015702 70.84736 5.254772 | 10.21262 3.484036
3 0.010951 | 2.659448 | 0.161901 1.539817 | 5.959498 70.01053 5.210498 | 10.83536 3.622931
6 0.010986 | 2.746822 | 0.165772 1.535596 | 5.931073 69.67277 5.186537 | 11.09671 3.664719
7 0.011001 | 2.785530 | 0.169838 1.533913 | 5.918054 69.53595 5.177898 | 11.20480 3.674012
8 0.011007 | 2.802901 | 0.172360 1.533310 | 5.911894 69.47846 5.174242 | 11.25046 3.676375
9 0.011010 | 2.810550 | 0.173710 1.533076 | 5.909049 69.45415 5.172765 | 11.26952 3.677176
10 0.011011 | 2.813786 | 0.174369 1.532973 | 5.907801 69.44394 5.172181 | 11.27750 3.677453

Fonte: Dados da pesquisa.

Desta forma, o retorno acionario tem no retorno da commodity
seu principal ingresso para previsdes, deixando de lado as contribui¢des
do retorno do mercado americano, via p-value 0.1931. Cabe lembrar, no
entanto, que tal situacdo ja ocorreu anteriormente, vindo esta variavel a
reingressar com forca no quadrimestre posterior. Em somatorio, de
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forma complementar, a volatilidade do mercado americano contribui
também para as previsdes do Retorno do Carvdo (0.0219), sendo o
contrario também encontrado, fechando um ciclo com o retorno
acionario das empresas carvoeiras. A relagdo entrelacada com o carvao
perfaz uma diminui¢do do Retorno das Agdes nos graficos da FIR, ao
passo que o indice americano o aumenta. O possivel entendimento da
psique dos investidores advindos do cendrio destas variaveis podera ser
entendido perante graficos das cotagdes’ e volatilidades:

Figura 44: Volatilidades e cotagdes —3° Q 2015 ID
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Fonte: Dados da pesquisa

4 S . .
Retornos estacionarios abordados para os calculos dos vetores autoregressivos
e volatilidades das variaveis estao em apéndice 4.



A aderéncia das previsdes do Retorno do Carvao a Volatilidade
S&P500 (0.0219) tem equivaléncia a de outros quadrimestres anteriores
em que a tensdo no mercado americano era muito alta, ocasionando alta
volatilidade ao indice representativo de seu mercado e impactando
diretamente no retorno da commodity em virtude de seu carater
exportador. Ademais, essa alta volatilidade chega a ser tdo drastica que
influencia diretamente nos volumes negociados das acdes das empresas
carvoeiras, porém sem nenhum efeito de alavancagem ou de
crescimento exponencial nos dias Uteis em que o seu retorno ingressa
em campo negativo, mostrando simetria a choques positivos e negativos
aderentes ao seu modelo Garch(1,2). Essa situagdo ¢ compreensivel ao
inspecionar graficamente as pontuagdes do indice no periodo,
configurado por nenhuma queda rispida, apenas oscilagdes amenas.

O mesmo ndo pode ser dito quanto as volatilidades do carvao e
da taxa de cambio, tornando possivel perceber bem o quanto os modelos
volateis produzidos por métricas de alavancagem e crescimento
exponencial se diferenciam no aumento de suas oscilagdes nos periodos
de forte reducgdo do retorno de suas varidveis: tanto os precos do carvao
quanto da taxa de cambio encamparam um periodo de forte queda com
auge proximo ao 27° dia, gerando um aumento exponencial da
Volatilidade do Carvao (Egarch(2,2)) e um aumento alavancado da
Volatilidade da Taxa de Cambio (Tarch(1,1)).

Este cenario fecha o ciclo perfeito para a volatilidade do
mercado americano como fator chave para o quadrimestre, impactando
diretamente no Turnover das Ag¢des e a0 mesmo tempo indiretamente
retorno aciondrio das empresas carvoeiras. Explica-se: a volatilidade do
indice atinge o Retorno do Carvao (0.0219), o qual ira desempenhar seu
papel, concomitantemente as suas defasagens, contribuindo as previsdes
do Retorno das Agdes (0.0021).

A Causalidade de Granger ainda informa que o retorno da
commodity dispde de informacdes relevantes para o retorno cambial
Rupia Indonésia/Délar Americano (0.0075). E notério que conforme as
cotagdes do carvao caem, principalmente do 21° ao 26° dia, ha uma forte
valoriza¢do cambial, com as volatilidades das duas variaveis sofrendo
um forte stress, percorrendo simultaneamente seus maiores picos.
Posteriormente, conforme as cota¢des da commodity sobem, o cambio
desvaloriza, até chegar a uma nova leve queda dos pregos do carvao
com consequente leve valorizacdo. Ambas as situagdes desfavorecem as
exportagdes de carvao. Isso fica explicito ao observar o grafico da FIR
do Retorno do Carvao sobre o Retorno das A¢des: um choque no erro do
primeiro causa diminui¢do do segundo. Somado ao fato do mercado
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estar ressabiado com a friccionada volatilidade diaria do mercado
americano, ndao se possibilita uma maior confianga dos investidores
advinda do retorno acionario para aumentarem seus volumes negociados
nestas agdes.

5.1.6 Quadrimestres de 2016

O ultimo ano de andlise é marcado pela reversio do
quadrimestre  anterior, angariando a disposicdo do  Efeito
Overconfidence sobre os investidores no percorrer destes trés proximos
quadrimestres, discorrendo novamente a situacdo que apenas havia
acontecido no ano de 2013. O porqué da permanéncia do efeito por tanto
tempo (considerando o curto prazo) e quais demais varidveis mais
ajudaram a contribuir as previsdes do Turnover e do Retorno das Acdes
em cada periodo temporal € a motivagdo desta ultima empreitada.

No primeiro quadrimestre, a disposi¢do de melhor relagdo de
defasagens entre as variaveis que compdem o efeito comportamental no
VARI incorreu em quatro testes confirmando 2 dias de lags (em
apéndice 1). Os dados ofertados pelas ferramentas do VAR2* estdo a
seguir disponiveis:

* Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = TARCH(2,2); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(2,1); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0947;
Volatilidade do S&P500 = 0,0022; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0000; Volatilidade do Carvao = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Baramulti Suksessarana, Bayan Resources, Benakat
Integra, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi Resources,
Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa, Exploitasi
Energi Indonesia, Golden Eagle Energy, Golden Energy Mines, Harum Energy,
Indika Energy, Indo Tambangraya Megah, Medco Energi Internasional,
Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa, Renuka Coalindo, Resource
Alam Indonesia, Samindo Resources, Toba Bara = 27 empresas + holdings.



Tabela 36: Causalidade de Granger: principais resultados — 1° Q 2016 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. | Null Hypothesis: Statistic | Prob.
RETORNO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause TURNOVER 458.682 | 0.0136 | VCARVAO 239.701 | 0.0989
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger
RETORNO 263.697 | 0.0784 | Cause VCARVAO 241.280 [ 0.0973
TURNOVER does not Granger VCAM does not Granger
Cause VSPX 519.428 | 0.0081 | Cause VCARVAO 373.032 | 0.0294
LCAM does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
TURNOVER 292.946 | 0.0604 | LCAM 624.396 | 0.0031
TURNOVER does not Granger LCAM does not Granger
Cause VCAM 355.008 | 0.0348 | Cause VCAM 283.515 | 0.0657
VSPX does not Granger Cause
TURNOVER 2.29956 | 0.1084

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 37: Decomposi¢do da Variancia do Turnover — 1° Q 2016 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO| VCAM TURNOVER | RETORNOQ | LSPX LCARVAOQ | LCAM

1 0.496826 | 1.218518 | 0.488212 1330447 | 96.96282 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.574910 | 3.820238 | 1.929759 3.097409 | 73.94179 12.70000 0.720771 | 2.572368 1217670
3 0.675750 | 5.730024 | 2.352289 2.953618 | 61.78740 12.55530 4.580849 | 2.066354 7.974173
4 0.705565 | 7.449741 | 2.232234 4.285153 | 58.49666 12.68134 4.226320 | 2.055681 8.572874
5 0.751373 | 9.397426 | 2.173711 4.660456 | 54.69347 12.41501 5.533001 | 1.812705 9.314217
6 0.774155 | 10.93334 | 2.047996 5.071324 | 52.334%86 12.41053 5.510409 | 1.733640 9.737878
7 0.800162 | 12.24997 | 1.964767 5282049 | 5041023 12.04990 6.083475 | 1.695016 10.26439
8 0.815533 | 13.13483 | 1.892377 5525349 | 49.10914 11.84834 6.342791 | 1.699750 10.42743
9 0.830660 | 13.88926 | 1.832046 5639642 | 4791216 11.62909 6.804855 | 1.730138 10.56280
10 0.840496 | 14 46426 | 1.789928 5.758089 | 47.08773 11.49116 6.996141 | 1.734307 10.63838

Fonte: Dados da pesquisa.

Claramente, o Turnover das Ag¢des foi triplamente atacado pelas
variaveis Retorno das Ac¢des, Retorno da Taxa de Cambio IDR/USD e
Volatilidade do S&P500 (apesar de passar levemente a barreira dos
10%, mas plenamente confirmado pela Decomposi¢do da Variancia).
Sob o alcance das Fungdes Impulso-Resposta, o ataque triplo sofrido
requer a inspecdo das oscilagdes destas varidveis impactantes para
mensurar o sentido do choque a ser aplicado:
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Figura 45: Volatilidades e cotagdes — 1° Q 2016 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

Percebe-se que ha um periodo mais efetivo de elevagdo das
cotagdes do S&P500 apos leve queda inicial e flutuagdo lateral,
incorrendo em sua volatilidade alta e posterior reducdo gradual. Essa
situagdo almeja um choque positivo no retorno do indice e outro
negativo na sua volatilidade. No que se refere ao Retorno da Taxa de
Cambio, houve clara queda (valorizagdo) em quase todo o quadrimestre,
requerendo também um choque negativo em seu residuo. Os resultados
da FIR, enfim, podem ser analisados a seguir:



Figura 46: FIR do Turnover: choques positivos no Turnover e Retorno e
negativos no LCAM e VSPX —1°Q 2016 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

Os choques positivos nos residuos do proprio volume acionario
negociado e no retorno acionario (graficos superiores) incorrem em
elevagdo das negociagdes. No outro sentido, o choque negativo no erro
do retorno cambial e da volatilidade do mercado americano (graficos
inferiores) reduz o volume negociado. Todas as for¢as ultrapassam os
dez dias ap6s inovagdes nos seus erros, mas nota-se um equilibrio entre
as forgas, com as respostas acumuladas (apéndice 7) do proprio retorno
elevando as negociagdes na mesma propor¢do da reducdo ocasionada
pelo mercado americano, assim como a elevagdo advinda do retorno
acionario empata com a redugdo propiciada retorno cambial. Sob analise
as explicacdes da flutuacdo da variancia (tabela 37), todas estdo acima
dos 10%, mas sob lideranca da Volatilidade do S&P500, seguido pelo
retorno acionario e posteriormente pelo retorno cambial.

No que concerne ao Retorno das Acgdes, a nota ofertada no
quadrimestre anterior referente a ndo se descartar as influéncias do
retorno do mercado americano se mostrou efetiva, pois mais uma vez ele
volta com grande forca (0.0784). O choque também sera positivo
novamente decorrido de seu periodo de alta.
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Figura 47: FIR do Retorno — 1° Q 2016 ID

b6 o8 L0 5oFog T b6 o8 L85 oFotol s o8 L9 5 oE T b6 8 L 8§ ¢ § T
T S SR TR TR WO N | - T Y S N ST | 0 [ R R B | o I S S IR WO N B | 0
- 500 500 -
oy 0 m 0
= 5 -0 =0
o 0 -0 Fog
e i 510 [
w o w b
0IGNYDT 0} ONYOLTY P ssuodsey O¥AYYDT 0} ONYOLTY o ssuodsey Y4701 ONHOLIY 10 astodsay CON¥OL3Y O} ONHOLIY P esuodsay
b6 o2 L9 5 b of o2 boo s L9 sy bt b6 o6 L85 b2 58 L 95 v oE ¢
1 1 1 1 Il 1 Il 1 OFQ. 1 L 1 L 1 L 1 ~ 1 L 1 L 1 1 1 1 .
- W i
ar- U a0 -
0 000 0 0
) kX 0 0
W " 00 o
30 a 3 b5
0 020 ) vl

H3NONMNL O} ONHOL3Y o esuodkey

0IBNYDA 0} ONOL3Y P esuodkey

OYAHYON O ONHO L3 f #suocsey

YiSH 03 ONMO L34 1 8suockey

Fonte: Dados da pesquisa



Tabela 38: Decomposi¢do da Variancia do Retorno — 1° Q 2016 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAM TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAM

1 0.016348 | 3.163052 [ 1.532057 1.668833 | 7.249626 86.38643 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.017366 | 2.828038 | 1.391602 3.782758 | 6.589980 77.59961 2.587670 | 2.118433 3.101508
3 0.018058 | 4.898716 [ 4.617778 3499105 | 6.309285 72.54841 2406385 | 2.671090 3.049229
4 0.018362 | 5.200884 [ 4481246 4.506981 | 6.188759 70.20519 3407333 | 2.645781 3.363828
5 0.018553 | 5.907393 | 4.507695 4426006 | 6.304831 68.96253 3.643892 | 2.906906 3.340691
6 0.018665 | 6.308825 | 4454991 4448412 | 6.238442 68.19310 3.609477 | 2.980050 3.766699
7 0.018737 | 6.383894 [ 4433216 4.469865 | 6.263320 67.68384 3.893524 | 3.064608 3.807736
8 0.018779 | 6.465438 [ 4421313 4478723 | 6.263530 67.38320 4.064391 | 3.132581 3.790810
9 0.018806 | 6.585025 | 4408863 4480318 | 6.252475 67.19175 4.127146 | 3.146427 3.807996
10 0.018820 | 6.644691 | 4402787 4487035 | 6.244075 67.09744 4.142657 | 3.153012 3.828302

Fonte: Dados da pesquisa

Se o Turnover das Agdes ja havia sentido o impacto de um
nimero maior de variaveis, o Retorno das Acgdes, agora, o deixou
confortavel, visto que todas variaveis apresentarem choques amenos.
Neste repertério, o Retorno do S&P500 foi o Unico a apresentar
aprovacdo na Causalidade de Granger por ser o que se destacou um
pouco mais “dentre os iguais”. Note que € a inica variavel a permanecer
por um pouco mais de tempo no campo positivo, mas muito semelhante
as alturas das areas oriundas dos choques nas outras variaveis. O mesmo
acontece nas explicagdes da varidncia, com variagdes percentuais muito
proximas. Isto posto, ¢ importante atender ao critério estatistico de
significancia para ndo emaranhar as andlises.

Esse cenario de maior embate pode ter emergido da também
maior relagdo entre os retornos e volatilidades do carvdo, indice
americano e cambio, respondendo por quatro contribui¢cdes de previsdes
de uma a outra, sem contar o turnover acionario que ainda ofertou
informagdes contributivas a volatilidade cambial (0.0081). As analises
graficas das cotagdes e volatilidades, ja expostas, serdo interessantes na
tentativa, mais uma vez, de procurar entender as agdes dos investidores
(retornos estacionarios em apéndice 4).

A Volatilidade do Carvao, moldado pela alavancagem
Tarch(2,2) nos periodos de maior queda, foi distributivamente
influenciada pelo Retorno e Volatilidade da Taxa de Cambio (0.0973 e
0.0294) e pela Volatilidade do S&P500 (0.0973). O cambio ainda
denotou sofrer alguma orientagdo do mercado americano, ou seja, a
medida que o mercado comegou a reverter sua situacdo de baixa para
alta em sua pontuacdo do indice, o cambio sai de sua estabilizacdo para
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um processo de valorizagdo, perfazendo influéncias sobre a baixa dos
precos do carvao através de seu retorno e volatilidade. O pico de maior
volatilidade cambial, nas proximidades do 55° dia abarcou o inicio da
queda dréstica dos precos do carvao, por exemplo.

Neste ponto pode-se inferir que o mercado americano
influenciou fortemente de forma indireta nas negociagdes. Primeiro ao
plantar suas raizes no Retorno das A¢des. O fato das Fungdes Impulso-
Resposta do retorno acionario pods-choque no residuo do retorno
americano adentrarem no campo positivo, sinaliza que o aumento da
ultima variavel ocasiona aumento nas respostas da primeira. Portanto, o
periodo de alta do mercado americano primeiro contribuiu a elevagdo do
retorno aciondrio das empresas carvoeiras indonésias. Este ultimo, por
fim, contribuiu as previsdes do Turnover das Agdes. Depois, em
segundo lugar, gera informacdes Tteis ao retorno cambial (0.0031), o
qual findou contribui¢des ao volume negociado (0.0604) — porém
reduzindo-o. Esta reducdo soma forcas as previsdes ofertadas também
pela volatilidade do proprio indice. A commodity, por ltimo, apenas
sofreu impactos e ndo causou “dano” algum de forma significativa as
demais variaveis.

Este foi o primeiro quadrimestre no qual o Turnover das Agdes
simultaneamente ¢ elevado defronte o aumento do Retorno das Agdes e
do proéprio volume negociado e consecutivamente diminuido por forgas
de outras duas variaveis que incorrem em queda — todas com patamares
equivalentes de forcas. O importante ¢ denotar a complexidade do
mercado, com parte incorrendo em excesso de confianga advindos dos
retornos maiores, simultaneamente a receios nas negociagdes frente a
outras variaveis que mostravam-se em sentido oposto. Uma delas com
certeza pode ter prevalecido mais que a outra, mas que ndo diminui a
significancia estatistica delas.

Como informado inicialmente, o segundo quadrimestre mantém
a continuidade do efeito comportamental nos investidores, mas agora
sob efeito de uma defasagem do Retorno das A¢des sobre o Tunover das
Empresas no VARI de 1 lag, perfazendo os dados quantitativos sob
lideranga do VAR2¥ que se seguem:

** Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(1,1); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0001;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0000; Volatilidade do Carviao = 0,0001; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvdo =



Tabela 39:

Causalidade de Granger —2° Q 2016 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.36351 | 0.5484 | LCARVAO 0.00066 | 0.9796
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause TURNOVER 329.905 | 0.0734 | Cause LSPX 0.20286 | 0.6537
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 116.727 | 0.2835 | LCARVAO 0.43951 | 0.5094
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause LCARVAO 0.01072 | 0.9178 | Cause VSPX 0.07836 [ 0.7803
VCARVAO does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.66895 | 0.4160 | LCARVAO 123.116 | 0.2708
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause VCARVAO 0.96924 | 0.3281 | Cause LCAM 236.243 | 0.1286
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause
RETORNO 198.430 [ 0.1631 | LCARVAO 0.01769 | 0.8946
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause LSPX 0.50127 | 0.4812 | Cause VCAM 109.439 | 0.2996
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
RETORNO 140.133 | 0.2403 | VCARVAO 0.19271 | 0.6619
RETORNO does not Granger VCARVADO does not Granger
Cause VSPX 169.901 | 0.1965 | Cause LSPX 0.23359 | 0.6303
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause
RETORNO 151.868 | 0.2217 | VCARVAO 0.69341 | 0.4077
RETORNO does not Granger VCARVADO does not Granger
Cause LCAM 0.58469 | 0.4469 | Cause VSPX 0.29047 | 0.5915
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause
RETORNO 0.00242 | 0.9609 | VCARVAO 0.43950 | 0.5094
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause VCAM 325.042 | 0.0763 | Cause LCAM 287.823 | 0.0940
LCARVAO does not Granger VCAM does not Granger Cause
Cause TURNOVER 0.61184 | 0.4366 | VCARVAO 101.835 [ 0.3169
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause LCARVAO 0.00430 | 0.9479 | Cause VCAM 0.00049 | 0.9823
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause TURNOVER 0.55115 | 0.4602 | LSPX 0.73528 | 0.3939
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause VCARVAO 0.21065 | 0.6476 | VSPX 0.02391 | 0.8775
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause
TURNOVER 5.9E-05 | 0.9939 | LSPX 238.584 | 0.1267

0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Baramulti Suksessarana, Bayan Resources, Benakat
Integra, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi Resources,
Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa, Exploitasi
Energi Indonesia, Golden Eagle Energy, Golden Energy Mines, Harum Energy,
Indika Energy, Indo Tambangraya Megah, Medco Energi Internasional,
Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa, Renuka Coalindo, Resource

Alam Indonesia, Samindo Resources, Toba Bara = 27 empresas + holdings.




225

TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 0.03023 | 0.8624 | LCAM 241.091 | 0.1248
VSPX does not Granger VCAM does not Granger Cause

Cause TURNOVER 296.507 | 0.0893 | LSPX 0.46764 | 0.4967
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.08312 | 0.7739 | VCAM 0.46390 | 0.4984
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.69677 | 0.4066 | VSPX 0.01135 | 0.9154
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause LCAM 0.14270 | 0.7067 | Cause LCAM 916.620 | 0.0034
VCAM does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.01019 | 0.9199 | VSPX 0.28382 | 0.5961
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause VCAM 0.00710 | 0.9331 | VCAM 0.04797 | 0.8274
VCARVAO does not Granger VCAM does not Granger Cause

Cause LCARVAO 293.738 | 0.0907 | LCAM 0.00360 | 0.9524
LCARVAO does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCARVAO 0.82734 | 0.3660 | Cause VCAM 787.394 | 0.0067

Fonte: Dados da pesquisa.

Figura 48: FIR do Turnover —2° Q 2016 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.

Frente a grande discrepancia entre as variaveis aprovadas e
reprovadas como contribuintes as previsdes do Turnover das Acdes, 0s
graficos da FIR ja se bastam para concluir o uso exclusivo do Retorno
das Agoes e da Volatilidade do S&P500 (dois graficos a esquerda) nas
analises sobre o volume negociado. A volatilidade americana, agora,
flutua suas prescri¢gdes ao volume negociado entre aumentos e reducdes
deste, com leve maior destaque a zona positiva, até estabilizar no eixo
Zero.

O Retorno das A¢des permanece na confusdo ja desenhada no
quadrimestre anterior, sofrendo com diversos impactos amenos (graficos
FIR em apéndice 7), mas agora sem nenhum deles apresentando uma
variavel de destaque e, consequentemente, sem alguma aprovacgdo




significativa da hipotese alternativa. Como ndo poderia mais deixar de
ser, o retorno do indice americano é o que se aproxima novamente de
alguma aprovacdo, prescrevendo seu possivel novo reingresso
impactante nesta variavel para o proximo quadrimestre, requerendo
posterior confirmagao.

No percorrer das demais hipoteses nulas rejeitadas da
Causalidade de Granger, a Taxa de Cambio IDR/USD agremia
contribui¢des das Volatilidades do S&P500 (0.0034) e do Carvdo
(0.0940); assim como a Volatilidade do Cambio aglomera contribuigdes
do seu proprio retorno (0.0067) e do Retorno das Agdes (0.0763). Os
gréaficos das cotacdes e volatilidades fornecerem as demais informagdes
pertinentes as analises (retornos estacionarios em apéndice 4):

Figura 49: Volatilidades e cotagdes — 2° Q 2016 ID
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Fonte: Dados da pesquisa
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O fato da volatilidade do mercado americano novamente
contribuir ao volume negociado das a¢des das empresas carvoeiras da
Indonésia (0.0893) incorre dos picos volateis averiguaveis no seu
modelo Tarch(1,1), demarcando os principais momentos de maiores
baixas e altas das cotagdes do indice, mas com maior alavancagem
volatil no auge da queda nas proximidades do 40° dia - deixando os
investidores atentos a estas movimentacdes, visto ainda que afetava
diretamente o retorno cambial Rupia Indonésia/Doélar Americano
(0.0034) em somatoério a Volatilidade do Carvao (0,0940). A commodity
ficou marcada pela alta de suas cotacdes, mas que nao permitiu que seu
retorno fosse mais influente que sua dispersdo (simétrica em choques
positivos e negativos via Garch(1,1)), visto ainda que sua volatilidade
influiu em seu proprio retorno (0.0907).

Toda essa configuragcdo gerada entre as variaveis permeou nova
maior distribuicdo de impactos sobre o Retorno das Acgdes, ndo
prescrevendo significancia a alguma delas na contribuicdo as suas
previsdes. Consequentemente, a manutengdo do Efeito Overconfidence
pode ter sido induzida por outras variaveis sociais, econdmicas e
politicas do pais sobre o retorno acionario, todavia ndo comportado
neste estudo. Enfim, o Retorno das Ag¢oes e a Volatilidade do S&P500
atuaram conjuntamente ao fazerem as melhores prescricdes sobre o
aumento do volume negociado (ambas no mesmo sentido neste
periodo), sendo os impactos da primeira variavel a responsavel pela
configuracdo do excesso de confianga.

A finalizagdo do ano no ingresso do terceiro quadrimestre
favorece a volta de 2 lags de defasagens equivalentes ao do primeiro
quadrimestre, apesar da disputa igual para os dois periodos temporais
entre os testes do Lag Length Criteria. Mas os ferramentais do VAR2>

> Melhores Modelos de Volatilidades: Carvio = EGARCH(2,1); Taxa de
Cambio IDR/USD: EGARCH(2,2); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0403;
Volatilidade do S&P500 = 0,0018; Volatilidade Taxa de Cambio IDR/USD =
0,0060; Volatilidade do Carvao = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Carvdo =
0,0000. Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: ABM
Invetama, Adaro Energy, Akbar Indo Makmur Stimec, Aneka Tambang
(Persero), Atlas Resources, Baramulti Suksessarana, Bayan Resources, Benakat
Integra, Bukit Asam (Persero), Bumi Resources Minerals, Bumi Resources,
Darma Henwa, Delta Dunia Makmur, Dian Swastatika Sentosa, Exploitasi
Energi Indonesia, Golden Eagle Energy, Golden Energy Mines, Harum Energy,
Indika Energy, Indo Tambangraya Megah, Medco Energi Internasional,



confirmam a continuidade do efeito comportamental apenas pela maior
defasagem, conforme visto em sequéncia:

Tabela 40: Causalidade de Granger: principais resultados — 3° Q 2016 ID

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. | Null Hypothesis: Statistic | Prob.
RETORNO does not Granger VSPX does not Granger

Cause TURNOVER 243.557 | 0.0950 | Cause LSPX 521.029 | 0.0075
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause LSPX 280.174 | 0.0672 | Cause VSPX 236.463 | 0.1008
LCARVAO does not Granger LSPX does not Granger

Cause VCAM 366.889 ] 0.0307 | Cause LCAM 441.646 | 0.0153

Fonte: Dados da pesquisa.

Decorrido da proximidade ao nivel de significancia de 10%
(0.0950) referente a confirmagdo da refutacdo da hipdtese nula do
Retorno das A¢des ndo causar o Turnover das A¢des, é importante testar
os dois coeficientes da primeira variavel sobre a equagdo a segunda em
conjunto via Wald Coefficient Test. Apresentaram um p-value de
aprovacao igual a 0,0752, confirmando a possibilidade de refutacdo da
hipétese nula.

Neste ultimo periodo, o Retorno das Agdes isolou-se nas
contribui¢des as previsdes do Turnover das Acdes, com as demais
variaveis gerando elevadas probabilidades, ndo incorrendo em nenhum
tipo de divida sobre a inclusdo ou ndo destas Ultimas nas analises. O
retorno aciondrio, novamente, se afronta com diversos impactos
medianos na averiguacdo Pairwise, mas sem algum apontamento
estatistico relevante. Esta situacdo demonstra que este cenario formatou-
se como uma caracteristica que marcou este ano de 2016 sobre as
oscilagdes das cotagdes de suas empresas, conforme ainda visto nos
dados da FIR e da Decomposi¢do da Variancia:

Mitrabara Adiperdana, Perdana Karya Perkasa, Renuka Coalindo, Resource
Alam Indonesia, Samindo Resources, Toba Bara = 27 empresas + holdings.
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Figura 50: FIR do Retorno —3°Q 2016 ID
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Fonte: Dados da pesquisa.



Tabela 41: Decomposic¢do da Variancia do Retorno — 3° Q 2016 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAM TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAO | LCAM

1 0.019745 | 0.406326 | 4.828362 1.853544 | 11.50858 81.40318 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.020944 | 0.361965 | 4.446821 2.106396 | 10.69919 73.91831 0.001178 | 2.799815 5.666330
3 0.022388 | 0.417909 | 8.956958 5.536362 | 9.380239 68.07898 0.077432 | 2.588958 4.963158
4 0.022577 | 0.445831 | 8.809918 5.927090 | 9.612761 67.02813 0.136917 | 2.998820 5.040530
5 0.023015 | 0.766685 | 8.477951 6.925659 | 10.01712 64.74954 0.167624 | 4.040945 4.854478
6 0.023187 | 1.000593 | 8.366788 7.436693 | 9.964200 63.99189 0.205455 | 4.105835 4.928545
7 0.023272 | 0.994241 | 8.306786 7.526210 | 10.04627 63.56971 0.231141 | 4.422890 4.902754
8 0.023320 | 0.998620 | 8.291236 7.580801 | 10.26243 63.30674 0.262581 | 4.411936 4.885649
9 0.023364 | 1.090265 | 8.288351 7.560185 | 10.41517 63.07118 0.261665 | 4.409159 4.904023
10 0.023397 | 1.095131 | 8.264817 7.560003 | 10.56614 62.90573 0.273387 | 4.406019 4.928770

Fonte: Dados da pesquisa.

Enfim, dentre tais impactos, os dois ferramentais
desempenharam papel importante novamente ao apontar relativa
situacdo de equilibrio e forgas relevantes, mas distribuidas, com maior
entonacdo nas duas volatilidades: do carvdo e do cambio, mais o
turnover aciondrio. Interessantemente, esta ultima parte do ano ndo
agregou praticamente nenhum impacto de respostas ou de
movimenta¢do da varidncia referente ao retorno e volatilidade do
S&P500. Esta ultima vinha mostrando forte atuacao desde o comego do
ano. As movimentagdes graficas podem ser visas a seguir:

Figura 51: Volatilidades e cotagoes — 3° Q 2016 ID
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Volatilidade EGARCH(1,1) do S&P500
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Fonte: Dados da pesquisa.

O retorno cambial ter acompanhado o retorno do indice
americano (0.0153) chega a ser visivel perante as similaridades de suas
linhas de tendéncia. A volatilidade cambial, por sua vez, esteve mais em
sintonia com os pregos do carvao (0.0307), reconhecido pelos seus topos
e fundos alcancados entre os dias 15 a 35, 50 a 60 ¢ 70 a 80. Esse
conjunto formado pelas influéncias entre cdmbio, indice americano e
carvao, no entanto, ndo entoou o retorno acionario. Mas cabe a ressalva
ja efetivada no quadrimestre passado, sob a afirmativa de que outras
variaveis de ambito econémico, politico ou social podem ter contribuido
de forma mais significativo a esse Retorno, instaurando previsdes ao
Turnover e, enfim, a geragdo do Efeito Overconfidence.

5.1.7 Consideracdes finais do ensaio

Como primeiro principal achado para as empresas carvoeiras da
Indonésia foi possivel observar que dentro das andlises de até dez dias
uteis, as melhores relacdes de defasagem obtidas no VARI de cada
quadrimestre entre as variaveis que podem vir a denotar o Efeito
Overconfidence (Retorno das Ac¢des e Turnover das Agdes), foi de
apenas 1 dia ttil - compondo 60% dos quadrimestres entre 2012 a 2016.
Sob analise somente os periodos com o excesso de confianga, o
percentual atinge os 50%. Seguiu-se a defasagem de 2 lags, com um



extrato de 20% do total dos quadrimestres; 4 lags com 13,3% e 6 lags (a
maior relagdo temporal encontrada), observado em apenas 1
quadrimestre.

Dentro destas relagdes temporais, pode-se afirmar que a escolha
das analises por quadrimestres atingiu um dos propositos especificados
para esta tese: encontrar possiveis periodos curtos em que o efeito
comportamental possa ter aparecido, desaparecendo em sequéncia (que
ndo seriam percebidos em analises logitudinais mais longas); assim
como periodos breves em que ndo ocorreu o efeito dentro de uma
extensdo de curto prazo assolada pela dindmica defasada do retorno
sobre o turnover aciondrio das empresas extratoras de carvdao da
Indonésia. Nos anos de 2012 e 2015 apenas os segundos quadrimestres
denotaram o Efeito Overconfidence; enquanto que no ano de 2014, o
contrario, apenas o terceiro quadrimestre ndo aportou o efeito, posto que
0os outros, consequentemente, estiveram apoiados na relacdo
comportamental. Nestes casos, os quadrimestres de 2012 e 2014
indicativos do excesso de confianca foi perante o retorno obtido
exatamente no dia util anterior. Em 2015, o periodo quadrimestral com
confianga foi advindo do olhar dos investidores para 4 dias de
defasagem dos retornos.

Em todas estas situagdes, caso fossem tomadas analises
temporais mais extensas, seus resultados poderiam ocultar tais relagdes,
indicando possiveis auséncias do efeito para 2012 ¢ 2015 e sua presenga
em todo o periodo de 2015 — o que ndo foi o caso. Ja os anos de 2013 e
2016 nao ha duvidas, o excesso de confianca permeou todos os trés
quadrimestres do ano. No primeiro caso iniciou-se com uma defasagem
alta, igual a 6 lags, reduzindo consecutivamente para 4 lags e 1 lag. O
segundo caso flutuou entre 2 /ags e 1 lag durante os quadrimestres, ou
seja, os investidores estiveram muito atentos entre o ocorrido ao retorno
acionario das empresas carvoeiras no mais breve espaco de tempo
defasado possivel.

Adentrando em outro objetivo especifico do estudo, no qual
atentou-se para possiveis variaveis contribuintes as previsdes do
Retorno e Turnover deste corte empresarial. No ano de 2012, o primeiro
quadrimestre apenas destoou a influéncia da Volatilidade da Taxa de
Cambio IDR/USD ao volume negociado advindos do receio do mercado
frente as intensas valorizagdes e desvalorizagdes ocorridas no periodo.
No ingressar do segundo quadrimestre, o retorno acionario pleiteia as
previsdes de seu turnover, configurando o Efeito Overconfidence, sem
nenhuma outra variavel atentar sinalizagdes explicativas. Desta forma,
apos as contribui¢cdes do proprio volume nele mesmo as suas previsdes
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(situagdo mais corriqueira a todas varidveis e em todos os
quadrimestres), o excesso de confianca foi o principal motor motivador
do aumento das negociagdes.

Ademais, o retorno do mercado americano passa a conduzir
neste periodo, de forma muito significativa, o retorno acionario das
empresas carvoeiras e a volatilidade cambial (percorrida por uma
desvalorizacdo) além de “raspar” contribui¢des ao retorno do carvao,
criando um cenario 6timo para as exportacdes ¢ aumento da confianca
dos investidores. No continuo do terceiro quadrimestre, o retorno
americano perde um pouco de forga (contribuindo agora ao retorno
cambial), mas ganha espaco sua volatilidade sobre as previsdes do
retorno aciondrio e a volatilidade do carvdo. Assim, houveram apenas
trocas de posi¢des entre os retornos e volatilidades, instaurando um
quadro muito similar ao periodo anterior. Atentou-se finalmente que a
volatilidade do indice americano influenciando o retorno acionario pode
ter emergido uma sensagdo de receio nos investidores, ndo levando-os
mais a aumentarem suas negociagdes, eliminando o efeito
comportamental em estudo.

O ano de 2013 oferta nova mudanga no comportamento dos
investidores, voltando a ocorréncia do excesso de confianga nas
negociagdes, perdurando até o tltimo quadrimestre. No 1° quadrimestre,
além do proprio tunover e retorno aciondrio, a Volatilidade do Carvao
também permeia o aumento das negociagdes futuras das agdes, retirando
a exclusividade do Efeito Overconfidence as suas previsdes, como ja
havia acontecido no ano anterior. Assim, esta veio a ser a primeira
evidéncia de situagdes em que o aumento das negocia¢des advém ndo
apenas do excesso de confianca, mas da agdo somatéria a outra variavel
(além da habitual relagdo defasada do volume negociado nele mesmo),
cada qual contribuindo com informagdes uteis as previsdes do Turnover
das Agdes com bom grau de equivaléncia observado na FIR e
Decomposi¢do da Variancia, com leve ganho do retorno acionaério.

Sobre a otica das influéncias sofridas pelo Retorno das Agdes, a
volatilidade cambial foi a mais expressiva, advinda do préprio retorno
cambial. Como esse ultimo retorno foi conduzido pelo retorno do
mercado americano, pode-se inferir que houve uma atuacdo indireta do
indice S&P500 sobre o retorno acionario via conducdo da volatilidade
cambial (percorrido por desvalorizagdes de suas cotacdes). O indice,
complementarmente, trabalhou fortemente sobre o retorno do carvao.
Essa relagdo cambio-S&P500 foi o condutor do retorno acionario,
agregando confianga nos investidores na execuc¢do de suas negociacdes.



No segundo quadrimestre o cambio IDR/USD continua
implicando forga de atuagdo nas condugdes preditivas, mas agora tanto
no retorno quanto no turnover acionario. Em paralelo, foram constatadas
causalidades entre a Volatilidade do Carvdao e do mercado americano,
que vieram a compor a for¢a explicativa do retorno e a volatilidade
cambial, respondidas por uma desvalorizagdo cambial e impactos nos
retornos empresarias. O enredo foi suficiente para instigar os
investidores a aumentarem o volume negociado diante do aumento do
Retorno das Ac¢des. Portanto, neste quadrimestre o Turnover das Acdes
incorreu em aumento das negociacdes diante do excesso de confianca
em somatério, agora, a volatilidade e retorno da Taxa de Cambio
IDR/USD (além de sua auto-contribui¢ao).

Findando o ano, o terceiro quadrimestre, ainda detentor do
efeito comportamental, recobra em seu lugar a Volatilidade do Carvao
como também influente nas negociacdes futuras, conforme ocorreu no
primeiro quadrimestre. Essa situacdo advém dos momentos de novas
altas das cotagdes do carvdo, revertendo os periodos de quedas do
quadrimestre anterior.

O ano de 2014 dispdem a continuidade da presenga do Efeito
Overconfidence durante os dois primeiros quadrimestres, seguindo
ainda a defasagem de 1 lag que se formatou no ultimo quadrimestre do
ano anterior. No primeiro quadrimestre, o retorno aciondrio elevou-se
conduzido pelo retorno do mercado americano que percebeu um
quadrimestre de alta. Era, entdo, pertinente neste caso aplicar um choque
positivo no residuo da primeira variavel para analise do aumento ou
redugdo do volume negociado. Os resultados confirmaram o excesso de
confianga, denotando que os investidores ficaram mais estreitamente
aliados aos aumentos das pontuacdes que o mercado americano obteve,
acompanhado pelas altas das cotagdes das empresas carvoeiras da
Indonésia e posterior aumento das negociagdes.

Em contrapartida, um diferencial pode ser observado: o retorno
acionario contribuia as previsdes do volume negociado em parceria
neste momento a outras duas variaveis: Retorno do Carvao e Retorno da
Taxa de Cambio (anteriormente apenas uma ou outra haviam somado
forcas as previsdes do Turnover das Agdes). Mas, a observacdo das
cotacdes de ambas varidveis denotava pela primeira vez um periodo
mais extenso de queda, requerendo aplicagdes de choques negativos e
ndo positivos em seus residuos. Como resultado, obteve-se também um
aumento do volume negociado para ambas variaveis que somou forgas
ao aumento também angariado pelo retorno acionario.
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Essa situagdo ¢ plenamente plausivel, demonstrando a
complexidade que o mercado de agdes agrega, podendo diferentes
motivacdes levar seus investidores a aumentarem (ou reduzirem) as
negociagdes em determinado nichos empresariais (sendo uma delas o
excesso de confianga) - neste caso as exploradoras de carvdo da
Indonésia. Cabe a limitagdo de que apenas sdo analisadas as variaveis
ora expostas nesta tese, sem fluir para outras possibilidades que também
poderiam agregar as analises.

Poucas varidveis destoaram como influentes as previsdes no
segundo quadrimestre, apenas com a Volatilidade da Taxa de Cambio
também impactando o Turnover das Ag¢des, mas sob orientagdo das
movimentagdes do Retorno do Carvdo. Dentro destas observacdes, o
fato do Retorno das Ag¢des ndo acompanhar as demais variaveis nas
ferramentas do VAR2, indica que possiveis flutuagdes ocorridas nos
campos politico, econdmico e/ou social da Indonésia, ndo pesquisados
neste estudo, foram mais efetivos as contribuigdes de suas previsoes,
gerando em sequéncia o Efeito Overconfidence.

Finalmente, o ingresso do Ultimo quadrimestre de 2014 perfaz o
desaparecimento do efeito comportamental. O Turnover das A¢des sofre
diversos impactos, mas nenhum mostrou-se significativo. Os dados
demonstram que o contrario ocorre ao excesso de confianga, com o
volume negociado entoando as previsdes do retorno aciondrio, em
parceria a volta do Indice S&P500 (com for¢a mais expressiva que a
varidvel anterior), conforme ocorreu no primeiro periodo do ano. Em
somatorio, o indice ainda permeou as oscilagcdes cambiais (sofrendo
influéncia também do retorno da commodity). Assim, a influéncia do
mercado americano foi tdo mais expressiva sobre as cotacdes das
empresas carvoeiras que as movimentacdes cambiais e das cotacdes das
commodities ndo foram suficientes para mudar o olhar dos investidores
as ocorréncias do mercado externo.

A ndo formatagdo do excesso de confianga mostra continuidade
no ingressar do primeiro quadrimestre de 2015. Nenhuma variavel
aportou impactos minimos sobre o Turnover das Ag¢des, como no
periodo anterior. O retorno aciondrio sofreu exclusivamente acdo da
volatilidade cambial que comportou-se de forma frenética, levando as
cotagdes das empresas em seu encalco e demarcando ainda a saida
moderada das influéncias americanas sob o mesmo. Todavia, esta Gltima
variavel em parceria ao Retorno das A¢des impactou o retorno cambial,
o qual gerou influéncias em sua propria volatilidade, gerando um
circuito entre as quatro variaveis. Mas a violenta volatilidade pode ter



gerado apreensdo nos investidores, afastando-os do aumento de novas
negociagdes.

O segundo quadrimestre, por sua vez, inverte a situagdo,
assolapando o volume de negocia¢des com impactos por todos os lados,
mas apenas vindo a ser significativo o retorno acionario, formando o
Efeito Overconfidence e deixando-o isolado como condutor do turnover
acionario, sem soma de for¢as com outras variaveis. Mais uma vez, o
retorno do mercado americano volta a acdo carimbando sua influéncia
no retorno acionario, agora em parceira a volatilidade da commodity
percorrida por forte queda e alta consecutivas de suas cotacdes. Ao
findar o ano, o 3° quadrimestre mantém a atuacdo da commodity como
condutora as contribuicdes de previsdo do retorno aciondrio, porém
agora por via de seu retorno, perdendo for¢a de forma amena novamente
o indice americano. Por outro lado, a volatilidade deste indice que
esteve altamente friccionada passa a conduzir o turnover acionario assim
como o proprio Retorno do Carvao (com inter-relacionamento), atuando
indiretamente no retorno acionario.

Assim, o excesso de confianga desaparece, pois como visto em
outros periodos, situagdes altamente volateis do mercado americano
deixam os investidores mais atentos aos seus acontecimentos para
conducdo de suas negociacdes referentes as empresas carvoeiras e
menos observadores as variaveis que estdo influenciando diretamente no
retorno de tais organiza¢des. Atenta-se que, novamente, o periodo
temporal curto composto por quadrimestre foi essencial para coletar o
excesso de confianga surtido apenas no segundo periodo.

O tultimo ano de analise, 2016, recompde o ocorrido apenas em
2013: os trés quadrimestres dispdem da presenca do excesso de
confianga, revertendo a situacdo do ultimo quadrimestre analisado.
Mantém-se como impactante a Volatilidade do S&P500 sob o turnover
acionario, somando forgas agora ao retorno acionario e ao retorno
cambial. O diferencial ¢ que foi o primeiro periodo em anélise no qual o
proprio turnover e o retorno acionario amparam um aumento do volume
negociado (via choques positivos), somado a sua redugdo pelas outras
duas variaveis (via choques negativos). Foi possivel inspecionar na FIR
e Decomposi¢do da Varidncia um equilibrio entre o aumento e reducao
do volume oriundo das quatro variaveis. No ambito do Retorno das
Agoes, sob a forma de gangorra, volta o Retorno do S&P500 a imputar
influéncias apos amenizagdo de suas contribui¢des no periodo anterior.
O carvdo, apesar de ser referendado em suas previsdes pelo indice
americano e pelo cambio, ndo contribuiu significativamente a nenhuma
outra variavel, perdendo a forca obtida no quadrimestre anterior.
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Hé a permanéncia do retorno acionario e volatilidade do indice
americano sobre as movimentagdes futuras do volume negociado no
segundo quadrimestre, ambas agora atuando na sua elevacdo. Essa
manutengdo ¢ interessante pois demonstra que em determinados
quadrimestres ou mesmo por todo o periodo de algum ano (como
aconteceu em 2013), a formacdo do excesso de confianca (Retorno
contribuindo as previsdes do Turnover) ndo ¢ o tnico motor motivador
do aumento/redu¢do do volume negociado, podendo este ser originario
do somatério de informagdes uteis preditivas do retorno acionario com
outras variaveis.

O retorno acionario nada sofre, com o mercado americano
deixando-o de lado mais uma vez, mas atingindo o retorno cambial e a
volatilidade do carvdo. Isto posto, atentou-se que outras possiveis
varidveis econdmicas, sociais ou politicas do pais — ndo abordadas neste
estudo, poderiam estar influindo nas cotagdes das empresas carvoeiras e
gerando o excesso de confianga. Como ultima observacdo, constatou-se
que a constante vinculagdo e desvinculagdo do cendrio externo
americano foi uma das principais caracteristicas demarcadas pelo
Retorno das Agdes carvoeiras da Indonésia. O tultimo quadrimestre
mantém um cenario bem parecido, corroborando aos mesmos achados.

5.2 ENSAIO 2: EMPRESAS EXPLORADORAS DE OURO DA
AFRICA DO SUL

5.2.1 Africa do Sul: um pais exportador de commodities de metais
preciosos

Os estudos de Deaton (1999) relatam que entre a década de 60 e
final de 90, quando as commodities agregavam um aumento de 12% em
seus precos nas bolsas de futuros, abarcavam uma elevagao de 1,8 ponto
percentual na taxa de crescimento do continente africano. Chegou,
inclusive, a encontrar uma variagdo de 45% entre os piores anos de
cotacdes das commodities e do crescimento do PIB para os melhores
anos. Tais achados o levou a concluir que entre estas décadas as
economias africanas se mostravam fortemente dependente das
exportagdes de commodities, saindo-se melhor nos momentos de alta
dos precos das commodities, em comparagdo aos periodos de baixa.

O relatdrio recente da OECD (2015b) disserta que o peso das
exportacdes de commodities pela Africa do Sul ainda é intensa. Essa
dependéncia pode ser vista com a principal consequéncia da diminui¢ao
gradual dos pregos das commodities desde o fim do boom de suas



cotagdes a partir de 2011, conforme ¢ explicado por Girard (2012) no
que tange aos dois ciclos de boom das commodities: enfraquecimento
das exportagdes nos ultimos anos, mesmo com a forte depreciagdo que a
taxa de cambio sofreu desde o mesmo periodo (que tende a estimular as
exportagdes, conforme afirmam os estudos do Dieese (2006)) (OECD,
2017).

Tais flutuagdes obedecem ao regime de cambio com flutuagio
livre adotado a partir dos anos 2000, vindo a ficar cada vez mais volateis
e imprevisiveis a partir de 2006, demonstrando estar bastante sensivel as
inovagdes nos fundamentos macroecondmicos (VISCARDI, 2014).
Hsing (2016) complementa que a Taxa de Cambio ZAR/USD (unidades
de Rand Sul Africano para cada US$ 1,00 Dolar Americano) tem sido
mais volatil em comparativo a diversas outras moedas, citando as crises
como exemplo: (1) na crise asiatica, 0 Rand Sul Africano depreciou
41,5%, chegando a 6,41 em 1998 para cada dolar americano; (2) na crise
econdomica mundial a moeda depreciou mais 39,15% em relacdo ao
doélar americano, atingindo o valor de 10,20 em 2009. Finalmente, ja em
2015, ainda em franca desvalorizagdo, finaliza o ano em 14,37. Em
2016, por outro lado, segundo a OECD (2017), a balanga comercial do
pais tem reduzido seu déficit frente a uma nova alta dos precos das
commodities e apreciacdo cambial.

O comparativo entre a queda do preco do ouro e a
desvalorizagdo cambial ZAR/USD durante o periodo de 2012 a 2015 e
posterior reversdo em 2016 para um novo caminho de alta do ouro e
apreciacdo cambial pode ser visto nos graficos abaixo:

Figura 52: Taxa de Cambio ZAR/USD e cotagdes do ouro: 2012 a
2016

Cotacdes da Taxa de Cadmbio Cotagdes do Ouro

Fonte: Elaborado pelo autor

A commodity ouro foi escolhida defronte o peso de suas
empresas nos segmentos de materiais basicos e energia (conforme
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classificagdes do Thomson One Banker). Dentre as 79 empresas
atuantes na Bolsa de Valores de Joanesburgo, a JSE Limited, dentro
destes dois segmentos, 10 sdo extratoras e exportadoras de ouro. Muitas
delas ainda trabalham com os metais preciosos Paladio e Platina.

O relatorio do British Geological Survey (2018) ainda destaca a
Africa do Sul como quarta maior extratora da commodity ouro do
mundo. Todavia, ¢ o segundo maior pais exportador de ouro dentre os
paises em desenvolvimento, perdendo apenas para a Russia, conforme
visto no quadro a seguir:

Tabela 42: Maiores paises produtores de ouro entre 2012 ¢ 2016 (Kilos)

Pais 2012 2013 2014 2015 2016

China 403 050 | 428163 | 451799 | 450053 | 453490
Estados Unidos 234623 | 229703 | 210077 | 213808 | 222211
Russia 200345 | 229982 | 249065 | 251210 | 253215
Australia 250441 | 267062 | 274047 | 279190 | 287 690
Africa do Sul 154180 | 159724 | 151622 | 144515 | 142077
Peru 161545 | 151486 | 140090 | 146823 | 153 006
Canada 107486 | 133636 | 152460 | 162504 | 165034

Fonte: British Geological Survey (2018)

Tomado um comparativo apenas com os paises africanos, a
Africa do Sul representou 30% de toda a produgéo de ouro, seguido por
Gana (17%), Mali e Tanzania (8% cada), Burkina Faso (6%) e Sudao
(5%), com uma previsdo de aumento da produ¢@o das minas de ouro da
Africa entre 3% e 4% até 2020. Sob a 6tica do niimero de sitios ativos
para exploragdo, a Africa do Sul também lidera os nimeros do
continente, totalizando 60 sitios, contra 28 sitios de Burkina Faso, 26 do
Congo, 21 de Gana, 20 da Tanzania e 18 de Mali e Namibia (U. S.
GEOLOGICAL SURVEY, 2016a).

Percebida esta concentra¢do, confirmou-se a escolha das
empresas produtoras de ouro para as andlises de formacdo do Efeito
Overconfidence sob seus investidores. As denominacdes sdo descritas
abaixo, seguida ainda pelas demais commodities que exploram:

AngloGold Ashanti Ltd - ouro
Buildmax Ltd - carvao, cobre, ouro
Central Rand Gold Ltd — ouro
DRDGold Ltd — ouro

Gold Fields Ltd — ouro

GoldStone Resources Ltd — ouro

SNk =




Great Basin Gold Ltd — ouro

Harmony Gold Mining Company Ltd — ouro
Northam Platinum Ltd — platina, paladio, ouro
0. Sibanye Gold Ltd — ouro

= o

Pode ser visto que algumas atuam em algum outro segmento de
commodity além do ouro, conforme informado anteriormente, como o
caso BuildMax Ltd, que explora as duas vertentes de commodities
metalicas (basicas - cobre e preciosas - ouro) e também as commodities
nao metalicas (carvao). A decis@o que se tomou aqui ¢ o que foi também
disseminado para as demais empresas da Indonésia no ensaio anterior.
Se uma empresa atua em determinado segmento de commodity, sera
inserida no calculo das médias dos Retornos e Turnovers, mesmo
atuando com maior peso em outras vertentes de commodities. Desta
forma, a BuildMax Ltd, por exemplo, ingressara nos calculos de andlise
da formagdo do Efeito Overconfidence para as empresas da Africa do
Sul atuantes nas commodities ouro, apesar de também extrair cobre e
carvao. Idem a Northam Platinum Ltd, atuante nas commodities ouro,
platina e paladio. Para este pais, ndo foram encontradas nenhuma
holding de investimento nestas empresas exploradoras de ouro.

Com o intuito de ja alicercar o leitor sobre quais quadrimestres
foram ou ndo denotados a presenca do Efeito Overconfidence no leitor,
assim como de deixa-lo atento a tomada ou perda de forga que as
variaveis imergem no Retorno e/ou no Turnover das Ag¢des (assim como
entre estas duas ultimas) conforme avangam os quadrimestres, ¢
ofertado abaixo um quadro resumo dos resultados, como feito também
no estudo anterior:

Quadro 5: Efeito Overconfidence: resumo — Africa do Sul

Ano Quadrim Efeito Niimero | Variaveis de Maior Impacto®'
estre Overcon de Lags
fidence
2012 Primeiro Positivo 9 Turnover das Agdes: Retorno das Agdes

Retorno das Agdes: Retorno do Ouro

Segundo Negativo 2 Turnover das Ag¢des: Retorno das Agdes

Retorno das A¢des: Retorno do Ouro,
Volatilidade do Ouro, Volatilidade da
Taxa de Cambio

51 . -~ .~

Excetuando-se neste quadro as contribui¢des de previsdo do Retorno das
Agdes nele mesmo e do Turnover das Agdes nele mesmo, visto serem 0s mais
comuns ¢ intensos, conforme adiante verificado nas analises.
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Terceiro

Negativo

Turnover das Agdes: -

Retorno das Ac¢des: Retorno do Ouro

2013

Primeiro

Negativo

Turnover das Agdes: Retorno das Agdes,
Volatilidade do Ouro

Retorno das Agdes: Retorno do Ouro

Segundo

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das Agdes,
Volatilidade da Taxa de Cambio

Retorno das Agdes: Retorno do Ouro

Terceiro

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das Agdes,
Volatilidade do Ouro

Retorno das A¢des: Volatilidade do Ouro,
Volatilidade da Taxa de Cambio

2014

Primeiro

Negativo

10

Turnover das Agdes: -

Retorno das Agdes: -

Segundo

Negativo

Turnover das Agdes:

Retorno das Ag¢des: Turnover das Agdes,
Volatilidade do Ouro

Terceiro

Turnover das Agdes: -

Retorno das Agdes: -

2015

Primeiro

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das Agdes,
Retorno do S&P500

Retorno das Agdes:

Segundo

Negativo

Turnover das Agdes: Volatilidade do Ouro

Retorno das Agdes: Retorno do Ouro

Terceiro

Negativo

Turnover das Agdes: -

Retorno das Agdes: Retorno do S&P500

2016

Primeiro

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das Agdes,
Retorno do Ouro

Retorno das Agdes: Retorno do S&P500

Segundo

Negativo

Turnover das Agdes: Volatilidade da Taxa
de Cambio

Retorno das Agdes: Retorno da Taxa de
Cambio

Terceiro

Negativo

Turnover das Agdes: Volatilidade da Taxa
de Cambio, Volatilidade do S&P500

Retorno das Agdes: Retorno da Taxa de
Céambio, Retorno do S&P500

5.2.2 Quadrimestres de 2012

Fonte: Elaborado pelo autor

O quadro resumo visto anteriormente adianta a presenga do
Efeito Overconfidence atingindo o psicologico dos investidores no
primeiro quadrimestre e ausentando-se nos proximos dois seguintes. A



composi¢do do VAR1 no primeiro periodo apresenta a possibilidade de
1 ou 9 defasagens, conforme exposto:

Tabela 43: Lag Length Criteria — 1° Q 2012 ZA

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 144.8160 NA 546e-05 -4.139593 -4.074836 -4.113902
1 157.0433 2339152 430e-05%  -4.378068%  -4.183798%  -4.300094%
2 157.4478 0.750345 4.78e-05 -4.273850 -3.950066 -4.145394
3 158.9554 2.709251 5.14e-05 -4.201606 -3.748309 -4.021768
4 165.1089 10.70169 4.842-05 -4.264025 -3.681215 -4.032805
5 165.6535 0.915538 5.36e-05 -4.163868 -3.451544 -3.881265
6 166.1667 0.833120 5.95e-05 -4.062803 -3.220966 -3.728818
7 170.2022 6.316344 5.97e-05 -4.063831 -3.092480 -3.678463
8 176.1065 8.899298 5.69e-05 -4.119029 -3.018165 -3.682279
9 183.8366 11.20304% 5.15e-05 4227148 -2.996770 -3.739016
10 188.4937 6.479381 5.11e-05 -4.246193 -2.886302 -3.706679

Fonte: Dados da pesquisa

Apesar da maior defasagem, 9 lags, ser oriunda apenas do teste
LR, nas inspe¢des ferramentais foi a que apresentou um forte resultado
acusatorio de previsdes do Turnover das A¢des via Retorno (defasado)
das Empresas, ao posto que o contrario também aconteceu: a menor
relagdo, 1 lag, apontou um forte resultado de ndo refutagcdo da hipdtese
nula, ou seja, do Retorno ndo causar o Turnover. Conclusivamente e
claramente foi abordada a maior defasagem, sendo esta a de maior
extensdo temporal diaria de toda esta pesquisa, a qual se analisou o
periodo temporal de até dez dias tteis.

Em virtude dessa maior extensdo diaria impactante originaria do
retorno defasado, vem a ser fundamental averiguar em um primeiro
momento no VAR2>? quais delas seriam as mais relevantes e, ainda, se
em conjunto com as demais ndo relevantes conseguem gerar
contribui¢des as previsdes do Turnover. Todavia este quadrimestre foi a
unica situa¢do de toda a pesquisa em que o software ndo conseguiu
rodar o vetor autoregressivo integralmente com todas varidveis,
decorrido de seu maior nimero de defasagens e numero total periodos

> Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio ZAR/USD: GARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD
= 0,0330; Volatilidade do Ouro = 0,0009; Retorno da Taxa de Cémbio =
0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas
do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold, DRD
Gold, Gold Fields, GoldStone Resources, Great Basin Gold, Harmony Gold
Mining Company, Northam Platinum.
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considerados apds a eliminagdo dos feriados, equivalente a 79 dias tteis.
Decorrida esta limitagdo de pesquisa, para geracdo dos dados foi preciso
eliminar duas variaveis, optando-se pela retirada da Volatilidade do
Taxa de Cambio ZAR/USD (VCAM) e da Volatilidade do S&P500
(VSPX).

Finalmente, sdo dispostos a seguir os dados da matriz com os p-
values dos coeficientes oriundos da geracdo do sistema de equagdes,
findando com o Wald Coefficient Test:

Tabela 44: Equagao e Coeficientes do Turnover — 1°Q 2012 ZA

Equation: TURNOVER = C(56)*V_OURO(-1) + C(57)*V_OURO(-2) + C(58)
*V_OURO(-3) + C(59)*V_OURO(-4) + C(60)*V_OURO(-5) + C(61)
*V_OURO(-6) + C(62)*V_OURO(-7) + C(63)*V_OURO(-8) + C(64)
*V_QURO(-9) + C(65)*TURNOVER(-1) + C(66)* TURNOVER(-2) + C(67)
*TURNOVER(-3) + C(68)* TURNOVER(-4) + C(69)*TURNOVER(-5) +
C(70)*TURNOVER(-6) + C(71)*TURNOVER(-7) + C(72)*TURNOVER(
-8) + C(73)*TURNOVER(-9) + C(74)*RETORNO(-1) + C(75)
*RETORNO(-2) + C(76)*RETORNO(-3) + C(77)*RETORNO(-4) + C(78)
*RETORNO(-5) + C(79)*RETORNO(-6) + C(80)*RETORNO(-7) + C(81)
*RETORNO(-8) + C(82)*RETORNO(-9) + C(83)*LSPX(-1) + C(84)
*LSPX(-2) + C(85)*LSPX(-3) + C(86)*LSPX(-4) + C(87)*LSPX(-5) +
C(88)*LSPX(-6) + C(89)*LSPX(-7) + C(90)*LSPX(-8) + C(91)*LSPX(-9)

+ C(92)*LCAM(-1) + C(93)*LCAM(-2) + C(94)*LCAM(-3) + C(95)*LCAM(
-4) + C(96)*LCAM(-5) + C(97)*LCAM(-6) + C(98)*LCAM(-7) + C(99)
*LCAM(-8) + C(100)*LCAM(-9) + C(101)*L_OURO(-1) + C(102)
*L_OURO(-2) + C(103)*L_OURO(-3) + C(104)*L_OURO(-4) + C(105)
*L_OURO(-5) + C(106)*L_OURO(-6) + C(107)*L_OURO(-7) + C(108)
*L_OURO(-8) + C(109)*L_OURO(-9) + C(110)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C(74) 5.351.875 6.068.849 0.881860 0.3804
C(75) 2.094.805 7.161.935 2.924.914 0.0044
C(76) 1.609.393 8.530.725 0.188658 0.8508
C(77) 0.037433 8.896.895 0.004207 0.9967
C(78) 7.191.293 8.583.577 0.837797 0.4045
C(79) -4.221.674 8.256.329 -0.511326 0.6105
C(80) 1.582.503 8.695.081 1.819.998 0.0723
C(81) 2.655.498 5.295.831 5.014.317 0.0000
C(82) 7.145.308 5.747.947 1.243.106 0.2173




IWald C. Test Value df Probability

Chi-square 48.97733 9 0.0000

Fonte: Dados da pesquisa.

Em que:

RETORNO = Retorno estacionario das a¢des das empresas
TURNOVER = Turnover estacionario das a¢des das empresas
L _OURO = Retorno estacionario do ouro

LCAM = Retorno estacionario da taxa de cambio ZAR/USD
LSPX = Retorno estacionario do Indice S&P500

V_OURO = Volatilidade estacionaria do ouro

VCAM = Volatilidade estacionaria da taxa de cambio
ZAR/USD

VSPX = Volatilidade estacionaria do indice S&P500

Os coeficientes do Retorno das Ag¢des aprovados na equacdo do
Turnover das Acdes foram os relativos ao segundo, sétimo e oitavos
dias defasados. Todavia, apesar de atuarem separados por outras
defasagens ndo aprovadas, tém for¢a dentro do conjunto das nove
defasagens, comprovada via forte aprovacdo no Wal C. Test (0.0000).
Pelo falto de oito dos nove coeficientes serem positivos (incluindo os
trés aprovados), averigua-se o aumento do volume negociado ¢ a
presenca do excesso de confianca em seus investidores. A aplicagdo do
teste nos coeficientes do turnover nele mesmo também indica forte
rela¢do (0.0000).

A documentagdo da Causalidade de Granger incorpora
adicionalmente os resultados do Efeito Overconfidence incorridos no
VAR?2 via p-value de refutagdo da hipotese nula do Retorno das Agdes
ndo auxiliar nas previsdes do Turnover das Agdes igual a 1,62%, em
conjunto as demais relacdes contributivas entre as séries temporais das
variaveis:
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F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. | Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger TURNOVER does not Granger
Cause RETORNO 0.77865 | 0.6366 | Cause LCAM 200.014 | 0.0584
RETORNO does not Granger L_OURO does not Granger
Cause TURNOVER 256.659 | 0.0162 | Cause TURNOVER 0.54322 | 0.8359
RETORNO does not Granger TURNOVER does not Granger
Cause V_OURO 134.887 | 0.2361 | Cause L OURO 103.014 | 0.4295
V_OURO does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 129.797 | 0.2612 | RETORNO 134.305 | 0.2394
LSPX does not Granger Cause RETORNO does not Granger
V_OURO 0.57390 | 0.8119 | Cause LSPX 0.63258 | 0.7637
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger
Cause LSPX 0.75956 | 0.6534 | Cause RETORNO 0.82356 | 0.5974
LCAM does not Granger Cause RETORNO does not Granger
V_OURO 0.74433 | 0.6668 | Cause LCAM 0.97560 | 0.4711
V_OURO does not Granger L_OURO does not Granger
Cause LCAM 0.74799 [ 0.6636 | Cause RETORNO 175.764 | 0.0999
L_OURO does not Granger RETORNO does not
Cause V_OURO 0.34478 | 0.9552 | Granger Cause L_OURO 213.888 | 0.0428
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger
Cause L OURO 176.308 | 0.0987 | Cause LSPX 0.78253 | 0.6332
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause V_OURO 123.442 | 0.2955 | LCAM 0.90150 | 0.5312
V_OURO does not Granger L_OURO does not Granger
Cause TURNOVER 114.990 | 0.3466 | Cause LSPX 199.524 | 0.0595
LSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
TURNOVER 0.79641 | 0.6211 | L OURO 126.156 | 0.2810
TURNOVER does not Granger L_OURO does not Granger
Cause LSPX 0.91831 [ 0.5173 | Cause LCAM 190.017 | 0.0730
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 0.30610 | 0.9695 | Cause L OURO 0.57749 | 0.8092

Fonte: Dados da pesquisa.

A commodity inicia seus interrelacionamentos assumindo um
papel central j& neste primeiro quadrimestre, com seu retorno
percorrendo contribuicdes ao Retorno das Agdes (0.099) e ao Retorno
da Taxa de Cambio ZAR/USD (0.0730); e, ainda sendo influenciado
pela sua propria volatilidade (0.0987). Pelo fato do ouro também
assumir um papel francamente exportador para a Africa do Sul (como
visto que o carvdo ¢ para a Indonésia), seus impactos no cadmbio e no
retorno acionario parecem ser a chave do desenlace para o entendimento
do excesso de confianca dos investidores. Mas essa confirmagdo apenas
podera ser observada pelo ferramental em sequéncia:




Tabela 46: Decomposicao da Variancia do Turnover — 1°Q 2012 ZA

Period S.E. V_OURQO | TURNOVER | RETORNO LSPX LCAM L OURO
1 0.277199 4.121851 95.87815 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000

(%]

0.332662 10.04898 84.40630 0.426690 3.813895 | 0.375899 0.928227

0.454045 7.714874 57.97601 25.69791 6.330837 1.435360 0.845008
0.464275 7.429367 55.80496 26.67399 6.182721 | 2.372669 1.536286

0.501338 9.653867 53.85289 22.95436 6.479751 | 2.087006 | 4.972130

0.507446 9.643835 54.41563 22.40523 6.580838 | 2.070589 | 4.883883
0.565771 18.73505 48.38001 18.03316 5.038773 | 4.280352 | 4.632655

0.569583 18.81641 47.87272 17.92454 5.862458 | 4.952040 | 4.570916

(V=T [~ ST e N [ S [90)

0.591605 | 17.50044 | 44.37941 | 22.18199 | 5.540797 | 6.034596 | 4.362764
10 | 0.607653 | 20.09998 | 42.33021 | 21.06536 | 6.305720 | 5.836531 | 4.353108
Fonte: Dados da pesquisa.

O Retorno das Ac¢des obtém uma expressiva explicagdo dos
movimentos da varidncia do turnover acionario, alcancando a taxa de
21% de explicagdo apoés dez dias uteis, seguido de perto pela
Volatilidade do Ouro com 20%. O volume perde muito campo, saindo
de 95,9% no primeiro dia util, para o percentual dos 42,3% no décimo
dia futuro.

Nos seus respaldos sobre os resultados do retorno acionario, no
que tange a sua variancia, o retorno da commodity disputou posi¢ao
com o volume negociado, ambos com 7,5% de poder explicativo,
enquanto que sua volatilidade foi a de maior destaque, alcancando o
percentual de 24%. As inspec¢des graficas das cotagdes e volatilidade do
ouro podem fornecer os indicios necessarios para entendimento das
motivagdes que levaram ao efeito comportamental nos investidores:
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Figura 53: Retornos, volatilidades e cotagdes — 1° Q 2012 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.



O retorno aciondrio das empresas extratoras de ouro
acompanhar o Retorno do Ouro pode ser explicado pela forte alta que a
commodity percebeu até o quadragésimo dia do periodo, contribuindo a
valoriza¢do cambial Rand Sul Africano / Ddlar Americano (0.0730),
seguido por nova perda de valor da commodity, porém de forma mais
suave, e também leve desvalorizacdo cambial. Apesar do cdmbio nao
contribuir as exportagdes no mesmo sentido da commodity, a elevada
valoriza¢do do ouro no primeiro ter¢o do periodo, assim como os fortes
sobressaltos de alta durante o periodo de baixa, obteve uma forca
contributiva maior sobre o retorno, indicando um acintoso
acompanhamento dos investidores a situagdo do preco do ouro e
gerando maior volume de negociagdes apoOs averiguacdes do retorno
obtido nos nove dias anteriores.

Mas, um adendo importante € preciso neste caso. O periodo de
9 dias tteis de acompanhamento ¢ um dos maiores aqui estudados,
tornando esta situacdo mais dificil frente aos anteriormente vistos na
Indonésia, por exemplo. Se tomado o periodo de reversdo de alta para
baixa dos precos da commaodity, chegando quase a atingir as cotagdes do
inicio do periodo, talvez a perda de valor do ouro possa ter pesado mais
que os breves dias de ganhos no computo dos 9 dias defasados apés a
reversdo, reduzindo o retorno aciondrio e, em consequéncia, o volume
negociado.

Isto pode ser comprovado realizando a situagdo inversa ao
tradicional: aplicando um choque negativo de um desvio padrdo no erro
do Retorno do Ouro via Fun¢do Impulso-Resposta, assim como no erro
do Retorno das Agdes, em convergéncia ao mesmo padrdo abordado na
pesquisa de Griffin, Nardari e Stulz (2006). Os autores aplicaram
choques positivos e negativos nos vetores de seus estudos, ndo apenas
um ou outro. Discorreram que nesta situagdo a resposta a um choque
positivo do turnover ¢ igual em magnitude, mas que sua resposta a um
choque negativo do mesmo tamanho tem magnitude oposta, em
acompanhamento. As respostas dos choques negativos sdo expostas a
seguir:
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Figura 54: Respostas de um choque negativo — 1° Q 2012 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa

Comprova-se que um choque negativo no residuo do Retorno
do Ouro diminui o Retorno das Ag¢des, em especial na observacdo do
grafico cumulativo. Ainda, cabe observar que choques negativos geram
uma volatilidade do ouro de ordem simétrica aos choques positivos,
visto que o melhor modelo obtido para o retorno da commodity foi o
GARCH(1,1). Portanto, torna-se factivel agora perguntar se um choque
negativo no Retorno das A¢des diminuiria ou ndo o volume negociado.
As respostas estdo nos graficos inferiores, ha reducdo conferida pela
maior area no campo negativo, também melhor ainda vista no volume
negociado acumulado, que em momento algum adentra na area positiva.

Desta forma, tanto a subita e repentina alta das cotagdes do ouro
elevam o retorno acionario, gerando aumento de negociacdes; quanto a
queda da commodity ocasiona queda do retorno acionario, incorrendo
em diminuicdo do volume negociado. Esta situacdo entra em plena
convergéncia as conceituacdes de Odean (1998) e Gervais e Odean
(2001), resumidos nas palavras de Statman, Thorley e Vorkink (2006,
p.1524) da seguinte forma: “altos (baixos) retornos de mercado levam a



altos (baixos) volumes de negocia¢do subsequente”; assim como aos
resultados empiricos encontrados por Griffin, Nardari e Stulz (2006).
Estes ultimos autores aplicaram pequenos e altos choques positivos no
retorno (menores e maiores que 1 desvio padrio, respectivamente),
obtendo como resposta pequenos ¢ altos aumentos do volume
transacionado, respectivamente. O inverso foi feito também: pequenos e
altos choques negativos, originando pequenas e altas reducdes do
volume negociado. O mesmo foi efetuado aqui, porém sob a amplitude
de apenas 1 desvio padrio positivo e negativo. Portanto, neste
quadrimestre, as duas situagdes podem ter ocorrido, assim como uma
delas pode ter sido mais efetiva que a outra, levando a configuracdo do
Efeito Overficence de qualquer forma.

No segundo quadrimestre, o0 VAR1 apontou a necessidade de
duas defasagens (em apéndice 2). Uma nota antes de prosseguir: ¢
preciso muita atencdo neste quadrimestre para ndo considerar
equivocadamente a presenca do Efeito Overconfidence, sendo que o
mesmo ndo ocorreu. Para o adequado entendimento, os coeficientes do
turnover acionario no VAR2™ serdo delineados em conjunto ao seu
ferramental, examinado em sequéncia. Observe que apesar da
Causalidade de Granger apresentar que a possibilidade de aceitacdo da
hipétese alternativa do Retorno das Ag¢des contribuir as previsdes do
Turnover das Agoes (0.0837), a observacao atenta dos coeficientes do
retorno acionario ndo demonstra a presenca do efeito comportamental,
visto que o aumento deste ocasiona o reducdo do volume negociado.
Como? A sinaliza¢do dos mesmos € o indicativo da resposta:

> Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = GARCH(2,2); Taxa de
Cambio ZAR/USD = GARCH(1,1); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0010;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD
= 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
ZAR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000.
Empresas do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand
Gold, DRD Gold, Gold Fields, GoldStone Resources, Great Basin Gold,
Harmony Gold Mining Company, Northam Platinum.
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Tabela 47: Causalidade de Granger —2° Q 2012 ZA
F- F-

Null Hypothesis: Statistic Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
TURNOVER does not Granger LSP500 does not Granger Cause

Cause RETORNO 1.55527 [ 0.2180 [ L OURO 0.90935 | 0.4069
RETORNO does not Granger L_OURO does not Granger Cause

Cause TURNOVER 2.56533 | 0.0837 | LSP500 4.44771 | 0.0147
L_OURO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 3.69559 | 0.0293 | L OURO 0.62218 | 0.5393
RETORNO does not Granger L_OURO does not Granger Cause

Cause L_OURO 2.51580 | 0.0874 | VSPX 0.63944 | 0.5303
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause RETORNO 2.61561 | 0.0796 | L_OURO 2.51570 | 0.0872
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger Cause

V_OURO 0.62224 | 0.5394 | LCAM 2.41131 | 0.0962
LSP500 does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

RETORNO 146135 | 0.2383 | L OURO 0.27780 | 0.7582
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger Cause

LSP500 0.26153 | 0.7706 | VCAM 0.13758 | 0.8717
VSPX does not Granger Cause LSP500 does not Granger Cause

RETORNO 0.25719 | 0.7739 [ V_OURO 0.07325 | 0.9294
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause

VSPX 2.00064 | 0.1422 | LSP500 1.14347 | 0.3239
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 2.00132 | 0.1421 | V_OURO 0.02763 | 0.9728
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause

LCAM 0.48795 | 0.6158 | VSPX 0.43440 | 0.6492
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

RETORNO 3.01183 | 0.0550 | V_OURO 0.04716 | 0.9540
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause

VCAM 0.33228 | 0.7183 | LCAM 2.08181 | 0.1314
L_OURO does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.09970 | 0.9052 | V_OURO 3.79944 | 0.0265
TURNOVER does not Granger V_OURO does not Granger Cause

Cause L_OURO 0.35852 | 0.6999 | VCAM 0.63123 | 0.5346
V_OURO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

TURNOVER 0.65235 | 0.5238 | LSP500 1.46332 | 0.2376
TURNOVER does not Granger LSP500 does not Granger Cause

Cause V_OURO 0.51161 | 0.6016 | VSPX 5.00009 | 0.0090
LSP500 does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 1.97015 [ 0.1467 | LSP500 3.56292 | 0.0329
TURNOVER does not Granger LSP500 does not Granger Cause

Cause LSP500 0.45176 | 0.6383 | LCAM 3.91945 | 0.0238
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 1.06584 | 0.3497 | LSP500 1.85580 | 0.1630
TURNOVER does not Granger LSP500 does not Granger Cause

Cause VSPX 0.24328 | 0.7847 | VCAM 2.12364 | 0.1263
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.45641 | 0.6353 | VSPX 2.35153 | 0.1018
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 0.88474 | 0.4171 | LCAM 1.02939 | 0.3619
VCAM does not Granger Cause VOL_ RAND does not Granger

TURNOVER 0.25847 | 0.7729 | Cause VSPX 1.01135 | 0.3683
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause VCAM 0.68741 | 0.5061 | VCAM 1.68947 | 0.1911
V_OURO does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

L_OURO 7.74047 | 0.0008 | LCAM 0.46796 | 0.6280
L_OURO does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

V_OURO 0.35306 | 0.7036 | VCAM 2.64426 | 0.0773

Fonte: Dados da pesquisa.




Tabela 48: Equagio e coeficientes do Turnover - 2° Q 2012 ZA

Equation: TURNOVER = C(52)*VSPX(-1) + C(53)
*VSPX(-2) + C(54)*VCAM(-1) +
C(55)*VCAM(-2) + C(56)*V_OURO(-1) +
C(57)*V_OURO(-2) + C(58)*TURNOVER(-1) + C(59)
*TURNOVER(-2) + C(60)*RETORNO(-1) + C(61)*RETORNO(-2) +
C(62)*LCAM(-1) + C(63)*LCAM(-2) + C(64)
*LSP500(-1) + C(65)*LSP500(-2) + C(66)*L_OURO(-1) + C(67)

*L_OURO(-2) + C(68)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C(52) 5.54E-13 2.19E-12 0.252872 0.8005
C(53) -2.99E-12 2.19E-12 -1.364461 0.1730
C(54) 1.41E-12 1.59E-12 0.883328 0.3775
C(55) -1.45E-12 1.72E-12 -0.842735 0.3998
C(56) 2.61E-13 2.24E-12 0.116164 0.9076
C(57) 1.68E-12 2.16E-12 0.779712 0.4359
C(58) 0.166240 0.118204 1.406383 0.1602
C(59) 0.261615 0.125918 2.077664 0.0382
C(60) -2.914657 3.570410 -0.816337 0.4147
C(61) -6.686431 3.287762 -2.033734 0.0425
C(62) 2.821165 9.881174 0.285509 0.7754
C(63) 7.629027 9.909784 0.769848 0.4418
C(64) -2.597398 10.02113 -0.259192 0.7956
C(65) 15.29918 10.09340 1.515761 0.1302
C(66) 5.395995 6.860020 0.786586 0.4319
C(67) 1.852080 6.240041 0.296806 0.7667
C(68) -4.603754 1.228323 -3.747999 0.0002
Wald C. Test
C(60);C(61) Value df Probability
Chi-square 4.648522 2 0.0979
Wald C. Test
C(58);C(59) Value df Probability
7.799031 2 0.0203

Fonte: Dados da pesquisa.

Os coeficientes de C(60) a C(61) sdo tomados como variaveis
dependentes (Retorno das A¢des defasado) na equagdo do Turnover das
Agoes. Complementarmente, na tabela 48 acima sdo dispostos em
colunas, seguidos pelos mesmos desvios padrdes, t-statistics e, agora,
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também pelos valores dos p-values. O coeficiente C(60), equivalente ao
retorno aciondrio defasado em 1 periodo, apresenta um percentual
corresponde a 41,47%, reprovado, ndo contribuindo as previsdes do
Turnover das Ag¢des. Em andlise a segunda defasagem do retorno
acionario, esta apresentou um valor de 4,25%, sobressaindo aprovagao
por sua vez e confirmando seu impacto denotado na Causalidade de
Granger.

Portanto, € preciso recorrer ao Wald C. Test para averiguar se 0s
coeficientes C(60) e C(61) contribuem, em conjunto, a formagdo do
turnover aciondrio. Os resultados ofertam um p-value de 9,79%, inferior
a 10% de significancia, o que possibilita rejeitar a hipotese nula de que
todos os coeficientes dos dois periodos sdo equivalentes a zero (tal
situac¢do ndo contribuiria para a formagdo do Turnover das Agdes). Essa
defasagem, portanto, ¢ mais uma vez confirmada como adequada para
analises.

Mas, note que os sinais destes dois coeficientes C(60) e C(61)
sdo negativos, (-2.914657 e -6.686431, respectivamente). Em uma
situagdo como esta, os choques positivos no erro do Retorno incorreram
em aumento do proprio Retorno, que ao serem multiplicados na equagao
do Turnover pelos seus coeficientes negativos, diminuem seu valor,
acarretando consequentemente na reducdo do volume negociado. Essa
aritmética pode ser vista graficamente na FIR: o impacto que um choque
positivo de um desvio padrdo no Retorno gera diretamente nas respostas
futuras da varidvel Retorno e Turnover, encampando a regido positiva
dele mesmo e a area negativa do Turnover:

Figura 55: FIR do Retorno e Turnover: choque no Retorno —2°Q 2012 ZA
Response of RETORNO to RETORNO Response of TURNOVER to RETORNO
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Fonte: Dados da pesquisa.



Para configuracdo do Efeito Overconfidence, esse choque
deveria refletir-se em impactos também positivos no Turnover, o que
nao ¢ o caso. Pode ser vistoriado na figura 55 que o choque positivo no
Retorno gera impactos negativos no Turnover, chegando ao seu apice no
terceiro dia e iniciando seu regresso & média até estabilizacdo no sexto
dia. Esse acontecimento confirma os achados da Causalidade de Granger
e do Teste de Coefficient Wald, porém niao confirmam o Efeito
Overconfidence, pois obteve-se o resultado oposto ao esperado (ou
seja, aguardava-se um impacto positivo no Retorno gerando resultados
positivos no Turnover), conforme especificam Statman, Thorley e
Vorkink (2006). Esta situagdo também aconteceu na pesquisa de
Aarnikoivu (2015), desconfirmando sua duvida sobre a presenca ou néo
do efeito comportamental equivalente ao do trio de autores citado.

Observa-se que nenhuma outra variavel dentre as estudadas
geram impacto no volume de negociagdes além dele mesmo’’. Na
inspec¢do visual da FIR (em apéndice 8), sdo vistos baixos impactos dos
impulsos sobre as demais varidveis no volume negociado. A Unica
variavel que ainda poderia causar um impacto relativamente mais
agressivo, mas nao em grande monta, ¢ a Volatilidade do S&P500,
todavia nos dados da tabela 47 de Causalidade de Granger, ndo foi
possivel refutar a hipotese nula de que a volatilidade do S&P500 ndo
granger causa o Turnover (p-value de 34,97%). Em somatorio, também
ndo detectou-se aprovagdo no Wald Coefficient Test, reprovando seus
coeficientes C(52) e C(53) como possiveis formadores de impactos no
Turnover, via p-value de 36,05%.

Trés varidveis, em contraposicdo, mostram-se como
contribuintes as previsdes do Retorno das Agdes (além de sua
autocontribui¢do): Retorno do Ouro (ainda em continuidade ao
quadrimestre anterior), Volatilidade do Ouro e Volatilidade da Taxa de
Cambio ZAR/USD. Nos graficos de Impulso Resposta é possivel
confirmar as conclusdes:

** Wald C. Test para os coeficientes C(58) e C(59) = 0,0203.
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Figura 56: FIR do Retorno —2° Q 2012 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa



Os graficos acima reafirmam exatamente os achados nos testes
da Causalidade de Granger. Os impulsos de um desvio padrio nos erros
da Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD, na Volatilidade do Ouro
e no Retorno do Ouro incorrem em mudancgas futuras do Retorno das
Agoes, seguidas por impactos amenos de outras variaveis (que devem
ser distinguidos dos primeiros via reprovacao de seus p-values) e outros
impactos quase nulos. Esses resultados podem ainda ser corroborados
pelas analises da Decomposicao da Variancia:

Tabela 49: Decomposic¢do da Variancia do Turnover — 2° Q 2012 ZA

Per. SE. VSPX VCAM V_OURO TURNOVER RETORNO LCAM LSP500 L OURO
1 0.491239 4.785399 0.068226  0.288019  94.85836 0.000000  0.000000 0.000000 0.000000
2 0.506264 4.570884 0.593682 0.271770  92.72474 0.939657 0.169840 0.037037 0.692393
3 0.560719 8.896305 0.828766  1.443403 80.27613 5.310333 0.138530 2.482960 0.623570
4 0.565626 8.843905 0.822374 1.78096%  79.07083 5.336045 0.918808 2.478311 0.748763
5 0.575500 9.753768 0.825989 2.504956  76.67130 5.642022 0.892669 2.747401 0.961892
6 0.578797 9.692922 0.862459 2.924065  75.80163 5.582102 0.913615 2.947776 1.275431
7 0.580320 0.830334 1.036078 2.944347  75.45467 5.587240 0.912669 2.941419 1.263243
8 0.581373 9.822881 1.054422 3.124561 75.18652 5.569492  0.914484 2.966202 1.361441
9 0.581606 9.827183 1.073363  3.140347  75.13922 5.577443  0.916670 2.964488 1.361285
10 0.581802 9.828759 1.075198 3.182944  75.08929 5.574144 0.916210 2.966064 1.367387

Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 50: Decomposi¢do da Varidncia do Retorno —2° Q 2012 ZA

Per. S.E. VSPX VCAM V_OURO TURNOVER RETORNO LCAM LSP500  L_OURO
1 0.016765 0.126139 5.30E-05 0.287845 0.306001 99.27996  0.000000 0.000000 0.000000
2 0.01814% 0.365127 7.309881 0.246723 3.201467  84.78812 3.177982 0.007610 0.903094
3 0.019440 0.397811 6.372103  3.452818 3.653516  73.90372 4.176585 4.191374 3.852072
4 0.019967 0.539321 6.883807 3.813614 3.589855  71.05725 4.313893 4.824272 4.977987
5 0.020148 0.720146 7.362037 3.769129 3.581352  70.26177 4.487084 4.921207 4.897273
6 0.020244 0.724955 7.311394  3.916699 3.554921 69.60059 4.812237 5.022827 5.056378
7 0.020260 0.736885 7.300427 3.940141 3.563623 69.50163 4.875748 5.032320 5.049226
8 0.02026% 0.740253 7.320338 3.939212 3.560445  69.44449 4.872075 5.058607 5.064579
9 0.020273 0.739968 7.331487 3.938886 3.559329  69.41841 4.870423 5.070772 5.070721
10 0.020274 0.740598 7.330850 3.943137 3.560315  69.41089 4.873036 5.070549 5.070629

Fonte: Dados da pesquisa.

Até o décimo periodo o Turnover das Ag¢des continuou sendo o
maior responsavel pela sua propria explicacdo da porcentagem da
variancia do erro, seguido pela volatilidade do indice S&P500, com
responsabilidade alcangando a casa dos 9%, e pelo Retorno das Agdes
com 5,5%. Todavia, o impacto um pouco maior sobre a varidncia do
S&P500 ndo foi suficiente para causar respostas mais significativas no
volume negociado, como visto nas analises da FIR. Essa situagdo é
explicada por Brooks (2015) ao discorrer que os resultados da FIR e
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Decomposicdo da Varidncia tendem a se assemelhar, mas nao
necessariamente serdo sempre equivalentes. Os impulsos sobre o retorno
acionario foram mais significativos sobre as mudancas nos valores finais
do turnover acionario como variavel independente, mesmo com uma
participagdo menor sobre a sua variancia.

Na inspecao visual da decomposicdo da varidncia do Retorno
das Acdes, assim como explicado anteriormente, ¢ o proprio retorno
quem gera sua maior propor¢do dos movimentos da varidncia. Regride
da casa dos 99.27996% no primeiro periodo futuro até chegar aos 69%
de estabilizacdo, indicando uma boa perda de sua autocapacidade
explicativa, admoestado por um niimero maior de variaveis que passam
a contribuir neste processo, dentre elas: Retorno do Ouro, Volatilidade
do Ouro, Turnover das AgoOes, Retorno da Taxa de Cambio Sul
Africano, Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD ¢ o Retorno do
S&P500. Estes achados reforcam também aqueles encontrados na
Causalidade de Granger e na FIR. Note que os trés aprovados nestas
ultimas duas ferramentas (Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD,
Volatilidade do Ouro e Retorno do Ouro) contribuem na variancia do
Turnover das A¢des conforme os periodos aumentam.

Os demais que ainda tém alguma participagdo (Retorno do
S&P500, Turnover das Acgdes, Retorno da Taxa de Cambio Sul
Africano) na flutuagdo da variancia ndo foram fortes o suficiente para
que os impulsos gerassem impactos significativos sobre os resultados
finais dos valores destas variaveis (vide FIR), incorrendo em
reprovacdes de seus p-values com variagdes percentuais de 15% a 23%,
que apesar de ndo tdo altas, ndo sdo significativas estatisticamente.

Como conclusdo deste segundo quadrimestre de 2012, denota-
se a auséncia do Efeito Overconfidence para as dez empresas produtoras
de ouro da Africa do Sul, sem nenhuma outra variavel sob analise
impactando diretamente no volume negociado de forma enfatica. Na
analise sobre as varidveis que poderiam estar impactando no Retorno
das Agdes, comprovaram-se como aprovados em todos os testes o
Retorno do Ouro, a Volatilidade do Ouro e a Volatilidade da Taxa de
Cambio ZAR/USD. O Retorno da Taxa de Cambio apenas mostrou-se
influenciador na variancia do Retorno, mas ndo forte o suficiente para
acarretar em oscila¢des significativas no Retorno das A¢des.

Desta forma, as oscilagdes do retorno e volatilidade do ouro,
assim como da volatilidade do cambio sul africano tiveram papel
preponderante nos Retornos das Empresas atuantes na exploragdo da
commodity, impactando diretamente na reducdo do volume negociado
de suas acgles, percorrendo um caminho contrario ao Efeito



Overconficence. Se observadas as variacdes graficas destas trés
variaveis pode ficar mais clara tal relagdo:
Figura 57: Retornos, cotagdes e volatilidades —2° Q 2012 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nota-se neste uma rapida queda dos pregos (e do retorno) do
ouro até o 10° dia, influenciando e também sendo influenciada pela
valoriza¢do cambial (0.0872 e 0.0962), seguida por alta moderada da
commodity e movimentagdo lateral do cambio. Mas essas
movimentagdes ndo foram com calmaria: houve forte volatilidade do
Retorno do Ouro para o periodo, advindas da Volatilidade da Taxa de
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Cambio ZAR/USD (0.0265), que ndo foi diferente. Ambas obtiveram
seus melhores modelos pelo método Garch (confortando volatilidades
simétricas para os dias de altas e baixas de suas cotagdes) com
equivaléncia de varios picos volateis entre o 23° ao 80° dia util.

Assim, uma possivel interpretagdo deste cenario sobrevém do
fato destas volatilidades agressivas, em compasso as elevadas oscila¢des
do preco da commodity, impactarem diretamente o retorno aciondario das
empresas atuantes com ouro. Apesar de possibilitarem retornos
positivos, afungentam investidores menos maduros a negociarem frente
a um cendrio de forte incerteza (reduzindo o volume transacionado),
tanto no preco da commodity quanto no cambio Rand Sul
Africano/Dolar  Americano. Portanto, o oposto ao Efeito
Overconfidence foi achado neste periodo.

O Retorno da Taxa de Cambio, por sua vez, sofre a influéncia
do Retorno do Indice S&P500 (0.0238), também com o contrario
acontecendo (0.0329). Desta forma, mesmo que ndo influencie
diretamente no Retorno das Agdes produtoras de ouro, o fato deste
indice do mercado americano acarretar em impactos sobre o cambio,
tem uma parcela de responsabilidade, mesmo que de forma indireta.
Estaria o mesmo fato acontecendo nos outros quadrimestres?

O terceiro quadrimestre de 2012 também ndo incorreu na
evidenciacdo do Efeito Overconfidence e nem forneceu indicios de sua
possivel ocorréncia pela Causalidade de Granger. Portanto, serdo
expostos apenas os elementos principais que venham a ser necessarios
para futuros comparativos com os quadrimestres que denotem o efeito,
sem um detalhamento mais extenso. Os resultados sdo apresentados a
seguir para 0 VAR1 autuado com 4 lags pelo teste LR (em apéndice 2) e
VAR2” sobre suas varidveis, seguindo a mesma légica anterior de
apresentacao dos dados:

> Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = EGARCH(1,1); Taxa de
Cambio ZAR/USD: GARCH(2,2); S&P500 = GARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD
= 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cémbio =
0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas
do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold,
DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Great Basin Gold, Harmony
Gold Mining Company, Northam Platinum.



Tabela 51: Coeficientes do Retorno: Equagao Turnover —3° Q 2012
ZA

Coefficient Std. Error  t-Statistic  Prob.
C(116) -4.064.962 4.091.412 -0.993535  0.3211
C(117) -1.870.451 4.044.029 -0.462522  0.6440
C(118) -7.374.199 4.074.696 -1.809.755  0.0712

C(119) 6.618.281 4.148.827 1.595.217  0.1115
Fonte: Dados da pesquisa.

Tabela 52: Causalidade de Granger: principais resultados — 3° Q 2012 ZA

F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob.

RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 125.246 | 0.2971
L_OURO does not Granger Cause RETORNO | 261.325 | 0.0426

L_OURO does not Granger Cause LSP500 328.783 | 0.0159
VCAM does not Granger Cause L_OURO 206.823 | 0.0944
VSPX does not Granger Cause V_OURO 305.647 | 0.0223
LSPX does not Granger Cause VSPX 248.748 | 0.0513

Fonte: Dados da pesquisa.

A Causalidade de Granger refutou a existéncia da hipotese nula
do Retorno ndo causar o Turnover com uma probabilidade de 0,2971 de
sua ocorréncia. Todavia, na analise das quatro defasagens no VAR2
(tabela 51), atenta-se uma aprovacdo do terceiro periodo de defasagem
(p-value de 0,0712) e uma “quase” aprovacdo do quarto periodo (p-
value de 0,11). Sobreveio mais uma vez a busca pela confirmagdo do
Wald Coefficient Test sobre os quatro coeficientes. O resultado raspou
uma aprovacgdo, alcancando os 0,129 de probabilidade, todavia serdao
respeitados os niveis de significancia estatisticos.

Dentre as diversas relagcdes entre as variaveis, merece atengao
novamente aquelas relacionadas a commodity ouro. Apesar de sua
volatilidade ndo angariar nenhum impacto, seu retorno novamente
percebeu resultados sobre o Retorno das Ag¢odes, mas nesse periodo do
ano nao foi significativamente relevante para encorpar as
movimentagdes das negociagdes das acdes pelos investidores. Seus
dimensionamentos graficos podem ser vistos abaixo:
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Figura 58: Retornos, cotagdes e volatilidades — 3° Q 2012 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Na observagdo das cotagdes da commodity, fica notorio que o
periodo refletiu uma forte alta no primeiro més do quadrimestre, seguido
por uma queda, leve recuperacdo e finaliza com uma forte baixa até o
ultimo dia. As cotagdes das nove empresas exploradoras de ouro deste
periodo seguiram, entdo, as influéncias do retorno da commodity. O
impacto foi tdo drastico que a volatilidade do proprio ouro e do cambio,
apesar de altas, acabaram ndo incorrendo em contribui¢cdes diretas a
previsdo do Retorno das Ag¢des; mas, a volatilidade cambial contribuiu
indiretamente ao afetar o Retorno do Ouro (0.0944) que viria, como
visto, a interferir nas previsdes do retorno acionario. Situagdo
equivalente ja havia sido inspecionada quadrimestre anterior, apenas
com a volatilidade da commodity trocando de posi¢do com seu retorno



neste momento. Merece destaque ainda a Volatilidade do S&P500,
vinculada a seu proprio retorno (0.0513) discorrendo efeitos sobre a
Volatilidade do Ouro (0.0223).

Enfim, pelo fato de neste periodo o Turnover das A¢des ndo
sofrer impactos do Retorno das Agdes defasado (mesmo com suas
movimentagdes influenciadas pela commodity) e de nenhuma outra
variavel mostrar-se significativa para a explicagdo do volume
negociado, ¢ possivel afirmar que outras variaveis de ordem politica,
econdmica ou social da Africa do Sul (incluindo os 4mbitos regionais),
aqui ndo testadas, estariam contribuindo a sua previsao.

5.2.3 Quadrimestres de 2013

Imergindo no ano de 2013, detectou-se a presenga do Efeito
Overconfidence no segundo e terceiro quadrimestres, vindo a ser,
consequentemente, ausente no primeiro, ofertando continuidade ao
acontecido nos dois quadrimestres anteriores. Assim como realizado
para estes Gltimos casos ndo sera exposto todo o0 VAR2, mas apenas os
principais coeficientes - seguidos por seus dados do t-statistics e
probabilidades conforme a importdncia dos mesmos nas analises.
Equivaléncia ¢ ainda dada aos resultados da Causalidade de Granger.
Maiores detalhes serdo expostos aos dois ultimos quadrimestres do ano.

Vale um destaque inicial para os testes de defasagens (em
apéndice 2) no VARI, que dispuseram o embate entre 1 e 4 defasagens.
Rodada a Causalidade de Granger com as lags, as duas incorreram em
aprovacdo, vindo a ser escolhida, entdo, a menor defasagem face seu
maior nimero de aprovagdes nos testes (FPE, AIC, SC e HQ).

** Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = EGARCH(1,1); Taxa de
Cambio ZAR/USD: GARCH(2,2); S&P500 = GARCH(2,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,000; Turnover = 0,0001;
Volatilidade do S&P500 = 0,000; Volatilidade do Rand = 0,029; Volatilidade
do Ouro = 0,000; Retorno da Taxa de Cambio ZAR/USD = 0,0001; Retorno do
S&P500 = 0,0001; Retorno do Ouro = 0,000. Empresas do quadrimestre:
AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold, DRDGold, Gold Fields,
GoldStone Resources, Harmony Gold Mining Company, Northam Platinum,
Sibanye Gold.
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Tabela 53: Coeficientes do Retorno: Equacao Turnover — 1°Q 2013 ZA

Coefficient | Std. Error | t-Statistic | Prob.
C(28) 1.13E-12 1.97E-12| 0.573025 | 0.5669
C(29) 1.41E-12 1.26E-12 1.112938 | 0.2662
C(30) -2.12E-12 1.32E-12| -1.607743 | 0.1084
C@31) 0.528046 | 0.099066 | 5.330243 | 0.0000
C(32) -4.629293 |  2.774826 | -1.668318 | 0.0958
C(33) -0.792540 | 5.448641| -0.145456|0.8844
C(34) -0.693605 | 6.775803 | -0.102365]0.9185
C(3%5) -0.183628 | 3.623287| -0.050680 | 0.9596
C(36) -3.347400 | 0.685322| -4.884423|0.0000

Equation: TURNOVER = C(28)*VSPX(-1) + C(29)*VCAM(-1)
+C(30)*V_OURO (-1) + C(31)*TURNOVER(-1) + C(32)
*RETORNO(-1) + C(33)*LCAM(-1) + C(34)*LSPX(-1) + C(35)
*L_OURO(-1) + C(36)

'Wald C. Test Value df Probability

Chi-square 2.783286 1 0.0953
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 54: Causalidade de Granger: principais resultados — 1° Q 2013 ZA

Null Hypothesis: lS?tatistic Prob.
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER 738.801 0.0081
L_OURO does not Granger Cause RETORNO 395180 0.0503
V_OURO does not Granger Cause TURNOVER 498844 0.0284
TURNOVER does not Granger Cause VCAM 287.309 0.0941
LSPX does not Granger Cause LCAM 713.497 0.0092
V_OURO does not Granger Cause LSPX 311.264 0.0816

Fonte: Dados da pesquisa.

Os resultados acima apresentados refutam a hipdtese nula do
Retorno das A¢des ndo causar o Turnover das A¢gdes com um excelente
p-value de 0,0081 e de aprovagdo de seu coeficiente (9,58%) na
composicdo da equagdo do volume negociado no VAR2. Todavia,
novamente em atento a sinalizagdo do proprio coeficiente, pode ser




constatado um valor negativo (-4.629), indicando uma relagdo negativa
entre as varidveis e refutando consequentemente o a presenga do efeito
em analise que exige uma relacdo positiva para um choque positivo.
Analises equivalentes a estas via uso de coeficientes foram encontradas
em Zaiane (2013), Tariq e Ullah (2013), Metwally ¢ Darwish (2015) e
Chen e Zang (2011).

A Causalidade de Granger constata mais uma vez, ainda, a
participagdo do Retorno do Ouro contribuindo as previsdes do Retorno
das Agoes (0.0503), como nos trés quadrimestres anteriores, enquanto
que a Volatilidade do Ouro agora se mostrou efetiva para contribuir a
formacdo do volume negociado (0.0941) — esta variavel ainda conduz a
impactos negativos decorrido de seu coeficiente -2.12E-12, praticamente
aprovado a 0,1084. Para algum entendimento deste periodo sobre esta
motivac¢ao, novamente incorrer-se-4 nas analises visuais dos graficos:

Figura 59: Precos e volatilidade do ouro — 1° Q 2013 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Essa relagdo negativa entre as varidveis Retorno e Turnover das
Agoes, contraria ao Efeito Overconfidence, pode decorrer da queda
expressiva que o prego do ouro teve neste quadrimestre, em continuo a
queda do periodo anterior. Praticamente ndo foi constatada alta
volatilidade no retorno da commodity até quase meados do ultimo més,
quando nos ultimos quinze dias a volatilidade explodiu friccionada por
uma queda repentina do ouro apds ainda quase oito meses em quedas
regulares.

Esse ¢ outro quadrimestre que compdem um dos mais
emblematicos de todos da tese sob a tentativa de desvendar as possiveis
intengdes dos investidores. Um impulso positivo sobre o erro do
Retorno do Ouro angaria impactos positivos sobre o Retorno das Agdes,
confirmado pelo coeficiente positivo da primeira variavel (0,3923) sobre
a equacdo da segunda variavel (0,0365). Porém, pelo fato do
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quadrimestre ser demarcado por uma queda drastica das cotagdes da
commodity, é pertinente aplicar um choque negativo no retorno do ouro
a fim de instaurar investigagdes sobre as respostas do retorno acionario
na FIR, conforme as metodologias de Griffin, Nardari e Stulz (2006):

Figura 60: FIR do Retorno e Turnover: choques negativos — 1° Q 2013 ZA

Resposta do Retorno ao choque negativo no Retorno do Ouro 5 Resposta do Turnover ao choque negativo no Retorno
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Fonte: Dados da pesquisa

E possivel concluir que a queda do pre¢o da commodity reduziu
o retorno acionario, mas ndo acompanhado pela queda no volume
negociado; mas ao contrario, gerou seu aumento. Como assim? Isto
pode ser visto no choque negativo aplicado, agora, sobre o residuo do
Retorno das A¢des na equacdo do Turnover das Agdes, visto no grafico
a direita: gera-se um impacto contrario, ou seja, aumentando suas
negociagdes (e, obviamente, em descompasso ao Efeito
Overconfidence).

Esse cendrio tem plausibilidade quando observado os ultimos
quinze dias do periodo. A queda dos precos do ouro sofreu uma
espetacular queda, derrubando o retorno acionario das empresas
extratoras da commodity, incorrendo em grande receio em parcela dos
investidores que os levaram a negociar suas acdes, mesmo a um preco
baixo (contrariando neste caso o Efeito Overconfidence: reducdo do
retorno / redu¢do do volume). Outro segmento de investidores pode ter
se aproveitado do momento levando-os a elevarem drasticamente as
compras das a¢des no momento de reversdo para alta no fundo do
grafico (e consequente expectativa de ganhos com o consequente
aumento do retorno acionario oriundo desta nova possivel alta futura do
ouro). Isso pode ser confirmado pelo fato da propria volatilidade do
metal que no momento de sua maior baixa no 72° dia, tem sua
volatilidade explodida exponencialmente, modelada em seu Egarch(1,1).
Cabe o refor¢o neste quadrimestre que tal inferéncia ¢ apenas atrelada
aos resultados das varidveis postadas nos vetores autoregressivos, sem



conseguir imergir nas demais questdes que poderiam atentar a esta
relacdo inversa entre Retorno e Turnover das Ag¢des extratoras de ouro
da Africa do Sul.

As movimentacdes de tais negociagdes acabam afligindo a
propria volatilidade da taxa de cambio (0.0941) e quase repercutindo no
Retorno do Ouro (0.1022). As demais variaveis praticamente ficam
estacionadas proximas ao eixo, no valor zero, sem demonstrar impactos
diretos nas negociagdes quando aplicados os impulsos. Adentrando nas
analises sutis sobre a varidncia (tabelas em apéndice 12), incorre-se em
resultados semelhantes, com o Retorno das Acgdes liderando as
explicacdes da composicdo da varidncia (5,83%), seguido de perto pelas
Volatilidades do Ouro (5,71%) e do Cambio (5,69%), com as demais
atingindo um valor maximo de 0,5% e o proprio volume
responsabilizando-se pelo percentual mais elevado, 81,52%. Mas, como
explicado anteriormente por Brooks (2015), um reflexo na varincia nao
¢ motivo para que efetivamente ocorra um reflexo significativo (como
os analisados na FIR ou nos valores dos coeficientes do VAR2) sobre os
valores da propria varidvel independente, mas pode vir a agregar.

No ambito dos impactos sofridos pelo Retorno das Agdes, os
resultados da FIR e da Decomposi¢do da Variancia (em apéndices 8 e
12, respectivamente) estdo novamente em sintonia com os achados na
Causalidade de Granger, que apontava o Retorno do Ouro como
causador do retorno acionario. Na FIR, apos o grafico do Retorno sobre
o proprio Retorno como sendo o maior responsavel por mudancas nos
seus resultados, segue-se o Retorno do Ouro, com ja visto, respondendo
ainda por 3,95% da flutuacdo da varidncia. Na sequéncia, com impactos
menores, porém que ndo “Granger Causa” o Retorno, pode-se ainda
citar o Retorno do S&P500, a Volatilidade do Ouro e a Volatilidade do
S&P500, aplicando resultados equivalentes na flutuacdo da varidncia do
Retorno, com valores respectivamente iguais a 2,50%, 2,98% e 1,86%.

Na analise da Causalidade de Granger entre as demais varidveis
novamente houve percepcdo contributiva do ouro sobre o Retorno do
S&P500 (0.0816). Este ultimo, por sua vez, contém informagdes Uteis
para prever o retorno do cambio sul africano. Apesar desta inter-relagdo
entre o mercado americano e o cambio rand sul africano/ dolar
americano, estas variaveis ndo foram diretamente ou indiretamente
expressivas para as previsdes do Retorno ou do Turnover das Ag¢des.

Ingressando no segundo quadrimestre de 2013, a tendéncia da
relagdo de 1 defasagem no VARI, ja contabilizada no quadrimestre
anterior, permaneceu (testes em apéndice 2), mas agora com a presenga
do Efeito Overconfidence, adiante demonstrado. Mas estariam as
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mesmas variaveis impactando no Retorno e no Turnover das Agdes
deste quadrimestre? As respostas serdo pesquisadas sob as analises

pertinentes a0 VAR2’” em sequéncia:

Tabela 55: Coeficientes do Retorno no VAR2 e equacao do Turnover — 2° Q

2013 ZA
Coefficient | Std. Error | t-Statistic | Prob.
C(3) 2.74E-12 1.63E-12 1.688311 | 0.0919
C4) 6.085427| 2.500733 | 2.433458]0.0153
C(32) -1.43E-13| 1.21E-13 -1.17939510.2387
C(3%5) 0.425979 | 0.246743 1.726410 | 0.0848

Equation TURNOVER = C(1)*TURNOVER(-1) + C(2)*VSPX(-1)
+ C(3)*VCAM(-1) + C(4)*RETORNO(-1) + C(5)*V_OURO(-1) +
C(6)*LSPX(-1) + C(7)*LCAM(-1) + C(8)*L_OURO(-1) + C(9)
Equation RETORNO = C(28)*TURNOVER(-1) + C(29)*VSPX(-1)
+ C(30)*VCAM(-1) + C(31)*RETORNO(-1) + C(32)*V_OURO(-
1) + C(33)*LSPX(-1) + C(34)*LCAM(-1) + C(35)*L_OURO(-1) +
C(36)

Fonte: Dados da pesquisa.

A presenca do Efeito Overconfidence ja poderia ser conferida
pela expressiva relacdo positiva do coeficiente do retorno acionario
(C(4) = 6.085427) sobre a equacdo do volume negociado, com
aprovacao a 1,53%. Tal resultado implica no Retorno gerando um
impacto positivo no Turnover. A Causalidade de Granger confirmaria o
achado? Ide as respostas:

7 Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio ZAR/USD = TARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0001;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade do Rand = 0,029; Volatilidade
do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio ZAR/USD = 0,0001; Retorno
do S&P500 = 0,0001; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas do quadrimestre:
AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold, DRDGold, Gold Fields,
GoldStone Resources, Harmony Gold Mining Company, Northam Platinum,
Sibanye Gold.



Tabela 56: Causalidade de Granger —2° Q 2013 ZA

Null Hypothesis: F-Stat. Prob. Null Hypothesis: F-Stat. Prob.
NOVER does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.85024 | 0.3593 | L OURO 0.01294 | 0.9097
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

TURNOVER 548.524 0.0217 | Cause LSPX 0.29876 | 0.5863
L_OURO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 284.694 0.0956 | L OURO 0.37438 | 0.5425
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

L OURO 0.08960 | 0.7655 | Cause VSPX 0.00020 | 0.9887
V_OURO does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

RETORNO 193.016 0.1686 | L OURO 0.47272 | 0.4938
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

V_OURO 0.07042 | 0.7914 | Cause LCAM 0.43915 | 0.5095
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

RETORNO 0.81154 ] 0.3704 | L OURO 210.035 0.1514
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

LSPX 0.07733 ] 0.7817 | Cause VCAM 0.37042 | 0.5446
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.01951 ] 0.8893 | V_OURO 0.34691 | 0.5575
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger

VSPX 0.29844 | 0.5864 | Cause LSPX 0.59861 | 0.4414
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.23120 ] 0.6320 | V_OURO 0.05087 | 0.8221
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger

LCAM 0.00165 | 0.9677 | Cause VSPX 0.01396 | 0.9062
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

RETORNO 0.00685 | 0.9342 | V_OURO 166.571 0.2006
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger

VCAM 337.242 0.0701 | Cause LCAM 0.02939 | 0.8643
L_OURO does not Granger Cause VCAM does not Granger

TURNOVER 143.166 0.2353 | Cause V_OURO 544.907 0.0222
TURNOVER does not Granger Cause V_OURO does not Granger

L_OURO 312.323 0.0813 | Cause VCAM 0.00682 | 0.9344
V_OURO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

TURNOVER 0.18478 ] 0.6685 | LSPX 0.36680 | 0.5465
TURNOVER does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

V_OURO 750.778 0.0076 | VSPX 0.03830 | 0.8453
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.22276 | 0.6383 | LSPX 0.24846 | 0.6195
TURNOVER does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

LSPX 161.026 0.2082 | LCAM 104.321 0.3102
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

TURNOVER 0.16628 | 0.6846 | Cause LSPX 356.848 0.0626
TURNOVER does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

VSPX 0.12713 | 0.7224 | VCAM 217.104 0.1447
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.15191 ] 0.6978 | VSPX 224.309 0.1381
TURNOVER does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

LCAM 319.138 0.0779 | LCAM 102.100 0.3153
VCAM does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 397.267 0.0498 | VSPX 0.16359 | 0.6870
TURNOVER does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

VCAM 0.63848 | 0.4268 | VCAM 256.496 0.1133
V_OURO does not Granger Cause VCAM does not Granger

L OURO 0.07090 | 0.7908 | Cause LCAM 700.230 0.0098
L_OURO does not Granger Cause LCAM does not Granger

V_OURO 0.28389 ] 0.5957 | Cause VCAM 503.009 0.0277

Fonte: Dados da pesquisa.
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Sim, o retorno acionario tem contribuido com informacgdes tuteis
as previsoes do turnover acionario das dez empresas neste quadrimestre
sob refutacdo da hipotese nula a um p-value de 2,17%. No angulo das
demais varidveis, apenas mostrou-se também contributiva as previsdes
dos resultados do volume negociado a Volatilidade da Taxa de Cambio
ZAR/USD (0.0498), somado ao fato de que o proprio volume veio a
influenciar o retorno cambial (0.0779). As demais pouco ou nada
contribuiram. A Decomposigdo da Varidncia (em apéndice 12)
corrobora este cenario, confortando o Retorno das A¢des com 7,7% de
explicacdo, seguido em quase em empate pelas volatilidades do ouro
(apesar deste ndo obter forcas na FIR) e do cambio, respectivamente
com 6,0% e 5,7% de participagdes. Outras varidveis encampam
percentual quase nulo de explicagdo.

Na andlise sobre os impactos sofridos pelo Retorno das Agdes,
ha confirmagdo do coeficiente do Retorno do Ouro (C(35)), com valor
positivo de 0,4259 aprovado a 8,48% no VAR2, conforme disposto na
tabela 55, percebendo o aumento das cotagdes das empresas diante de
aumento dos precos do ouro. Apesar da volatilidade da commodity
enfrentar uma reprovagdo frente a uma refutagdo da hipdtese nula
“quase aprovada” igual a 0.1686, n3o possibilita atendé-la como
também contribuinte as previsdes. Situacdo esta confirmada pela
também reprova¢do de seu coeficiente C(32), com probabilidade de
23,87%.

Assim, a commodity mais uma vez mostrou-se pertinente para
analise do Retorno das Acdes. Uma investigagdo visual sobre seus
pregos e volatilidade torna-se conveniente, como efetuado em
quadrimestres anteriores, incorrendo em uma tentativa de melhor
entendimento da ocorréncia do Efeito Overconfidence:

Figura 61: Retorno, precos e volatilidade do ouro — 2° Q 2013 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa



A alta repentina e expressiva das cotacdes do ouro que havia
iniciado nos ultimos quinze dias do quadrimestre anterior perde forga no
inicio deste e volta ao continuo da queda dos precos que ja se desenhava
nos periodos anteriores até alcancar o 41° dia - quando inicia uma
tentativa de reversdo, confirmada no 47°. Finalmente, uma onda mais
estavel de crescimento parece ter tomado for¢a que ird perdurar até o
ultimo dia do periodo.

Portanto, o oposto acontece agora ao ocorrido no quadrimestre
anterior (quando houve drastica queda do metal quase até o fim do
periodo). Neste momento, no meio do quadrimestre ha uma reversao de
alta, forte e continua. Esse solavanco no aumento do Retorno do Ouro
refletiu-se positivamente no Retorno das Ag¢des, que por sua vez gerou
reflexos positivos no turnover acionario (conforme visto nos
coeficientes das equagdes). O entendimento que ¢é possivel discernir
neste cendrio € que os maiores retornos das empresas produtoras de ouro
advindos das altas dos precos da propria commodity iniciaram a
formacdo de uma maior confianca nos investidores, levando-os a
aumentar o volume de suas negociagdes em periodos posteriores a
reversdo da tendéncia de baixa, assim como nos breves solavancos de
alta no periodo anterior & reversao.

Cabe relembrar novamente que as conceituagdes de Odean
(1998) e Gervais e Odean (2001) incutem que este periodo até o meio do
quadrimestre , composto por queda galopante do pre¢o do ouro, permite
discutir a relag@o contraria, sendo possivel arbitrar que os dias em que o
ouro contabilizou perdas de valor, permeou também a queda do Retorno
das Agdes e consequente reducdo do volume de negociagdo decorrido da
perda de confianca desenvolvida pelos investidores. Essa situagdo
requer, mais uma vez para a Africa do Sul, em sequéncia ao ja ocorrido
no quadrimestre passado, a aplicagdo de um choque negativo no erro do
Retorno do Ouro e do Retorno das Ag¢des via FIR do VAR2, com a
confirmag¢ao desta situagdo na figura a seguir:
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Figura 62: FIR Retorno e Turnover: choques negativos —2° Q 2013 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa

Ficam evidenciadas duas coisas neste quadrimestre, com a
divisdo quase exata entre queda e alta do preco do ouro, sendo a
primeira situacdo desta tese sem nenhuma predominincia de uma ou
outra vertente: (1) o quanto a oscilagdo do ouro tem influenciado na alta
e baixa do retorno acionario e (2) a formagao do Efeito Overconfidence
para as dez empresas produtoras de ouro da Africa do Sul nos dois
sentidos possiveis de serem auferidos. Mais uma vez, entdo, pode ser
afirmado que a alta e baixa do Retorno das Ac¢des, prescreveram a alta e
baixa, respectivamente, do Turnover das Ac¢des.

De forma pontual, ainda vale a pena ponderar que nos
principais resultados da Causalidade de Granger, nota-se o Turnover das
Acdes causando a Volatilidade do Ouro (0.0076) e o Retorno das Ag¢des
causando a Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD (0.0701). As
relagdes entre as demais varidveis ndo incorreram em nenhuma
aprovagao.

Finalizando o ano, o terceiro quadrimestre também incorreu na
formagdo do Efeito Overconfidence nas dez empresas produtoras de
Ouro da Africa do Sul, confirmando a presenca deste efeito
comportamental em dois tercos do ano de 2013. Um adendo ¢
importante para este periodo. Os dados das médias do Retorno e do
Turnover das Ag¢des do ultimo dia do ano, 31 de dezembro de 2013,
visivelmente estavam muito discrepantes dos demais dados do periodo,
requerendo trata-los como outliers e consequentemente eliminé-los com
o fim de ndo criarem algum viés aos resultados do quadrimestre.

Nas andlises das defasagens do VARI (em apéndice 2) houve
duas aprovagdes: com 1 periodo e com 3 periodos. A defasagem de 1
dia 1til foi a que recebeu maior nimero de aprovagdes nos testes, mas



nos resultados da Causalidade de Granger aplicados a0 VAR2®, apenas
a defasagem de 3 periodos mostrou-se como portadora do Efeito
Overconfidence, vindo a ser esta, entdo, a escolhida. Os principais
achados deste instrumento entre as variaveis no método Pairwise foram:

Tabela 57: Causalidade de Granger — 3° Q 2013 ZA
F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. | Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause
Granger Cause RETORNO 0.23407 | 0.8723 | L OURO 0.77758 | 0.5103
RETORNO does not L_OURO does not Granger
Granger Cause TURNOVER | 236.625 | 0.0780 | Cause LSPX 503.002 | 0.0032
L_OURO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 123.569 | 0.3031 | L OURO 144.663 | 0.2363
RETORNO does not L_OURO does not Granger
Granger Cause L_OURO 342.619 | 0.0216 | Cause VSPX 120.274 | 0.3149
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 323.042 | 0.0273 | Cause L OURO 0.59817 | 0.6182
RETORNO does not L_OURO does not Granger
Granger Cause V_OURO 237.580 | 0.0771 | Cause LCAM 236.407 | 0.0781
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
RETORNO 187.952 | 0.1407 | Cause L OURO 0.23366 | 0.8726
RETORNO does not Granger L_OURO does not Granger
Cause LSPX 0.98681 [ 0.4039 | Cause VCAM 0.88225 | 0.4544
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
RETORNO 0.24494 | 0.8647 | V_.OURO 0.15570 | 0.9257
RETORNO does not Granger V_OURO does not Granger
Cause VSPX 105.743 | 0.3726 | Cause LSPX 0.26711 | 0.8489
LCAM does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.74610 | 0.5281 | V_.OURO 0.22435 | 0.8792
RETORNO does not Granger V_OURO does not Granger
Cause LCAM 182.854 [ 0.1496 | Cause VSPX 0.86941 | 0.4610
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 220.716 | 0.0946 | Cause V_OURO 156.183 | 0.2060
RETORNO does not Granger V_OURO does not Granger
Cause VCAM 0.63426 | 0.5953 | Cause LCAM 133.427 | 0.2699
L_OURO does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.84313 | 0.4747 | Cause V_OURO 123.168 | 0.3044
TURNOVER does not V_OURO does not Granger
Granger Cause L OURO 0.21266 | 0.8873 | Cause VCAM 0.97869 | 0.4076
V_OURO does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause TURNOVER 237.614 | 0.0770 | LSPX 162.035 | 0.1920
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause V_.OURO 194.887 | 0.1294 | Cause VSPX 253.041 | 0.0638

*¥ Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = TARCH(1,2); Taxa de Cambio
ZAR/USD = GARCH(1,1); S&P500 = GARCH(1,2). Resultados do Teste
Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000; Volatilidade
do S&P500 = 0,0005; Volatilidade do Rand = 0,013; Volatilidade do Ouro =
0,0000; Retorno da Taxa de Cambio ZAR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500
=0,0000; Retorno do Ouro = 0,0001. Empresas do quadrimestre: AngloGold
Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold, DRDGold, Gold Fields, GoldStone
Resources, Harmony Gold Mining Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.
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LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 0.54919 | 0.6503 | Cause LSPX 152.245 | 0.2159
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause

Granger Cause LSPX 0.59306 | 0.6216 | LCAM 0.84040 | 0.4761
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

TURNOVER 0.64344 | 0.5896 | Cause LSPX 0.67313 | 0.5713
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause

Granger Cause VSPX 162.384 | 0.1914 | VCAM 0.64855 | 0.5864
LCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 114.150 | 0.3382 | Cause VSPX 0.13973 | 0.9359
TURNOVER does not VSPX does not Granger Cause

Granger Cause LCAM 0.55998 | 0.6432 | LCAM 164.492 | 0.1865
VCAM does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.37535 [ 0.7710 | Cause VSPX 0.58834 | 0.6246
TURNOVER does not VSPX does not Granger Cause

Granger Cause VCAM 171.919 [0.1707 | VCAM 232.595 | 0.0818
V_OURO does not Granger VCAM does not Granger

Cause L_ OURO 0.63941 | 0.5921 | Cause LCAM 0.44180 | 0.7238
L_OURO does not Granger LCAM does not Granger

Cause V_OURO 199.755 | 0.1218 | Cause VCAM 357.142 | 0.0180

Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme tratativas ja ofertadas em quadrimestres anteriores,
na atribuicdo a mais de uma defasagem do retorno acionario como
contribuinte com informagdes uteis as previsdes do volume, vem a ser
importante averiguar se apenas uma ou até mesmo todas defasagens
estdo contribuindo, e ainda se conseguem trabalhar em conjunto via

Wald Coefficient Test:

Tabela 58: Coeficiente do Retorno e equagdo do Turnover — 3° Q 2013 ZA

Coefficient | Std. Error | t-Statistic | Prob.
C(88) 3.530753 2.677119]1.318863 |0.1879
C(89) 1.148772 | 2.473700 | 0.464394 |0.6426
C(90) 5.256382 | 2.32798212.257913 |0.0245

Equation: TURNOVER = C(76)*VCAM(-1) + C(77)*VCAM(-2) + C(78)
*VCAM(-3) + C(79)*VSPX(-1) + C(80)*VSPX(-2) + C(81)
#VSPX(-3) + C(82)*V_OURO (-1) + C(83)*V_OURO (-2) +
C(84)*V_OURO (-3) + C(85)*TURNOVER(-1) + C(86)* TURNOVER(
-2) + C(87)*TURNOVER(-3) + C(88)*RETORNO(-1) + C(89)
*RETORNO(-2) + C(90)*RETORNO(-3) + C(91)*LCAM(-1) + C(92)
*LCAM(-2) + C(93)*LCAM(-3) + C(94)*LSP500(-1) + C(95)
*LSP500(-2) + C(96)*LSP500(-3) + C(97)*L_OURO(-1) + C(98)

*L_OURO(-2) + C(99)*L_OURO(-3) + C(100)




Wald C. Test Value df Probability

Chi-square 6.817370 3 0.0780

Fonte: Dados da pesquisa.

Apenas defasagem de trés dias defasados mostrou-se pertinente.
Todavia, a analise Wald C. Test percebeu possiblidade deste lag

temporal para as analises perante seu p-value de 7,8%. E seus respaldos
apods choques em seu erro?

Figura 63: FIR do Turnover — 3°Q 2013 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 59: Decomposicao da Variancia do Turnover — 3° Q 2013 ZA

Period | S.E. VSPX VCAM V_OURO | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCAM L OURO

1 0361643 | 2192540 | 1623453 | 1.252718 | 94.93128 0.000000 0.000000 [ 0.000000 | 0.000000

b

0410971 | 3330820 | 2.976607 | 2.889086 | 84.42676 3.980095 0271941 [2.017232 | 0.107456

3 0423887 |3.162346 | 3442857 |3.525594 | 80.83954 6.515207 0.436794 | 1.976657 | 0.101009
4 0448846 | 5.825268 |3.136393 | 6.570217 | 72.56483 8.118307 1183166 | 2.118273 | 0483346
5 0459581 | 6319867 |3.927086 | 6.523872 | 70.49778 8.261953 1.152762 | 2.773998 | 0.542680
6 0471648 | 6251388 | 6.027259 | 6.397445 | 66.95132 8.754120 1.875779 | 2.817787 | 0.924899
7 0476588 | 6.443130 | 7.202683 | 6.288111 | 65.57401 8.575912 1.868513 | 2.760319 | 1.197327
8 0482650 | 6950336 | 7278529 | 6.361718 | 64.02278 8.803803 2080754 [3.231118 | 1.270959
9 0485466 | 7266714 | 7396671 | 6.292061 | 63.37424 8.702246 2198642 [3.269279 | 1.500143

10 0489169 | 7264961 | 7.75855% | 6.369522 | 62.53817 8571549 2301712 [3.571678 | 1.623848

Fonte: Dados da pesquisa.

Para averiguacdo neste quadrimestre € importante observar as
duas analises complementares do vetor autoregressivo em conjunto
(apesar de objetivarem coisas distintas). Na conferéncia grafica das
respostas do Turnover das Ag¢des em conjunto a composicdo de sua
variancia, € possivel acatar de forma consistente o efeito causado no
volume negociado ofertado pelo choque no erro do proprio volume
(como rotineiro), do Retorno das A¢des e da Volatilidade do Ouro: no
quinto periodo, quando estabiliza, o proprio Turnover chega a responder
por apenas 62% de sua flutuac@o da varidncia, enquanto ganha terreno o
Retorno, chegando a elevados 8,57%, seguidos pelas volatilidades do
S&P500 (7,26%), do cambio (7,75%) e do ouro (5%). Apesar das duas
primeiras  volatilidades incorrerem em respostas relativamente
interessantes na variancia, a Causalidade de Granger aponta que sua
forca ndo ¢ tdo importante quanto as demais, levando-as a seus
descartes.

Em sequéncia os resultados da FIR e da Decomposi¢do da
Variancia do Retorno das A¢des para sequencial analise:



Figura 64: FIR do Retorno —3° Q 2013 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.
Tabela 60: Decomposi¢ao da Varidncia do Retorno —3° Q 2013 ZA
Period | S.E. VSPX VCAM V_OURO RETORNO | LSPX LCAM L_OURO
1 0.021300 0.805058 0.367608 0.109383 96.77538 0.000000 0.000000 0.000000
2 0.023360 0.687509 0.906947 0.230565 91.21906 3.279421 0.003525 1.551192
3 0.026388 0.538880 3.092132 1239981 73.08810 3.993374 0.027621 1216133
4 0.027308 0.523011 4711784 11.39160 70.29538 6.007430 0.2573%0 1.337549
5 0.028425 1.164138 5359450 13.03949 67.03216 6.643484 0.414047 1357111
6 0.028797 1.706541 6.086063 12.90359 65.31737 6.844292 0.561708 1.655280
7 0.029272 1.658870 5.917897 12.61937 64.627935 6.810958 1.766410 1.771087
8 0.029567 1.643403 5.803367 12.41501 63.47127 6.693612 2.722483 2321391
9 0.029813 1.861682 5.715584 12.28976 62.74522 6387659 3.084628 2366143
10 0.029966 1.962311 5.725449 12.18822 62.82410 6.588464 3.039685 2.354185

Fonte: Dados da pesquisa.
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A Volatilidade do Ouro ainda tem trabalho duplo neste
quadrimestre, contribuindo também a previsdo do retorno acionario, via
refutacdo da hipotese nula na Causalidade de Granger (0.0273),
confirmado pelo impacto que o choque em seu residuo gera nos
resultados da variavel até o quarto periodo e ainda pela composi¢do que
instaura na sua variancia, imergindo na casa dos 12%. O choque sobre a
Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD, ainda demonstra for¢a ao
acusar a geragdo de aumentos de volumes de forma estavel, cravando
impactos a previsdo do retorno aciondrio até o oitavo periodo, assim
como detém a quarta melhor explicagdo da variancia (5,72%).

A situacdo inusitada que poderia ser tomada como passivel de
analise ¢ quanto ao Retorno do S&P500, que apesar da reprovagdo a
meros 14%, tem uma FIR indicando certa relevancia de forca de forma
alternada entre valores de impactos positivos e negativos no Retorno das
Agdes até o oitavo periodo, assim como for¢a na Decomposi¢do da
Variancia do Retorno, atingindo 6,58%, compondo a segunda for¢a da
variancia. Todavia, por ja tratar-se de uma variavel com for¢a mediana,
sera respeitada a estatistica da Causalidade de Granger, ndo a
comportando como relevante.

Merece, portanto, atengdo as averiguagdes das cotagdes do ouro
e da taxa de cambio, originarias dos retornos estaciondrios, assim como
de suas volatilidades para inferir as atengdes do mercado quando da
insurgéncia do Efeito Overconfidence:

Figura 65: Cotacdes™ e volatilidades: ouro e taxa de cambio — 3° Q 2013 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

O preco do ouro que havia ensaiado um novo félego de alta em
meados do quadrimestre passado inicia este atual em reversdo e franca
perda de valor até o fim do periodo. Os sobressaltos de breves altas nao
vindouras durante este percurso, com novas recaidas do prego,
permearam elevados picos de baixas e altas volatilidades advindas de
seu retorno, mas acusados de alavancagem sob choques negativos pelo
modelo Tarch(1,2). Todavia, diferentemente de alguns quadrimestres
anteriores, a queda do retorno do ouro ndo impactou o retorno acionario
(imputado pela FIR mais fraca entre as variaveis) mas foi uma das
varidveis que mais se aproximou de contribuir as previsdes da sua
propria volatilidade (0.1218).

Assim, a aten¢do dos investidores recaiu mais na instabilidade
do preco, ou seja, em sua alta volatilidade com intensas frequéncias de
altas e baixas volateis. Essa instabilidade também contribuiu para a
condugdo do proprio volume negociado (0.0770) e do retorno acionario
(0.0273), conforme ja discutido. Em outro sentido, esse retorno gerado
permeou o proprio retorno e volatilidade do ouro (0.0216 e 0.0771),
criando um ciclo entre as varidveis.

O retorno da commodity, no entanto, demonstrou sua relevancia
ao possibilitar contribuir as previsdes do Retorno da Taxa de Cambio
ZAR/USD (0.0781), permeada por alguns momentos de forte
valorizagdo e forte desvalorizacdo. E, finalmente e novamente, o ouro
mostrou-se em compasso ao indice americano (0.0032), apesar desta
ultima variavel ndo ter sido relevante neste quadrimestre. Entendido o
contexto, a forca que a commodity ofertou as varias previsdes,
contribuindo diretamente ao retorno acionario que, dentro desta trama,
contribuiu ao volume negociado, gerou confianca nos investidores para
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aumento de suas negociacdes nas ocasides de alta do retorno. Efeito
Overconfidence puro.

5.2.4 Quadrimestres de 2014

O ano de 2014, no continuo, desempenhou uma configuracio
oposta a 2013. Neste novo ano, nenhum quadrimestre efetivou a
presenca do excesso de confianca nos investidores das empresas
produtoras de ouro da Africa do Sul. Seguindo a proposta original de
ofertar um foco maior aos quadrimestres em que se denotaram a
ocorréncia do efeito, em virtude do maior detalhamento aqui proposto,
tentar-se-4 realizar uma grande sintese destes trés quadrimestres a fim de
observar se as variaveis que anteriormente impactaram nos Retornos e
Turnovers das Empresas em situacdes de ocorréncia do efeito se
mantém ou mudaram.

Ainda, pelo fato da ndo existéncia do efeito, ndo faz sentido
fazer comparagdes em pormenores dentre 0os mesmos, ao contrario de
2013, por exemplo, em que apenas um dos quadrimestres ndo deteve o
efeito e buscava-se entender quais variaveis mudaram sua significancia
nos outros dois restantes frente ao impacto no Turnover e no Retorno
das Acdes. Assim, dentre as ferramentas abordadas, a Causalidade de
Granger serd a de maior foco neste momento, visto ser a mais explicita
na sinalizagdo da existéncia da contribuicdo ou ndo de uma variavel
sobre a outra.

A seguir os principais resultados para os dois primeiros
quadrimestres de 2014 ja com a inspe¢do da qualidade pertinente de
suas variaveis para composi¢do do VAR2? de cada periodo. O primeiro

% 1° Quadrimestre 2014 - Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro =
GARCH(1,1); Taxa de Cambio ZAR/USD = GARCH(2,2); S&P500 =
TARCH(1,1). Resultados do Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno =
0,0000; Turnover = 0,0000; Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade do
Rand = 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio =
0,0001; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas
do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold,
DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Harmony Gold Mining
Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.

2° Quadrimestre 2014 - Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro =
GARCH(1,2); Taxa de Cambio ZAR/USD = TARCH(2,1); S&P500
EGARCH(1,1). Resultados do Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno =
0,0000; Turnover = 0,0000; Volatilidade do S&P500 = 0,0079; Volatilidade do
Rand = 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio =



quadrimestre comportou a maior relacdo de defasagem diaria até o
momento, indicando 10 /ags (superando o maximo das 9 defasagens do
1° quadrimestre de 2012), regredindo, no segundo quadrimestre a
menor, com apenas 1 defasagem (testes em apéndice 2). No terceiro
periodo ndo foram efetivadas as andlises comportamentais pois foi a
Ginica situagio referente as médias das empresas da Africa do Sul em
que o turnover aciondrio ndo foi estacionario®', mesmo com tentativas
de ajustes da série temporal para a primeira e segunda diferenga.

Tabela 61: Causalidade de Granger: principais resultados — 1° € 2° Q 2014 ZA

1° Quadrimestre de 2014
Null Hypothesis: F-Statistic | Prob.
RETORNO does not Granger Cause

TURNOVER 0.32668 0.1657
TURNOVER does not Granger

Cause VCAM 212.474 0.0396
VSPX does not Granger Cause
LSPX 1.75607 0.0940
2° Quadrimestre de 2014
Null Hypothesis: F-Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger

Cause RETORNO 445.301 0.0380
RETORNO does not Granger

Cause TURNOVER 0.57492 0.4506
V_OURO does not Granger Cause

TURNOVER 670.757 0.0115
LCAM does not Granger Cause

L OURO 445.413 0.0380
L OURO does not Granger Cause

V_OURO 299.190 0.0879
V_OURO does not Granger Cause

VCAM 441.919 0.0389
LSPX does not Granger Cause

LCAM 502.454 0.0278

Fonte: Dados da pesquisa.

0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas
do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold,
DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Harmony Gold Mining
Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.

' Resultado do Teste de Dickey Fuller Aumentado do Turnover (3°
Quadrimestre de 2014): 0,3982.
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No primeiro quadrimestre apenas foi apontada influéncia do
Turnover das Agdes na Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD
sobre o Retorno das Agdes. Nenhuma varidvel aportou como
significativa para refutar a hipotese nula quanto as suas contribuigdes a
previsdo do volume negociado, assim como do retorno acionario.

A consequéncia do enfraquecimento da commodity como
contributiva da conducdo futura do retorno extratoras de ouro da Africa
do Sul, assim como de nenhuma outra variavel aqui tratada aportar
informagdes uteis, passando esta responsabilidade para outras variaveis
ndo vistas nesta tese (provavelmente de ordem politica, econdmica ou
social), foi a eliminagdo da confianga dos investidores que se desenhou
no quadrimestre anterior. Desta forma, ndo houve nenhum impacto
psicologico substancial nos investidores advindos dos pregos de
fechamento das cotagdes das empresas produtoras de ouro da Africa do
Sul em sua bolsa de valores dentro dos ultimos dez dias que os levassem
a aumentar ou diminuir seus volumes negociados. Neste periodo o
destaque foi para os impactos sofridos pela Volatilidade da Taxa de
Cambio ZAR/USD advindos do proprio Turnover das A¢des (0.0396).

A auséncia de relagdes entre as variaveis neste primeiro
quadrimestre mostrou-se apenas transitoria, perante as vastas relacdes
entre as mesmas durante o trajeto do segundo quadrimestre, mas que no
seu interim ndo prescreveram novamente o efeito comportamental em
estudo. O contrario, sim, foi visto, com o Turnover das A¢des prevendo
o futuro do retorno acionario (0.0380).

E o que teria contribuido as previsdes do Turnover das A¢des?
Uma interessante cadeia de eventos se formou: o volume negociado foi
fortemente influenciado pela volatilidade do ouro (0.0115), transitada
em suas previsdes pelo proprio retorno da commodity (0.0879). Nao
obstante, este retorno do ouro foi percorrido pelas contribuicdes
oriundas do retorno da taxa de cambio (0.0380), sendo que a
volatilidade da primeira ainda permeou a volatilidade da segunda
(0.0389). Nao acaba por ai, pois o fio da meada tem sua origem no
Retorno do Indice S&P500 impactando no cambio Rand Sul
Africano/Dolar Americano (0.0278). A inspe¢ao visual entre cotacdes e
volatilidades pode ser vista em sequéncia, com os retornos estacionarios
em apéndice 5:



Figura 66: Cotagdes e volatilidades: cdmbio e ouro —2° Q 2014 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Essa intima relagdo que se concretizou entre a commodity e o
cambio, com suas origens no retorno do mercado americano, pode ser
vista frente aos diversos momentos de alta e baixa do ouro e de
valoriza¢do e desvalorizagdo da taxa de cambio, comportadas pela
alterndncia entre os altos topos e baixos fundos, transitando
consequentemente nas prescrigdes da volatilidade da commaodity sobre o
cambio (0.0389). Na volatilidade do ouro houve aderéncia a um modelo
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simétrico (Garch(1,2)) enquanto que na volatilidade cambial houve
maior pertinéncia ao modelo Tarch(2,1) que permeia alavancagem aos
periodos de quedas. Todas variaveis se inter-relacionaram até atingir o
volume negociado. Finalmente, a for¢ca angariada por tais negociagdes
foi suficiente para transitar as previsoes do retorno acionario das
empresas. Em conclusdo: o oposto ao Efeito Overconfidence ocorreu.

No terceiro quadrimestre nao foi possivel discorrer algum tipo
de analise, conforme ja informado, devido a impossibilidade de
estacionariedade do turnover acionario. Como esta variavel, em
conjunto ao Retorno das Acgdes, faz parte da dupla que compdem o
Efeito Overconfidence, ndo ¢ possivel elimina-la das andlises. A
auséncia de andlises deste quadrimestre serd tratada como limitacao de
pesquisa.

5.2.5 Quadrimestres de 2015

Em sequéncia, os principais resultados incorridos nos trés
quadrimestres de 2015, apds inspe¢do da pertinéncia estatistica de suas
variaveis. Foi constatada a presenca do Efeito Overconfidence apenas no
primeiro quadrimestre, com consequente reprovagdo nos dois seguintes.

A busca pela defasagem do primeiro quadrimestre foi um pouco
mais critica, pois os resultados do Lag Length Criteria no VARI
configurado com /lag de dez dias apontavam apenas defasagens
contemporaneas, todavia mudando-se o periodo temporal do célculo
para variagdes entre 5 e 9 dias, os resultados dos critérios apontavam
para aprovagoes variando entre 3 e 7 dias. Para eliminar o problema, foi
testada a possivel presenca do efeito comportamental via Causalidade de
Granger no VAR2% para toda esta faixa temporal. Dentre os 82 dias de
analise, trés contabilizaram dados outliers e foram excluidos. O
resultado mais assertivo foi para 5 dias de defasagens, conforme
evidenciado nos resultados abaixo:

> Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio ZAR/USD = EGARCH(1,2); S&P500 = TARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade do Rand = 0,0000; Volatilidade
do Ouro = 0,0059; Retorno da Taxa de Cambio = 0,0000; Retorno do S&P500 =
0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas do quadrimestre: AngloGold
Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold, DRDGold, Gold Fields, GoldStone
Resources, Harmony Gold Mining Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.



Tabela 62: Causalidade de Granger: principais resultados — 1° Q 2015 ZA

F- F-

Null Hypothesis: Statistic Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
RETORNO does not Granger TURNOVER does not Granger
Cause TURNOVER 196.675 0.0959 | Cause V_OURO 0.78719 | 0.5628
TURNOVER does not Granger V_OURO does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.75134 | 0.5882 | TURNOVER 0.61431 | 0.6893
VCAM does not Granger Cause RETORNO does not Granger
VSPX 214.668 0.0713 | Cause V_OURO 115.809 0.3397
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause
VCAM 0.20211 | 0.9604 | RETORNO 103.385 0.4057
V_OURO does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
VSPX 176.137 0.1338 | V_OURO 0.15771 ] 0.9769
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause
V_OURO 0.74398 ] 0.5935 | LSPX 0.85353 | 0.5174
TURNOVER does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause VSPX 0.18338 ] 0.9679 | V_OURO 0.79483 | 0.5575
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause
TURNOVER 0.45384 | 0.8089 | LCAM 112.573 0.3560
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger Cause
VSPX 134.430 0.2575 | V_OURO 173.117 0.1405
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger Cause
RETORNO 123.035 0.3055 | L OURO 0.15316 | 0.9783

LSPX does not Granger Cause
LSPX does not Granger Cause VSPX [ 0.99323 0.4293 TURNOVER 199.232 0.0922

TURNOVER does not Granger
VSPX does not Granger Cause LSPX | 0.55142 | 0.7366 | Cause LSPX 0.23409 | 0.9461
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause
VSPX 0.35736 | 0.8756 | TURNOVER 0.19649 | 0.9627
VSPX does not Granger Cause TURNOVER does not Granger
LCAM 0.85406 | 0.5170 | Cause LCAM 0.89314 | 0.4912
L_OURO does not Granger Cause L_OURO does not Granger Cause
VSPX 241.590 0.0456 | TURNOVER 0.95435 | 0.4526
VSPX does not Granger Cause TURNOVER does not Granger
L _OURO 0.50443 ] 0.7718 | Cause L_OURO 149.880 0.2030
V_OURO does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
VCAM 0.19807 | 0.9621 RETORNO 0.64192 | 0.6686
VCAM does not Granger Cause RETORNO does not Granger
V_OURO 178.078 0.1297 | Cause LSPX 126.067 0.2923
TURNOVER does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause VCAM 0.86065 | 0.5126 | RETORNO 0.97570 | 0.4396
VCAM does not Granger Cause RETORNO does not Granger
TURNOVER 0.64738 | 0.6645 | Cause LCAM 148.901 0.2061
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger Cause
VCAM 120.771 0.3159 | RETORNO 134.937 0.2555
VCAM does not Granger Cause RETORNO does not Granger
RETORNO 0.48603 | 0.7854 | Cause L_OURO 0.50825 | 0.7690
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause
VCAM 137.550 0.2458 | LSPX 0.65193 | 0.6611
VCAM does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
LSPX 0.35047 | 0.8800 | LCAM 154.274 0.1897
LCAM does not Granger Cause L_OURO does not Granger Cause
VCAM 0.48144 ] 0.78838 | LSPX 190.236 0.1067
VCAM does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
LCAM 135.122 0.2548 | L OURO 0.43210 | 0.8245
L_OURO does not Granger Cause L_OURO does not Granger
VCAM 0.80422 | 0.5509 | Cause LCAM 215.240 0.0706
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause
L OURO 0.47335 ] 0.7947 | L OURO 101.293 0.4176

Fonte: Dados da pesquisa.
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O fato do reingresso do efeito comportamental neste momento
perfaz como necessario a reintegracdo do uso de todo aparato
ferramental que os vetores autoregressivos dispdem para uma analise
completa.

Figura 67: FIR Retorno e Turnover: choque no Retorno — 1° Q 2015 ZA
Response of RETORNO to RETORNO Response of TURNOVER to RETORNO
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Fonte: Dados da pesquisa.

Pelas discussoes anteriormente delineadas ja é possivel acusar
na figura 67 sem maiores ponderagdes a presenga do Efeito
Overconfidence em sintonia as disposi¢cdes de Statman, Thorley e
Vorkink (2006). O impacto do choque positivo de um desvio padrao no
erro do Retorno das Agdes gera aumentos dele mesmo de um até trés
periodos futuros decrescentemente, voltando a galopar novo aumento
até o quarto dia e entrando em nova descendente até o sexto dia.

Na equagdo do Turnover das Ag¢des esse choque percorre um
caminho semelhante, indicando aumentos do volume até quase o fim do
terceiro periodo, com leve mergulho na zona negativa e reentrando na
atmosfera positiva até findo o sexto dia. O fato de praticamente toda a
resposta do Turnover permanecer no campo positivo elimina a
necessidade do grafico de resposta cumulativa. A decomposicdo da
varidncia também mostra a efetividade do retorno acionario na
explicacdo da flutuacdo da varidncia com valores saltando de zero a seis
por cento entre o primeiro e¢ segundo dia e evolugdo gradativa até o
décimo dia, finalizando em cerca de 10% - a maior participagdo (junto
ao LSPX) na variancia dentre todas variaveis.



Tabela 63: Decomposic¢ao da Variancia do Turnover — 1° Q ZA

Period | S.E. VSPX VCAM V_OURO | TURNOVER | RETORNO | LSPX LCAM |L_OURO
1 0372226 | 0.021521 |2.194419 | 0.008018 97.77604 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.406694 | 0.538955 | 5.920708 | 0.548066 82.02200 6.368468 4.100895 | 0.000698 | 0.500209
3 0431408 | 1.013069 | 9.004142 | 2.206271 7535544 7.167157 3.905120 | 0.002897 | 1.143906
4 0447946 | 3.614399 | 8351566 | 2.538782 70.12250 §.440171 5.838930 | 0.007095 | 1.086559
3 0456041 | 3487368 | 8.063877 | 2.473628 67.77866 8.167574 7.083046 | 0.795569 | 2.150278
6 0470760 | 4.505488 | 7.569385 | 2.335492 63.68361 7.800668 11.02751 | 0.977066 | 2.100786
7 0475297 | 4559680 | 7.563622 | 2.307075 63.01562 8.024838 10.84702 | 0.971425 | 2.710728
8 0478777 | 4.722493 | 7.697863 | 2.276317 62.11844 8.032170 11.11149 | 1.288545 | 2.752679
9 0488231 | 5.957049 | 7.677870 | 2.657270 59.85355 9.188338 10.74227 | 1.276091 | 2.647560
10 0495734 | 5.892074 | 8.141327 | 2.654081 58.18797 10.17201 10.58895 | 1.527852 | 2.795745

Fonte: Dados da pesquisa.

No continuo as participa¢des, houve uma maior distribuigdo
entre as variaveis, pois o turnover aciondrio chegou a responder por
apenas 59% a sua propria variancia no décimo dia. Os demais destaques
foram o Retorno das Ac¢des e Retorno do S&P500 (confirmando a
Causalidade de Granger). A menos expressiva foi o Retorno do Ouro,
atingindo meros 2,5%. Interessantemente, essa maior disseminacgdo de
impactos também teve reflexos nos demais resultados da FIR, abaixo
visto:

Figura 68: FIR do Turnover — 1°Q 2015 ZA
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Fonte: Dados da pesduisa.
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Todos os choques nas variaveis discorreram algum reflexo no
Turnover das Agdes, variando de fortes, moderados a leves, podendo
isto ser o motor motivador da Causalidade de Granger ter apontado
apenas os retornos das empresas e do indice americano como
significativos, pois sdo os que mais repercutiram nos resultados do
volume dentre os impactos.

Ingressando na questdo especifica sobre quais varidveis
estariam contribuindo a forma¢do do Retorno das A¢des, uma situagdo
similar foi constatada: uma distribuicdo quase uniforme entre as
variaveis, mas nenhuma aportou significancia estatistica na Causalidade
de Granger, com apenas algumas aproximagdes. Apesar do choque nos
residuos das variaveis amealharem impactos no retorno aciondrio,
visualmente houve muita equivaléncia, podendo ser este o motivo de
nenhuma ter se mostrado significativa. Resultado equivalente foi
denotado na Decomposi¢do da varidncia (ambas as ferramentas em
apéndices 8 e 12, respectivamente) em que o proprio retorno respondeu
pela propria composi¢do de sua varidncia com apenas 47% de
responsabilidade apds dez dias do choque em seu erro, seguido pelo
Turnover das Acdes, retorno e volatilidade do mercado americano -
todos abarcados com altos percentuais equivalentes a 13%, 11% e 6,8%,
respectivamente. Assim, serd respeitada a auséncia de significancia
destas varidveis nas previsoes do Retorno das Ag¢des da Causalidade de
Granger frente a grande equivaléncia entre as variaveis.

Em sequéncia as inspec¢des graficas dos precos das trés
varidveis e suas volatilidades podem contribuir ao entendimento dos
relacionamentos advindos da Causalidade de Granger:

Figura 69: Cotagdes e volatilidades — 1°Q 2015 ZA

Volatilidade GARCH(2,2) do S&P500
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Fonte: Dados da pesquisa.

Nos resultados da tabela 62 fica notério o inter-relacionamento
entre as variaveis Retorno do Ouro, Taxa de Cambio e Retorno do
S&P500. O Retorno do Ouro tem contribuido as previsdes da
volatilidade do indice americano (0.0456), assim como ao Retorno da
Taxa de Cambio ZAR/USD (0.0706). Portanto, em mais esse
quadrimestre mostrou-se efetiva as contribui¢des que a commodity ouro
e o indice representativo da economia americana ofertam as previsdes de
um para o outro.

Na inspecgdo grafica, as trés volatilidades das variaveis taxa de
cambio, ouro e mercado americano apresentaram uma alta volatilidade
no percorrer de todo o quadrimestre. E possivel verificar certa
sincronizagdo entre as cotagdes do S&P500 ¢ da Taxa de Cambio
ZAR/USD com a volatilidade do ultimo contribuindo com maior forga a
volatilidade do primeiro (0.0713).

Os precos do ouro denotam sempre sentido oposto: enquanto as
cotagdes do cambio e do indice americano inclinam para uma queda, a
commodity sobe, e vice-versa, com destaque a uma queda mais
acentuada entre o 15° e 54° dia. Isto tudo reforga a possibilidade dos
investidores destas empresas estarem muito ansiosos e acompanhando o
cenario externo americano nos seus volumes negociados e ndo tanto o
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Retorno do Ouro. Pelo fato de nenhuma variavel aportar significancia
sobre o retorno acionario, ndo hé possibilidade de inferir algo sobre as
motivagdes que também o levaram a contribuir as previsdes do
Turnover das Ag¢Oes apenas com as presentes variaveis, que por fim
angariaram o Efeito Overconfidence neste primeiro quadrimestre.

Na sequéncia os resultados dos principais testes de hipotese
nula para o segundo e terceiro quadrimestres de 2015. Serfo
apresentados apenas estes dados sintéticos, pois ndo houve a ocorréncia
do efeito nestes periodos.

Tabela 64: Causalidade de Granger: principais resultados —2° Q ¢ 3°Q 2015
7G

Null Hypothesis:

2° Quadrimestre 2015 — 3 defasagens F-Stat. | Prob.
TURNOVER does not Granger Cause RETORNO | 0.58350 | 0.6278
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 0.93228 | 0.4297
L _OURO does not Granger Cause RETORNO 228.641 | 0.0861
V_OURO does not Granger Cause TURNOVER | 225.431 | 0.0895
VSPX does not Granger Cause L OURO 287.636 | 0.0421
V_OURO does not Granger Cause LCAM 348.540 ] 0.0201

6 2° Quadrimestre 2015 - Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro =
GARCH(1,1); Taxa de Cambio ZAR/USD = GARCH(1,1); S&P500
EGARCH(1,1). Resultados do Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno
0,0000; Turnover = 0,0000; Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade do
Rand = 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
ZAR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000.
Empresas do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand
Gold, DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Harmony Gold Mining
Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.

3° Quadrimestre 2015 - Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro =
GARCH(1,1); Taxa de Cambio ZAR/USD = EGARCH(1,2); S&P500 =
GARCH(1,2). Resultados do Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno =
0,0000; Turnover = 0,0000; Volatilidade do S&P500 = 0,0030; Volatilidade do
Rand = 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
ZAR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000.
Empresas do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand
Gold, DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Harmony Gold Mining
Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.
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3° Quadrimestre de 2015 F-Stat. | Prob.

TURNOVER does not Granger Cause RETORNO | 0.00235 | 0.9615
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 0.63150 | 0.4292
LSPX does not Granger Cause RETORNO 330.796 | 0.0727
TURNOVER does not Granger Cause LCAM 440.259 1 0.0390
LSPX does not Granger Cause L OURO 589.91910.0174
L _OURO does not Granger Cause LSPX 784.487 | 0.0064
L _OURO does not Granger Cause VCAM 364.85710.0597
LCAM does not Granger Cause LSPX 601.005 | 0.0164
LSPX does not Granger Cause LCAM 274.693 1 0.1014

Fonte: Dados da pesquisa.

Ingressando no segundo quadrimestre de 2015, a figura central
foi a commodity, defronte principalmente a constata¢do de sua reentrada
como contribuinte as previsdes do Retorno das Ag¢des. O turnover
acionario, em sequéncia, no se comportou em compasso a este retorno
aciondrio auferido, mas sim a volatilidade do proprio ouro (0.0895), ndo
configurando o Efeito Overconfidence. Assim, é possivel inferir que os
investidores poderiam estar mais atentos as fortes oscilagdes do prego
do ouro para concretizar suas negociagdes de venda ou compra destas
empresas, ao invés de analisarem o proprio retorno da commodity e suas
prescrigdes sobre o retorno acionario (0.0861), como ja& aconteceu
anteriormente. Como ofertado aos periodos passados, ide conferir
graficamente as movimentacdes das cotacdes do ouro e sua volatilidade:

Figura 70: Cotagdes e volatilidade do ouro - 2° Q 2015 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.
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O comparativo entre o grafico das cotacdes do ouro e a
volatilidade de seu retorno fornecem as evidéncias para este achado. Os
fundos e topos do grafico da volatilidade (simétricos a choques positivos
e negativos advindos do Garch(1,1)) coincidem com os momentos de
inicio das baixas e altas das cota¢des. No 15° dia do quadrimestre era
observada a maior cotagdo da commodity, com a menor volatilidade
registrada. Uma queda amena se configura até 35° dia, com uma oposta
ascensdo da volatilidade, atingindo seu apice exatamente no fim da
queda amena. Segue uma queda acentuada da commodity com seu
fundo no 60° dia, momento de estabilizacdo da volatilidade em baixos
valores, indicando uma conformagdo do mercado com seu preco. Em
sequéncia, configura-se nova alta e aumento da volatilidade, com apice
de ambas proximo ao 80° dia. Em suma, o mercado estava refletindo
tranquilidade e receio, respectivamente, nos momentos de baixas e altas,
vindo a ser esta sensagdo o motor da efetivacdo das negociagdes neste
quadrimestre.

Mas o fato do retorno acionario das empresas produtoras de
ouro estarem no compasso do retorno defasado de sua commodity pode
indicar que o mercado também acompanha essa movimentacao.
Consequentemente gera-se um temor futuro na presenca de fortes
oscilacdes didrias do preco do ouro (ou seja, na presenca de maior
volatilidade), levando os investidores a gerar negociagdes com maior
peso a volatilidade da commodity do que ao proprio retorno acionario
das empresas.

A volatilidade da commodity ainda foi efetiva para causar o
Retorno da Taxa de Cambio ZAR/USD (0.0201). Finalmente, mais uma
vez notou-se a relagdo entre o indice americano € o ouro, mas desta vez
com a Volatilidade do S&P500 contribuindo a previsdo do Retorno do
Ouro (0.0421). Essa relagdo sinaliza que mesmo com o mercado
americano ndo sendo aprovado na Causalidade de Granger sobre o
Retorno das Agdes das empresas extratoras de ouro, atuou de forma
indireta ao refletir suas contribui¢des sobre as previsoes dos precos do
ouro, que vieram a interferir no retorno acionario.

Tal relagdo se estendeu até terceiro quadrimestre, mas agora
com o retorno do indice americano contribuindo as previsdes do
Retorno do Ouro (0.0174). Interessantemente, neste quadrimestre o
indice americano nao atuou de forma indireta sobre o retorno acionario
mas diretamente, indicando “granger causa” no mesmo via p-value de
0.0727, enquanto que o Retorno do Ouro ndo se mostrou efetivo para as
altas e baixas das cotagdes das empresas. Esse Retorno das Agdes,
finalmente, ndo foi o suficientemente relevante para impactar no



Turnover das Acdes. Essa evidéncia fica confirmada na figura 71 na
qual o impulso sobre o residuo do Indice S&P500 gera reflexos no
retorno acionario por até trés periodos futuros, mas o impulso sobre este
ultima variavel ndo acarreta em reagdes do Turnover das Acgdes,
facilmente vistas nos graficos da FIR a seguir:

Figura 71: FIR do Retorno e Turnover — 3° Q 2015 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Como demonstracdo da forca do mercado americano para o
periodo, seu indice ainda aportou uma relagdo de mao-dupla com a taxa
de cambio ZAR/USD, um contribuindo a previsdo do outro.

5.2.6 Quadrimestres de 2016

Ingressando no ano de 2016, houve uma equivaléncia ao ano
anterior, com apenas o primeiro quadrimestre sobressaindo com a
presenca do Efeito Overconfidence, gerando novamente a necessidade
de um comparativo entre os trés quadrimestres para um entendimento
mais apurado do seu ressurgimento e¢ posterior desaparecimento. Essa
situagdo reforca a decisdo adequada de andlises de periodos
quadrimestrais, visto que um periodo anual poderia “ocultar” na média o
quadrimestre detentor do efeito comportamental, assim como das
varidveis mais impactantes no Retorno e Turnover das Acdes.

O embate entre as defasagens nos calculos do Lag Length
Criteria no VARI para o primeiro quadrimestre incorreu em diversos
resultados em conformidade as variagdes de configuracdo de lags entre
5 e 10 dias, variando a indicagdo de relacdo entre as variaveis com 1, 5 ¢
7 dias, porém sempre percorrendo também uma relagdo contemporanea.
Veio a ser preciso testar cada defasagem, com a defasagem de 1 dia
ganhando a causa pela indicagdo da maior parte dos testes como a



293

melhor relagdo entre Retorno das A¢des defasado e Turnover das A¢des
(apéndice 2).

Escolhida a defasagem e conferida a pertinéncia estatistica das
varidveis para séries temporais no VAR2%, foram rodadas as
Causalidades de Granger com seus principais resultados discorridos em
sequéncia. Dentre os 79 dias uteis do quadrimestre, apenas o terceiro dia
foi retirado dos dados de Retorno e Turnover das Ac¢des frente a sua
atuacdo como Outlier:

Tabela 65: Causalidade de Granger - 1°Q 2016 ZA

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
RETORNO does not Granger RETORNO does not Granger
Cause TURNOVER 303.612 | 0.0856 | Cause V_OURO 147.909 | 0.2278
TURNOVER does not Granger V_OURO does not Granger
Cause RETORNO 0.11022 | 0.7408 | Cause RETORNO 0.06018 | 0.8069
V_OURO does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause VSPX 0.26498 | 0.6082 | V_OURO 0.53429 | 0.4671
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger
V_OURO 200.282 | 0.1611 | Cause LSPX 0.07853 | 0.7801
TURNOVER does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause VSPX 141.211 | 0.2386 | V_OURO 637.152 | 0.0137
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger
TURNOVER 0.38684 | 0.5359 | Cause LCAM 0.31849 | 0.5742
RETORNO does not Granger L_OURO does not Granger
Cause VSPX 385.162 | 0.0535 | Cause V_OURO 441.217 | 0.0390
VSPX does not Granger Cause V_OURO does not Granger
RETORNO 0.03533 | 0.8514 | Cause L_OURO 0.42350 | 0.5172
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause
VSPX 104.146 | 0.3108 | VSPX 0.22204 | 0.6389
VSPX does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause LSPX 475.076 | 0.0324 | VCAM 0.16619 | 0.6847
LCAM does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause VSPX 245.232 | 0.1216 | TURNOVER 0.30525 | 0.5823
VSPX does not Granger Cause TURNOVER does not Granger
LCAM 0.00911 | 0.9242 | Cause LSPX 109.838 | 0.2981
L_OURO does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause VSPX 0.00046 | 0.9829 | TURNOVER 0.35609 | 0.5525
VSPX does not Granger Cause TURNOVER does not Granger
L_OURO 214.740 | 0.1470 | Cause LCAM 0.05907 | 0.8087

5 Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = TARCH(1,1); Taxa de Cambio
ZAR/USD = TARCH(1,2); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do Teste
Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000; Volatilidade
do S&P500 = 0,0030; Volatilidade da Taxa de Cambio = 0,0000; Volatilidade
do Ouro = 0,0010; Retorno da Taxa de Cambio = 0,0000; Retorno do S&P500 =
0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas do quadrimestre: AngloGold
Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold, DRDGold, Gold Fields, GoldStone
Resources, Harmony Gold Mining Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.



V_OURO does not Granger L_OURO does not Granger

Cause VCAM 0.74241 | 0.3916 | Cause TURNOVER 675.993 | 0.0113
VCAM does not Granger TURNOVER does not Granger

Cause V_OURO 0.24686 | 0.6208 | Cause L_OURO 0.93512 | 0.3367
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VCAM 0.52042 | 0.4730 | RETORNO 451.416 | 0.0370
VCAM does not Granger RETORNO does not Granger

Cause TURNOVER 105.123 | 0.3086 | Cause LSPX 0.28429 | 0.5955
RETORNO does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause VCAM 506.015 | 0.0275 | RETORNO 0.44557 | 0.5066
VCAM does not Granger RETORNO does not Granger

Cause RETORNO 151.660 | 0.2221 | Cause LCAM 0.06121 | 0.8053
LSPX does not Granger L_OURO does not Granger

Cause VCAM 105.494 | 0.0017 | Cause RETORNO 134.262 | 0.2503
VCAM does not Granger RETORNO does not Granger

Cause LSPX 0.01970 | 0.8888 | Cause L_OURO 0.70517 | 0.4038
LCAM does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause VCAM 768.265 | 0.0070 | LSPX 0.12367 | 0.7261
VCAM does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 106.715 | 0.3049 | LCAM 0.00458 | 0.9462
L_OURO does not Granger L_OURO does not Granger

Cause VCAM 0.06606 | 0.7979 | Cause LSPX 0.39546 | 0.5314
VCAM does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause L_OURO 164.558 | 0.2035 | L_OURO 0.10579 | 0.7459
TURNOVER does not Granger L_OURO does not Granger

Cause V_OURO 0.09756 | 0.7557 | Cause LCAM 0.17292 | 0.6787
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause TURNOVER 0.11024 | 0.7408 | L_OURO 0.95239 | 0.3322

Fonte: Dados da pesquisa.

Os principais achados da tabela acima sdo: (1) a possivel
presenca do Efeito Overconfidence (0.0856), requerendo confirmagéo
do sinal positivo do coeficiente do retorno aciondrio na equacdo do
volume negociado ou pela FIR atrelada a choques positivos; e, de
informagdes complementares da Decomposicdo da Varidncia; (2)
Retorno do S&P500 contribuindo as previsdes do Retorno das Ac¢des
(em continuidade ao periodo anterior); e, o Retorno do Ouro
contribuindo as previsdes do Turnover das Agdes.

Como tramite ja comum, sera averiguada como prioridade a
possivel presenca do efeito comportamental em estudo. Na figura 72
estdo dispostos os graficos requeridos para comprovagao e informagdes
adicionais ofertadas pela varidncia do Turnover das Agoes:



295

Figura 72: FIR do Retorno e Turnover: choque no Retorno — 1°Q 2016 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 66: Decomposicdo da Variancia do Turnover — 1°Q 2016 ZA

Per. S.E. VCAM VSPX V_OURO TURNOVER | RETORNO | LCAM LSP500 L_OURO
0343017 2802848 0.008215 0034519 97.15442 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
1 0.382444 2626398 1.479153 0.218366 88.41734 3272221 1.133377 0.805554 1.057396
2
) 0.388986 2919097 1.876445 0351724 86.41927 3414540 1.138638 1.960028 1.920258
: 0.390039 2.930337 1.039187 0441954 86.11027 3401973 1.139265 2.021974 1.025038
: 0.390362 2.928046 1.083990 0470119 85.08147 3.522439 1.151137 2035615 1.927187
° 0.390442 2.926844 2.005045 0477065 83.04640 3524211 1.153644 2.037549 1.028340
? 0.390469 2.926637 2.016665 0478733 85.93445 3.523787 1.153878 2.037389 1.928458
! 0.390482 2.926677 2.022007 0479105 85.02004 3.523632 1.153818 2.037254 1.028377
: 0.390489 2926744 2.024740 0479185 8502634 3523693 1.153784 2.037199 1928313
: 03904902 2926791 2026012 0479202 8392497 3523784 1.153779 2037182 1.928279
10

Fonte: Dados da pesquisa.

Ja ¢ factivel comprovar a Causalidade de Granger e o Efeito
Overconfidence defronte os impactos positivos que o impulso positivo
de um desvio-padrdo no Retorno das A¢des ocasionou nele mesmo por
até trés dias no futuro ¢ no Turnover das Ac¢les, mas neste caso
comecando com impacto nulo, elevando-se por até dois dias e
posteriormente regredindo a média até o estabilizar em zero no quinto
dia. Na otica da composi¢@o da variancia, dentre as variaveis em analise
o Retorno das Ag¢des € o que responde por maior parte percentual dentre
as demais variaveis, atingindo 3,52% de responsabilidade apds o quinto
periodo e mantendo-se nesta faixa. Apesar de ndo ser um valor tdo
expressivo, ¢ o mais elevado em comparagdo aos demais. Isto aconteceu
pelo fato do volume negociado se responsabilizar pela maior parte
percentual de sua variancia (85,9%).



Para ingressar nos outros dois principais achados, serdo
tomadas novamente as analises de impactos sobre os residuos das
variaveis dentro das ferramentas auxiliares do VAR:

Figura 73: FIR do Turnover — 1°Q 2016 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa

Como tradicionalmente ocorre em todos os quadrimestres, ha
um forte impacto do impulso no Turnover sobre ele mesmo, neste caso
até o quinto periodo (primeiro grafico canto superior). No ambito da
comprovacdo dos demais principais resultados é contatada na FIR uma
também relacdo positiva do impacto de um impulso no Retorno do Ouro
sobre o Turnover das Ag¢des, mas apenas levemente mais expressiva que
as demais, perfazendo o suficiente para comprovar a Causalidade de
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Granger (0.0113). Portanto, houve um somatdrio de responsabilidades
sobre o volume negociado.

Essa situagdo ocorre também na Decomposi¢do da Varidncia do
Turnover das A¢des, em que o Retorno do Ouro mostra ter capacidade
de explicacdo da varidncia semelhante ao Retorno das Agodes ¢ a
volatilidade do mercado americano, proximos a 2% de responsabilidade.
Chega a ser superado pela Volatilidade da Taxa de Cambio, explicando
em média 2,9% da composicdo, mas esta variavel ndo mostra forca
suficiente nos resultados do Turnover das A¢des, pois na analise da FIR
ingressa maior parte do tempo no campo negativo sem conseguir se
distanciar ao menos moderadamente do eixo zero, assim como foi
reprovado na Causalidade de Granger (0.3086). Em sequéncias as
analises pertinentes aos impactos sofridos pelo Retorno das Ag¢des:

Figura 74: FIR do Retorno — 1° Q 2016 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa



As linhas de forca sdo claras, o retorno do ouro efetivamente
nao contribui neste quadrimestre ao retorno acionario. No ultimo grafico
no canto inferior € possivel constatar que os resultados pouco saem do
eixo proximo ao zero. Em sentido contrario, o Retorno do S&P500
mostra for¢a no campo negativo, ou seja, reduzindo o retorno acionario,
até o terceiro periodo futuro, vindo ainda a ser a mais contributiva na
explicagdo da variancia (6,09%). Nas demais analises, ha um destaque
para a Volatilidade da Taxa de Cambio, com uma for¢a um pouco
menor, iniciando no campo positivo no 1° dia, ingressando no campo
negativo no 2° dia, até estabilizar em zero no 3° periodo. Todavia ndo foi
forte o suficiente para sua aprovagdo na Causalidade de Granger
(0.3086). A decomposi¢do também indica ser a terceira variavel que
mais contribui as explicagdes da variancia do Retorno, com meros 3,5%.

Para finalizar as andlises dos vetores, complementar-se-4 com
as analises dos principais resultados das relagdes entre as demais
variaveis em somatorio a analise grafica das movimentac¢des do mercado
americano, das cotagdes do ouro e da taxa de cambio, com o intuito de
confrontar as Causalidades de Granger com as motivag¢des que levaram
ao maior volume de negociagdes dos investidores nestas nove empresas
na JSE Limited.

Figura 75: Retornos e cotagdes — 1° Q 2016 ZA
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Volatilidade TGARCH(1,2) da Taxa de Cimbio
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Fonte: Dados da pesquisa

O Retorno do S&P500 afeta fortemente as previsdes da
volatilidade do cdmbio (0,0017): enquanto o indice sofre uma queda até
0 12° dia, a Taxa de Cambio ZAR/USD inicia uma desvalorizacdo em
relagdo ao dolar americano; mas logo o mercado americano pleiteia alta,
enquanto o cambio ingressa em uma valorizagdo, incorrendo em um
desestimulo as exportacdes de commodities.

Desta forma, o mercado americano afeta simultaneamente a
relagdo cambial Rand Sul Africano/Délar Americano e o retorno
acionario das empresas produtoras de ouro (0.0370). Esta ultima
variavel, por sua vez, também influencia a volatilidade cambial (0.0275)
em conjunto ao proprio retorno cambial (0.0070).

Essa situacdo mercadologica pode levar a alguns achados
explicativos para este quadrimestre especificamente. Primeiramente, e
mais facilmente de entender, é o Retorno do Ouro contribuir ao volume
negociado das empresas extratoras de ouro (0.0113). As cotagdes da
commodity incorreram em ligeira (e seu retorno em consequéncia) alta
no percorrer do quadrimestre, animando os investidores a aumentarem
seu volume negociado, conforme confirmado na figura 73 da FIR entre
as variaveis, com elevacdo do Turnover das Ac¢des até final do quarto
dia futuro.

Apesar deste achado ser interessante, ndo invoca o Efeito
Overconfidence. Este, sim, ¢é visto nos resultados do vetor
autoregressivo em que o mercado americano dispde em aumento no
retorno aciondrio e consequente aumento das negociagdes. Mas, para
isto, € preciso aplicar um choque negativo no Retorno do S&P500 (pois
no grafico da FIR, o choque positivo neste leva a redugdo do retorno
acionario). Ou seja, pretende-se averiguar se periodos de queda do
indice levam a aumento dos retornos, que por sua vez irdo gerar
aumentos de negociagdes, conforme visto a seguir:



Figura 76: FIR do Retorno: choque negativo no S&P500 — 1° Q 2016 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Pdde-se notar que a presenca de um choque negativo no erro do
Retorno do Indice S&P500 ira gerar aumentos do retorno acionério.
Apesar do periodo de queda do mercado americano ser apenas o ter¢o
inicial do quadrimestre, o choque negativo se mostrou pertinente neste
periodo decorrido do modelo mais adequado de sua volatilidade, um
Tarch(1,1), ou seja, denotando mais stress do mercado, alavancando a
volatilidade aos periodos de queda do indice. Tais aumentos do retorno
acionario irdo impactar positivamente, enfim, no Turnover (figura 73).
A magnitude desse stress do mercado ainda € corroborada por esse
mesmo modelo volatil o qual foi ainda eleito como o mais adequado
para possiveis choques negativos aos erros do retorno cambial e do
ouro, perfazendo aumentos mais evidentes de suas volatilidades.

Mas o contrario ainda pode ser pesquisado, conforme efetivado
nas pesquisas de Griffin, Nardari e Stulz (2006): nos 2/3 de momentos
de alta do mercado americano, ha uma redugdo do retorno acionario
(vide FIR, figura 74), que por sua vez pode diminuir o volume
negociado, entrando em sintonia as proposicdes do Efeito
Overconfidence de Gervais e Odean (2001) (aumento do
retorno/aumento do volume; redugdo do retorno/redugdo do volume).
Isto pode ser comprovado pelo choque negativo no residuo do Retorno
das A¢oes na equagdo do Turnover das Ag¢des:
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Figura 77: FIR do Turnover: choque negativo no Retorno — 1° Q 2016
ZA

Fonte: Dados da pesquisa.

As razdes do por qué as empresas extratoras de ouro da Africa
do Sul, neste quadrimestre, tiveram seus retornos em sentido contrario
ao mercado americano pode advir de algum favorecimento que este
ultimo causou ao cdmbio, mas também pode almejar questdes de cunho
mais qualitativo, ndo abragado nesta pesquisa, visto que nenhuma outra
relagdo direta ou indireta foi significativa dentre as varidveis em estudo
para defender alguma posi¢do sobre esta situacao.

No prosseguir do segundo quadrimestre, o Retorno das A¢des ja
ndo mais toma alguma responsabilidade sobre o Turnover das Agoes
confirmado pela n3o possibilidade de refutacdo da hipotese nula
(0,7823) e reprovacdo dos coeficientes do Retorno na Equacdo do
Turnover no Wald C. Test com resultado equivalente a 78,06%.
Constata-se ainda uma alteracdo para o maior reflexo ocasionado pela
Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD sobre o volume negociado
(0,0454) e vice-versa. Estes resultados de relacionamentos entre as
variaveis foram efetivados por uma defasagem diaria relativamente mais
extensa neste periodo: 7 dias uteis de lags. Esse periodo temporal foi
defendido pelo VAR2%, visto que o VARI apenas informava uma

% Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = EGARCH(1,2); Taxa de
Cambio ZAR/USD: GARCH(2,2); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;



relacdo contemporanea entre o Retorno e Turnover das Agdes
(obviamente sendo este o primeiro indicativo da auséncia do excesso de
confianga dos investidores). Tais informag¢des podem ser vistas na tabela
a seguir:

Figura 78: Causalidade de Granger

: principais resultados - 2° Q 2016 ZA

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause RETORNO 0.27545 | 0.9608 | Cause L_OURO 117.929 | 0.3283
RETORNO does not L_OURO does not Granger

Granger Cause TURNOVER | 0.56299 | 0.7823 | Cause LSPX 115.291 | 0.3433
L_OURO does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 0.56182 | 0.7838 | Cause L_OURO 0.72595 | 0.6505
RETORNO does not L_OURO does not Granger

Granger Cause L_OURO 169.715 | 0.1269 | Cause VSPX 0.52352 | 0.8133
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 0.82394 | 0.5714 | Cause L_OURO 183.556 | 0.0969
RETORNO does not L_OURO does not Granger

Granger Cause V_OURO 155.922 | 0.1652 | Cause LCAM 253.880 | 0.0234
LSPX does not Granger VCAM does not Granger

Cause RETORNO 146.659 | 0.1966 | Cause L_OURO 0.57879 | 0.7704
RETORNO does not L_OURO does not Granger

Granger Cause LSPX 0.30784 | 0.9477 | Cause VCAM 198.959 | 0.0714
VSPX does not Granger LSPX does not Granger

Cause RETORNO 144.245 | 0.2055 | Cause V_OURO 259.467 | 0.0209
RETORNO does not V_OURO does not Granger

Granger Cause VSPX 0.50779 | 0.8251 | Cause LSPX 0.52956 | 0.8087
LCAM does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 180.999 | 0.1019 | Cause V_OURO 146.649 | 0.1966
RETORNO does not V_OURO does not Granger

Granger Cause LCAM 0.58494 | 0.7655 | Cause VSPX 0.47792 | 0.8469
VCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 0.58175 | 0.7680 | Cause V_OURO 0.71553 | 0.6591
RETORNO does not V_OURO does not Granger

Granger Cause VCAM 135.353 | 0.2417 | Cause LCAM 0.65961 | 0.7050
L_OURO does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.50536 | 0.8263 | Cause V_OURO 0.64988 | 0.7130
TURNOVER does not V_OURO does not Granger

Granger Cause L_OURO 148.768 | 0.1923 | Cause VCAM 0.60931 | 0.7460
V_OURO does not Granger VSPX does not Granger

Cause TURNOVER 0.83803 | 0.5610 | Cause LSPX 0.59261 | 0.7594
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause V_OURO 0.81493 | 0.5791 | Cause VSPX 0.49542 | 0.8342

Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD
= 0,0000; Volatilidade do Ouro 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
ZAR/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Ouro = 0,0000.
Empresas do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand
Gold, DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Harmony Gold Mining
Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.
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LSPX does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.33005 | 0.9368 | Cause LSPX 0.94730 | 0.4776
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause LSPX 0.90879 | 0.5071 | Cause LCAM 109.827 | 0.3760
VSPX does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.31777 | 0.9427 | Cause LSPX 0.35483 | 0.9245
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VSPX 112.575 | 0.3616 | Cause VCAM 122.587 | 0.3030
LCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 100.452 | 0.4389 | Cause VSPX 130.427 | 0.2640
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause LCAM 0.73751 | 0.6412 | Cause LCAM 0.44268 | 0.8712
VCAM does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 224.052 | 0.0454 | Cause VSPX 0.38703 | 0.9064
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause VCAM 251.159 | 0.0266 | Cause VCAM 0.31045 | 0.9465
V_OURO does not Granger VCAM does not Granger

Cause L_OURO 0.57930 | 0.7700 | Cause LCAM 0.29482 | 0.9534
L_OURO does not Granger LCAM does not Granger

Cause V_OURO 131.789 | 0.2577 | Cause VCAM 0.31555 | 0.9442

Fonte: Dados da pesquisa.

Em adimplemento, o Retorno do Ouro ocasionou a Volatilidade
da Taxa de Cambio (0.0714) e o Retorno da Taxa de Cambio (0.0234).
Portanto, uma explicacdo plausivel e possivel para esta mudanga no
olhar dos investidores para efetivacdo de suas negociacdes poderia ser a
sua maior atengdo neste momento aos reflexos que as oscilagdes do
cambio poderiam ocasionar as empresas produtoras de ouro (0.0454),
visto ainda que o retorno acionario estava neste periodo em sintonia com
o Retorno da Taxa de Cambio ZAR/USD (0,10). Estas informagoes
resultantes da Causalidade de Granger facilmente sdo entendidas quando
vistoriados os graficos de cotagdes e volatilidade do ouro e da taxa de
cambio.

Figura 79: Retornos, cotagdes e volatilidades —2° Q 2016 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

Note que em parte significativa do quadrimestre ha uma
ascensdo do prego do ouro, o que é bom para as exportagdes. Mas, em
contraponto, ha uma valorizagdo da moeda nacional com relagdo ao
ddlar americano, exatamente no mesmo periodo em que o ouro obtinha
sua alta (explicando o p-value de 0.0969 de causalidade do retorno do
primeiro sobre o segundo e de 0.0234 do segundo sobre o primeiro,
denotando forte inter-relacionamento entre ambas). Interessantemente,
esse cenario passa a ser muito proximo ao ocorrido no 1° quadrimestre
de 2014, em que também ndo se constatou a presenca do Efeito
Overconfidence € nem os impactos ocasionados pelo mercado
americano. No comparativo ao quadrimestre passado, hé clara percepc¢ao
da equivaléncia grafica também das oscilagdes do ouro e do cambio,
mas com o diferencial destas varidveis terem sido conduzidas pelo
mercado americano, o qual veio a ser preponderante na configuragdo do
efeito comportamental ora visto, mas que agora ndo se repetiu frente a
sua desclassificagdo estatistica sobre o Retorno das Ag¢oes (0.1966).

Portanto, colocado na balanca, a valorizagdo do cambio teve um
peso maior na ponderagdo dos investidores em comparagdo a elevagio
da commodity, refletindo diretamente no Retorno e Turnover das A¢des:
o primeiro impactado pelo Retorno da Taxa de Cambio (0.10) e o ultimo
pela Volatilidade da Taxa de Cambio (0.0454). O fato, ainda, do volume
de negocios também ser respaldado pela volatilidade cambial ¢ fruto do
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seu impacto absorvido do Retorno do Ouro (0.0714). No grafico da
Volatilidade Garch(2,2) da taxa de cambio ¢ evidenciada essa apreensio
dos investidores: no periodo inicial at¢ o 21° dia ha uma baixa
volatilidade (situada em meio a uma breve queda das cotagdes do ouro e
desvalorizagdo do cambio); findado esse cenario, a elevagdo do ouro e a
valorizagdo do cambio permeiam um periodo mais extenso de alta
volatilidade até, ao menos, o 45° dia, quando a commodity atinge seu
valor maximo e passa a ter leves oscilagdes, reduzindo a volatilidade aos
menores patamares do periodo.

A taxa de cambio ZAR/USD, portanto, foi diligente para que
neste quadrimestre o Retorno das A¢des ndo ocasionasse um excesso de
confianga nos investidores. Cabe o destaque final da volta da influéncia
do indice americano sobre a Volatilidade do Ouro, mas sem vir a ser
uma peca chave no desenlace dos impactos. Tais achados novamente
convergem para as proposicoes de Aiube (2013) e do Dieese (2016) de
que mudangas nos retornos das empresas de commodities sdo muitas
vezes pautadas por alteragdes da taxa de cAmbio.

No percorrer do terceiro quadrimestre de 2016, o cambio
continua mostrando sua for¢a via manuten¢do de seu impacto sobre o
Retorno das Agdes, tanto pelo Retorno da Taxa de Cambio (0.0745)
quanto pela Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD (0.0388),
conforme visto a seguir nos principais resultados da Causalidade de
Granger. O /ag destas relagdes foi estruturado novamente, assim como
no quadrimestre anterior, pelo VAR2%, visto que no VARI apenas
apontava uma relagdo contemporanea entre o Retorno e Turnover das
Agoes (e mais uma vez como indicativo inicial da auséncia do Efeito
Overconfidence). A melhor relacdo encontrada foi de 4 periodos
(apéndice 2).

% Melhores Modelos de Volatilidades: Ouro = EGARCH(1,1); Taxa de
Cambio ZAR/USD = GARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0047; Volatilidade da Taxa de Cambio ZAR/USD
= 0,0000; Volatilidade do Ouro = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio =
0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Ouro = 0,0000. Empresas
do quadrimestre: AngloGold Ashanti, Buildmax, Central Rand Gold,
DRDGold, Gold Fields, GoldStone Resources, Harmony Gold Mining
Company, Northam Platinum, Sibanye Gold.



Tabela 67: Causalidade de Granger — 3° Q 2016 ZA

F- F-
Null Hypothesis: Statistic Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause RETORNO 0.23124 | 0.9200 L_OURO 224.305 0.0729
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

TURNOVER 0.39744 | 0.8098 Cause LSPX 100.325 0.4117
L_OURO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.72334 | 0.5789 L_OURO 177.340 0.1438
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

L_OURO 195.217 0.1112 Cause VSPX 178.813 0.1408
V_OURO does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

RETORNO 105.793 0.3838 L_OURO 189.518 0.1207
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

V_OURO 156.766 0.1923 Cause LCAM 0.72063 | 0.5807
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

RETORNO 210.948 0.0886 L_OURO 101.997 0.4030
RETORNO does not Granger Cause L_OURO does not Granger

LSPX 186.626 0.1259 Cause VCAM 0.28442 | 0.8872
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

RETORNO 165.313 0.1705 V_OURO 0.09563 | 0.9835
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger

VSPX 115.478 0.3381 Cause LSPX 125.626 0.2953
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 222.798 0.0745 V_OURO 0.28485 | 0.8869
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger

LCAM 100.515 0.4107 Cause VSPX 0.62373 | 0.6471
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

RETORNO 267.286 0.0388 V_OURO 100.307 0.4118
RETORNO does not Granger Cause V_OURO does not Granger

VCAM 0.19358 | 0.9410 Cause LCAM 0.77568 | 0.5447
L_OURO does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.37895 | 0.8230 [ V_OURO 0.24820 | 0.9098
TURNOVER does not Granger V_OURO does not Granger

Cause L_OURO 0.73674 | 0.5700 Cause VCAM 202.899 0.0995
V_OURO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

TURNOVER 0.40211 | 0.8065 LSPX 468.039 0.0021
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause V_OURO 255.917 0.0459 VSPX 482.792 0.0017
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 149.116 0.2140 LSPX 0.60382 | 0.6611
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 351.117 0.0113 LCAM 356.592 0.0104
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 202.832 0.0996 LSPX 0.20164 | 0.9367
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.56172 | 0.6912 | VCAM 284.696 | 0.0301
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 104.255 0.3915 VSPX 0.56909 | 0.6859
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 169.082 | 0.1617 | LCAM 140.205 | 0.2421
VCAM does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 469.356 0.0020 VSPX 0.05704 | 0.9938
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause VCAM 170.645 | 0.1581 | VCAM 0.41029 | 0.8007
V_OURO does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

L_OURO 176.011 | 0.1465 | LCAM 0.68753 | 0.6030
L_OURO does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

V_OURO 154.238 0.1993 VCAM 100.140 0.4127

Fonte: Dados da pesquisa.
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A titulo de comprovagdo da auséncia do excesso de confianca,
cita-se a forte aprovacdo da hipotese nula do Retorno das Ag¢des nao
contribuir as previsdes do Turnover das Ag¢des (0.8098), assim como a
elevada reprovagdo dos quatro coeficientes da primeira variavel na
equagdo da segunda no Wald Coefficient Test, angariando p-value igual
a 62,52%.

O cambio também continuou se responsabilizando por ajudar a
prever as movimentagdes do volume de transagdes de ativos das
empresas via Tunover das Empresas (0,0020), em conjunto, agora, a
Volatilidade do S&P500 (0.0996). Soma-se a este fato a volta da
contribui¢do do indice americano também as previsdes do Retorno das
Agdes (0.0886) — componho a terceira varidvel a somar forcas as suas
previsdes. Desta forma, o indice americano volta a atuar diretamente no
auxilio as explicacdes das previsdes do retorno aciondrio e da
commodity, vindo a ser uma variavel que no somatdrio de todo o ano de
2016 foi fundamental para o entendimento deste agrupamento de
empresas. Analises graficas podem configurar estas assertivas:

Figura 80: Retornos, cotagdes e volatilidades — 3° Q 2016 ZA
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Fonte: Dados da pesquisa.

p

Os gréficos de cotagdes da taxa de cambio e do Indice S&P500
tém suas linhas de tendéncia muito equivalentes até proximo o 60° dia
do quadrimestre, com ambos obtendo um fundo maximo ao 47° dia e
iniciando nova alta na sequéncia. O 77° dia também discorre agora em
topos de alta na consideragdo das movimentagcdes das semanas de
negociagdes a sua volta. Nos graficos de volatilidade, ambos ainda
denotam para estes momentos de fundos e de topos as volatilidades mais
expressivas. Portanto, o Retorno do S&P500 causar o Retorno da Taxa
de Cambio (0.0104) e a Volatilidade da Taxa de Cambio (0.0301) ¢
totalmente factivel. Essa situagdo contributiva do mercado americano
possibilitou, desta forma, a emergéncia da influéncia direta de sua
volatilidade ao volume negociado das empresas extratoras de ouro
(0.0996) e de forma indireta, com a Volatilidade e o Retorno da Taxa de
Cambio sendo uteis as previsdes do Retorno das Agoes.

Isto pontuado, assim como no quadrimestre passado, parece que
os investidores estiveram mais atentos as movimentagoes defasadas do
mercado americano em conjunto as oscilagdes do cambio para tomar
suas decisdes de negociacdo das empresas atreladas ao ouro do que
efetivamente ao proprio retorno que elas acusavam, nao incorrendo no
efeito comportamental do excesso de confianga.
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5.2.7 Consideracgoes finais do ensaio

Dentro da consideragdo dos dez dias tteis possiveis para as
defasagens, a relagdo mais frequente do retorno defasado sobre o
turnover das a¢des das empresas extratoras de ouro da Africa do Sul foi
a de 1 dia util, compondo 35,7% do quadrimestres entre os anos de 2012
a 2016. Porém, muito menor que o percentual obtido na Indonésia
(60%). As demais defasagens compuseram um mix, sem mais nenhuma
concentracdo mais expressiva, caracterizada ainda pelas defasagens mais
altas entre os trés paises estudados. As defasagens com extensdo de 3 e
4 lags compuseram 2 quadrimestres cada, enquanto que aquelas com 5,
7,9 e 10 dias tteis permearam um quadrimestre apenas cada.

No atendimento a busca dos breves periodos quadrimestrais em
que pdde ter ocorrido o Efeito Overconfidence; assim como aqueles
outros breves periodos que pode ndo ter ocorrido em situacdes abracadas
pela sua presenca, as analises pertinentes as empresas da Africa do Sul
foram as que se encaixaram totalmente no propoésito. Nos anos de 2012,
2015 e 2016 apenas o primeiro quadrimestre denotou a presenga do
excesso de confianga. Em contrapartida, o ano de 2013 embocou dois
quadrimestres excessivamente confiantes ¢ um sem confianga. Em todas
estas situagdes, andlises anuais poderiam ter ocultado tais periodos com
a presenca do efeito ou aquele sem a presenga do efeito. O ano de 2014
foi o tnico deste pais em que todos os quadrimestres ficaram em
equivaléncia: sem a presenca do efeito.

Na busca das respostas ao objetivo especifico que adentram nas
variaveis que poderiam estar impactando no Retorno e Turnover das
Agoes, seja em periodos com ou sem o excesso de confianga, diversos
achados puderam ser relatados. As analises ja engrenaram a formacao
do excesso de confianga no primeiro quadrimestre de 2012 com uma
relagdo alta de defasagem: 9 lags, a maior encontrado nesta tese até
entdo. Apenas o proprio volume somou formas ao retorno aciondrio as
previsdes do Turnover das Agdes, sem nehuma outra variavel denotar
significancia estatistica. O retorno acionario, em seu passo, foi
conduzido pelo Retorno do Ouro, tramitado por uma forte alta seguida
de drastica queda até os patamares das cotacdes do inicio do periodo.
Uma defasagem alta seguida por duas fortes tendéncias prescreveram a
necessidade de aplicagdo de choques positivos e negativos no Retorno
das AgoOes. Ambos acolheram o aumento ¢ redu¢do do volume
negociado, respectivamente, entrando em sintonia aos achados de
pesquisa de Griffin, Nardari e Stulz (2006), assim como as teorias de
Gervais ¢ Odean (2001).



Atencao especial foi preciso tomar no segundo quadrimestre,
pois de forma inédita até este momento, o Retorno das Agdes defasado
causou o Turnover das Ag¢des, mas em sentido inverso ao excesso de
confianga: seu aumento traduziu-se em redugdo do volume negociado,
ndo gerando o efeito comportamental em estudo. Novamente no
rescaldo do periodo anterior, nenhuma outra variavel adicional implicou
em tratativas explicativas dos resultados do volume negociado além dele
mesmo. Na contabilizagdo dos ganhos explicativos sobre o Retorno das
Agdes, manteve sua posi¢cdo o Retorno do Ouro, somado agora as
volatilidades da propria commodity e da taxa de cadmbio. Ambas
mostraram-se fortemente volateis, com a ultima causando a primeira.
Esse quadro temerario nas duas principais varidveis impactantes das
cotagdes e exportacdes da commodity ouro denotou a condugdo do
retorno aciondrio, mas afugentaram os investidores das negociacdes. O
S&P500 ficou dentro do esquadro ao permear previsdes a taxa de
cambio de forma bidirecional.

O cenario do terceiro quadrimestre oferta continuidade a
auséncia do excesso de confianca, assim como a manutengdo do Retorno
das Acgodes sob condugdo do Retorno do Ouro e a influéncia da forte
volatilidade cambial sobre a commodity. Mas o fato do retorno
acionario ndo explicar o volume negociado neste momento, possibilita
inferir que variaveis de cunho econdmico, social ou politico da Africa
do Sul (ndo abordados nesta pesquisa) puderam estar interferindo no
volume negociado das empresas. Nota-se, entdo, que o Turnover das
Agdes neste primeiro ano, quando sofreu impactos, foi exclusivamente
por contribui¢cdes de informagdes tuteis dele mesmo em conjunto ao
Retorno das Acgdes. Ja o retorno aciondrio foi constantemente atacado
pelas flutuagdes da commodity, seja via seu retorno ou volatilidade, em
parceria as movimentagdes da Taxa de Cambio ZAR/USD a partir do
segundo quadrimestre.

Apesar do indicativo da possivel insurgéncia do excesso de
confianga logo no inicio do primeiro quadrimestre de 2013, novamente
incorreu-se na situacdo na qual o choque positivo no erro da primeira
variavel angaria redu¢do da segunda, desconfigurando a presenca do
Efeito Overconfidence. A volatilidade da commodity passa agora a
somar nas previsoes do Turnover das Ag¢des, assim como seu retorno
permanece pelo quarto quadrimestre consecutivo como influente as
previsdes do Retorno das Agdes. Este foi o quadro mais emblematico de
toda a tese, mas que pdde ser entendido pelo fato do quadrimestre fechar
oito meses consecutivos de quedas regulares das cotagdes do ouro,
incluindo uma queda drastica. No momento em que esta ocorre, hd uma
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explosdo da volatilidade, que vinha em completa calmaria até entdo,
passando a influir no volume negociado. O fato, em complemento, do
choque negativo no retorno acionario discorrer em aumento do volume
negociado pode advir desta situacdo também: o forte receio oriundo de
expressiva queda das cotagdes das empresas originarias da queda dos
precos do ouro e da expectativa de reversdo por outra parcela do
mercado, confirmada no final do periodo por elevada alta até o Gltimo
dia —desorientando qualquer possibilidade da presenga do Efeito
Overconfidence.

O retorno acionario continua sua narrativa impactante sobre o
Turnover das A¢des das empresas exploradoras de ouro da Africa do Sul
no segundo quadrimestre, mas agora mudando o sentido da FIR,
imergindo em uma relagdo positiva, instaurando novamente a presenca
do excesso de confianca. O Retorno do Ouro encampa o quinto
quadrimestre consecutivo de explicacdes preditivas do retorno acionario
através de sua volatilidade e de seu retorno, percorrido por uma forte
baixa e outra forte alta de suas cotagdes, requerendo mais uma vez
aplicagdes de choques positivos e negativos nos residuos do retorno do
ouro e das empresas, respectivamente. Ambas as situagdes denotam a
presenca do Efeito Overconfidence. A commodity foi tdo expressiva
nesse periodo que ainda influenciou indiretamente o volume negociado
ao contribuir as previsdes da volatilidade cambial, que por sua vez
também impactou o turnover (trocando de lugar com a volatilidade da
commodity como parceira do retorno acionario nas explicagdes do
volume).

Mostra-se presente a manutengdo do efeito comportamental no
ultimo quadrimestre de 2013, mas agora apenas com a volatilidade da
commodity discorrendo maior for¢a as previsdes ao retorno acionario
(em sentido bidirecional), assim como ao proprio volume negociado
também (regredindo novamente a posi¢do do primeiro quadrimestre). O
retorno da commodity, no entanto, teve sua participacdo: suas oscilagdes
percorreram um quadro de queda, direcionando sua propria volatilidade
(raspando uma aprovagdo) assim como a volatilidade cambial, que
também veio a ser til as previsdes do retorno acionario das empresas
exploradoras de ouro. Formatou-se um ciclo entre as variaveis.

Enfim, o ano de 2013 mostrou uma situacdo distinta de 2012,
agora com o volume negociado sendo explicado (além de sua auto
contribui¢do) pelo retorno aciondrio ora em conjunto a Volatilidade do
Ouro, ora com a Volatilidade Cambial, sendo apenas dois quadrimestres
com a formacdo do excesso de confianga. O retorno acionario continuou
seu enquadramento de seguidor da volatilidade da commodity - a qual



ainda perpetrou fortes influéncias ao cambio que por sua vez
influenciaria o proprio retorno ou o volume negociado (atuagdo
indireta).

O ano de 2014 marca o fim da confianca dos investidores e da
forte influéncia da commodity no retorno e turnover acionario. O
primeiro quadrimestre é totalmente apagado, configurado pela maior
defasagem encontrada nesta tese: 10 dias tteis; e, total auséncia de
impactos Pairwise dentro das tratativas das variaveis estudadas. Inferiu-
se, portanto, que outras variaveis de ordem politica, econdmica ou social
do pais poderiam ter eliminado a confianga excessiva dos investidores,
que adentrou em sequéncia ao segundo quadrimestre. A unica diferencga
foi o reingresso da Volatilidade do Ouro influindo no Turnover das
Acgdes, que veio a conduzir o retorno acionario.

Mas suas raizes foram mais profundas, formando a seguinte
cadeia de eventos com sua origem no mercado americano que discorreu
no oposto ao Efeito Overconfidence: Retorno do S&P500 — Retorno da
Taxa de Cambio — Retorno do Ouro — Volatilidade do Ouro —
Turnover das Ac¢des — Retorno das Acgdes. O ultimo quadrimestre
compds uma limitacdo de pesquisa em decorréncia da falta de
estacionariedade da variavel Turnover das Agdes, impossibilitando
analisar o efeito comportamental.

Reviravolta ocorre no comego de 2015, com o retorno acionario
em parceria ao retorno do mercado americano (inédito até o momento
para este pais) pontuando o turnover aciondrio, sendo ambos o destaque
dentre diversos choques de padrdo intermedidrio. Merece a lembranga
de que este vem a ser o primeiro periodo analisado em que o indice
S&P500 atua diretamente no volume negociado. Essa situacao advém da
alta volatilidade do ouro, cambio e mercado americano
simultaneamente, oriundos da queda da commodity e alta do indice.
Assim, os investidores deste agrupamento empresarial dispenderam
mais aten¢do ao cenario externo do que propriamente aos impactos que
a queda do ouro poderia ocasionar ao retorno destas empresas. No que
concerne a este ultimo, apesar de também acatado por varios choques,
nenhum demonstrou significancia, ofertando a continuidade da
inferéncia do quadrimestre anterior, porém agora incorrendo em maior
confianga.

Foi a unica situagdo do ano com o efeito comportamental, pois
os dois proximos periodos ndo observa-se mais sua configuracdo. No 2°
quadrimestre os investidores voltam sua atengdo a volatilidade do ouro
para geragdo de suas negociagdes, visto que a mesma retoma sua
posicdo influente sobre o retorno aciondrio, assim como causou o
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retorno cambial. O mercado americano atuou indiretamente sobre as
empresas prescrevendo o retorno da commodity, se estendendo até o 3°
periodo de 2015 e ja configurando uma relacdo vindoura dentre os
quadrimestres entre o indice e o ouro. Ainda neste ultimo estagio do
ano, o mercado americano desempenha uma atuagdo inédita ao
contabilizar a unica relagdo contributiva ao Retorno das A¢des, situacdo
ainda ndo vista para estas empresas da Africa do Sul. Em compensagio,
essa ligacdo ndo veio a ser forte o suficiente para que os investidores
olhassem as consequéncias incorridas no retorno acionario para
movimentagdo de aumentos das negociagdes.

Similaridades deste ano passado ao ano de 2016 foram
percebidas: apenas o primeiro quadrimestre assimilando a confianca
excessiva dos investidores. Neste, o retorno do indice S&P500 continua
sua empreitada de conducdo do retorno acionério exclusivamente, mas
agora reduzindo-o, além de causar uma desvalorizagdo e valorizagdo na
Taxa de Cambio ZAR/USD em contrapartida a sua queda e alta,
respectivamente. Isto posto, recorreu-se mais uma vez as aplicagdes de
choques positivos e negativos, sintonizando as metodologias de Griffin,
Nardari e Stulz (2006). Resultado: quedas do mercado americano
aumentavam o retorno acionario (favorecido pela desvalorizagdo
cambial) e aumento das negociacdes, enquanto que altas do mercado
americano, diminuiam o retorno (desfavorecido pela valorizagdo
cambial) e o volume negociado. O fato, complementarmente, do retorno
da commodity contribuir ao aumento do volume negociado ¢ explicado
pelo aumento observado nos precos que perdurou até o fim do
quadrimestre.

A Taxa de Cambio abraga o segundo quadrimestre como
condutor do retorno e turnover aciondrio, respectivamente via seu
retorno e volatilidade, respectivamente. Mas néo se pode perder de vista
que o retorno da commodity foi o causador de ambos, saindo de cena o
Indice S&P500. Assim, o mercado acompanha atentamente a elevagio
do ouro e valorizagdo cambial sinalizado por uma sua alta volatilidade,
ndo permitindo ao retorno acionario disseminar maior confianga nos
investidores em suas negociacdes. Tais achados sintonizam as
proposi¢des de Aiube (2013) e do Dieese (2016) ao afirmarem que
alteragdes nas taxas cambiais em muitas situagdes pautam o retorno
aciondrio das empresas de commodities.

No terceiro quadrimestre de 2016, a Taxa de Cambio
permanece com as mesmas relagoes sobre o Retorno e Turnover das
Agodes. Aditivamente, todavia, o mercado americano ingressa em
parceria contributiva ao volume negociado via sua volatilidade; e, em



conjunto as previsdes do retorno acionario, mas agora através do retorno
do indice, conforme ja o fez no primeiro quadrimestre — assim como
prescreveu as previsdes do retorno do ouro, percorrendo em definitivo
uma relagdo continua entre ambos. Novamente, os investidores
permaneceram mais observadores das movimentagdes defasadas do
cambio, agora em conjunto ao mercado americano, para condugdo de
suas negociacdes, com o retorno acionario nao sendo o foco.

5.3 ENSAIO 3: EMPRESAS EXPLORADORAS DE COBRE DO
CHILE

5.3.1 Chile: um pais exportador de cobre

A escolha do Chile para o terceiro ensaio compde 0 mesmo
tramite de prerrogativas abordados nos estudos anteriores: ser um pais
em desenvolvimento com parcela de seu PIB dependente das
exportagdes de commodities. No relatdrio da British Geological Survey
(2018), o Chile desponta como o maior exportador mundial de cobre
entre o periodo 2012 a 2016, com o quintuplo da producdo por tonelada
do segundo colocado e ampla vantagem sobre os demais do ranking,
sobressaindo até mesmo sobre os paises desenvolvidos, conforme visto
no quadro em sequéncia:

Tabela 68: Produgdo/toneladas das minas de cobre: 2012 a 2016

Pais 2012 2013 2014 2015 2016
Chile 5433900 | 5776000 | 5761100 | 5772100 | 5552 600
Peru 1298 761 | 1375641 | 1377642 | 1700 817 2353 859
China 1576 800 | 1715150 | 1776 794 | 1770 000 1850 000
USA 1166800 | 1278000 | 1384 700 | 1416300 1461900
Congo 619 942 922016 1030 129 | 1039007 1023 687
Australia 921 390 1000 999 | 978 534 995 881 948 135
Zambia 695 200 759 800 707 100 719200 774 300
Canada 580 082 652 595 672729 714 647 707 605
Mexico 500 275 480 124 515025 594 451 766 129

Fonte: British Geological Survey (2018)

No ano de 2013, por exemplo, a produ¢do de cobre do Chile
alcangou o valor de 32% do total produzido nas minas do mundo. Em
termos de Investimento Externo Direto (IED), a inddstria mineral do
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pais representou a maior parcela de entradas até o ano de 2016 (U.S.
GEOLOGICAL SURVEY, 2016b). Os dados da OECD (2013), em
complemento, demonstram a relevincia na balanca comercial do pais
que as exportagdes de cobre desempenham para sua economia, vindo a
ser o principal responsdvel pela saldo positivo desta conta e pelas
entradas de capitais entre 2007 e 2013. No continuo entre 2015 e 2016,
as exportagdes permanecem altamente especializadas, concentradas na
mineracdo (OECD, 2018), conforme evidenciado nos graficos dos
relatorios:
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Figura 81: Balanca comercial e entradas de capitais, 2007 e 2013 - Chile

=== Other goods imports === Energy imports —=1Capital goods imports
s Copper exports Other goods exports e Trade balance (right axis)
Billions of USD % of GDP

A. Trade balance and its main components

RS 1 1NN
IS

2007:Q1
2007:Q2
007:Q3
7:04
2008:Q1
8:02
008:03
2008:Q4
2009:Q1
2009:Q2
2008:Q3
2009:Q4

L]

Fonte: OECD (2013)

Figura 82: Especializagdes permanecem altamente concentradas,
2015-2016
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A Organizagdo ainda complementa que o setor de mineragéo
representa mais da metade das exportacdes, representando 14% do PIB
do pais no periodo considerado, tornando-se um relevante setor de sua
economia (MINISTERIO DAS FINANCAS, 2011 apud OECD, 2013).
Tomada tamanha propor¢do, as mineradoras t€m se comprometido a
reduzir os impactos ambientais ocasionadas pelas extragdes dos
minerais, reduzindo o uso de agua e a poluicao do ar, atendendo desta
forma as prerrogativas governamentais para promog¢do de um melhor
gerenciamento (Cochilco, 2009 apud OECD, 2013).

Em seu relatorio mais recente, 2018, os dados sdo ainda mais
especificos: crescimento da economia em 5,3% anualmente entre 2010 e
2014, vindo a ser superior ao dobro da média da OCDE, possibilitado
por significativo aumento das negociagdes apos a crise de 2008,
computada por uma explosao das exportagdes de cobre viabilizada pela
forte demanda externa. Como resultado, o setor de mineragao
experimentou um crescimento dos investimentos, alcangado o
percentual de aproximadamente 25% do PIB em 2012, conforme pode
ser visto no segundo grafico a seguir (OECD, 2018):

Figura 83: Ajustamentos dos precos do cobre, variagdes do PIB e investimentos
no setor de mineragao no Chile
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8. Goods exports volume remain low? C. Mining investment has steeply declined®

Index, 2008=100 % of GDP

120 10
= Goods Mining — CHL CAN —— AUS
= Manufacturing 9
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1. LAC is the unweighted average of Argentina, Brazil, Colombia, Costa-Rica and Mexico.
Fonte: OECD (2018)

Todavia, em sequéncia, a partir de 2014, a queda na demanda
global em conjunto as baixas graduais das cotagdes do cobre diminuiu
esse percentual de crescimento, vindo a ser retomado e/ou renegociado a
partir de 2016 com as novas altas da commodity (OECD, 2018). Quanto
ao regime cambial, desde 1999 seu governo anunciou o uso do regime
de cambio flutuante (CUNHA; GALA, 2009).

Comparado a quantidade de empresas da Indonésia e Africa do
Sul anteriormente estudadas, o Chile tem um numero bem menos
expressivo de corporagdes que extraem sua commodity de maior volume
exportado, cotadas na Bolsa de Santiago: o cobre. Constam 4 empresas
exploradoras desta commodity e 1 holding de investimentos, a
Antarchile S.A., atuante em investimentos vultuosos na Empresas Copec
S.A. A relagdo completa ¢ listada a seguir:

1. Cerro Grande Mining Corp

2. Sociedad Punta Del Cobre S.A.

3. Empresas Copec S.A.

4. Pacifico V Region S.A.

5. Antarchile S.A. (Holding de Investimentos)

Conforme, ainda, ja configurado para os estudos anteriores,
segue de antemdo para melhor acompanhamento das analises o quadro
indicativo dos periodos compostos ou nao pelo Efeito Overconfidence,
assim como a melhor relagdo do numero de defasagens do Retorno para
apurar as previsdes sobre o Turnover destas cinco empresas.



Quadro 6: Efeito Overconfidence: resumo — Chile

Ano

Quadri
mestre

Efeito
Overconfi
dence

Lags

Variaveis de Maior Impacto no
Turnover das Ac¢oes e
Retorno das Acoes

2012

Primeiro

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das
Agdes

Retorno das A¢des: Retorno do
S&P500

Segundo

Negativo

Turnover das Agoes: -

Retorno das A¢des: -

Terceiro

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das
Agdes, Retorno da Taxa de Cambio,
Volatilidade do S&P500

Retorno das Agdes: -

2013

Primeiro

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das
Agdes, Volatilidade do Cobre,
Volatilidade do S&P500

Retorno das A¢des: Retorno do
Cobre, Retorno da Taxa de Cambio

Segundo

Positivo

Turnover das Agdes: Retorno das
Agoes

Retorno das A¢des: -

Terceiro

Negativo

Turnover das Agdes: Retorno das
Agodes, Volatilidade da Taxa de
Cambio

Retorno das A¢des: -

2014

Primeiro

Negativo

Turnover das Agdes: Retorno do
Cobre, Retorno da Taxa de Cambio

Retorno das A¢des: -

Segundo

Negativo

Turnover das Agdes: Retorno do
Cobre

Retorno das Ag¢des: -

Terceiro

Negativo

Turnover das Agdes: Retorno da
Taxa de Cambio

Retorno das Ag¢des:

2015

Primeiro

Negativo

Turnover das Agdes: Retorno do
Cobre, Retorno da Taxa de Cambio

Retorno das A¢des: Volatilidade do
Cobre, Retorno do S&P500,
Volatilidade da Taxa de Cambio

Segundo

Negativo

Turnover das Agdes: -

Retorno das A¢des: Turnover das
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Agoes

Terceiro | Negativo 2 Turnover das Agdes: -

Retorno das Agdes: -

2016 Primeiro Positivo 3 Turnover das Ag¢des: Retorno das
Acgdes, Volatilidade da Taxa de
Cambio

Retorno das Agdes: Volatilidade do
Cobre

Segundo | Positivo 1 Turnover das Agdes: Retorno das
Acgdes, Volatilidade do S&P500,
Volatilidade da Taxa de Cambio
Retorno das A¢des: Retorno do
Cobre, Retorno do S&P500
Terceiro Positivo 5 Turnover das Agdes: Retorno das
Acdes, Retorno da Taxa de Cambio,
Retorno das A¢des: Volatilidade da
Taxa de Cambio

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme pode ser apurado, ha trés concentragdes de resultados
para o Chile. Presenga expressiva do Efeito Overconfidence até o
segundo quadrimestre de 2013, quando iniciam sua auséncia, que se
seguira até o longinquo terceiro quadrimestre de 2015. Finalmente, ha
seu reingresso na psique dos investidores, perdurando até o ultimo
periodo de analise. Isto posto, haverda uma apuragdo de resultados
ligeiramente diferente para este pais, abordando o periodo mais extenso
sem a presenca do efeito comportamental em um tUnico bloco de
analises, com maiores disposi¢des ferramentais para os dois periodos
compostos por sua presenca. Em aditivo, decorrente do entendimento ja
maturado pelo leitor no percorrer de todos os quadrimestres
concernentes as explicagcdes dos trAmites de uso do ferramental dos
vetores autoregressivos, sera instaurada uma analise mais enxuta para as
composi¢des do Efeito Overconfidence, porém sempre com todos os
dados em apéndice quando citados e ndo dispostos na redagdo
explicativa®’.

%7 Testes de defasagem: apéndice 3; Causalidade de Granger: apéndice 16;
Fungdo Impulso-Resposta: apéndice 9; Decomposi¢do da Varidncia: apéndice
13; Graficos de Retorno Estacionarios: apéndice 6.



5.3.2 Quadrimestres de 2012

O primeiro quadrimestre de 2012 ja engrena uma relacdo
defasada curta entre o Retorno e Turnover de suas empresas no VARI1
na considerag@o dos dez dias tteis possiveis a serem defasados: 1 lag.
Nas relagdes desenvolvidas no VAR2®® pela Causalidade de Granger,
s3o evidenciados os seguintes resultados:

Tabela 69: Causalidade de Granger — 1° Q 2012 CL

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 109.857 | 0.2979 | LCOBRE 0.33875 | 0.5622
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause TURNOVER 320.200 | 0.0776 | Cause LSPX 0.85489 | 0.3580
LCOBRE does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 114.009 | 0.2890 | LCOBRE 290.276 | 0.0923
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause LCOBRE 0.93326 | 0.3370 | Cause VSPX 147.525 | 0.2281
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause RETORNO 137.247 | 0.2450 | LCOBRE 0.00056 | 0.9813
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause VCOBRE 0.03883 | 0.8443 | Cause LCAM 1.5E-05 | 0.9969
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause
RETORNO 477.344 | 0.0320 | LCOBRE 0.24870 | 0.6194
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause LSPX 714.384 | 0.0092 | Cause VCAM 0.35100 | 0.5553
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
RETORNO 0.10661 | 0.7449 | VCOBRE 0.09644 | 0.7570
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause VSPX 0.66144 | 0.4186 | Cause LSPX 0.00673 | 0.9348
LCAM does not Granger VSPX does not Granger Cause
Cause RETORNO 236.805 | 0.1279 | VCOBRE 0.35173 | 0.5548
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause LCAM 143.391 | 0.2348 | Cause VSPX 0.01771 | 0.8945
VCAM does not Granger LCAM does not Granger Cause
Cause RETORNO 0.56493 | 0.4546 | VCOBRE 208.647 | 0.1526

% Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = EGARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = GARCH(1,2); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Cobre = 0,0001.
Outliers excluidos: 5° dia til do Turnover e 80° dia 1til do Retorno do S&P500.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.
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RETORNO does not Granger

VCOBRE does not Granger

Cause VCAM 0.21746 | 0.6423 | Cause LCAM 0.10729 | 0.7441
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger Cause

Cause TURNOVER 0.00636 | 0.9367 | VCOBRE 0.15186 | 0.6978
TURNOVER does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause LCOBRE 0.64094 | 0.4258 | Cause VCAM 0.04502 | 0.8325
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause TURNOVER 162.111 | 0.2067 | LSPX 401.079 | 0.0487
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VCOBRE 0.45039 | 0.5041 | VSPX 0.80931 | 0.3711
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.48377 | 0.4888 | LSPX 157.866 | 0.2128
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 0.90621 | 0.3441 | LCAM 138.840 | 0.2423
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 220.551 | 0.1415 | LSPX 0.48704 | 0.4874
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 253.995 | 0.1150 | VCAM 334.668 | 0.0713
LCAM does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause TURNOVER 150.601 | 0.2235 | VSPX 282.291 | 0.0969
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 0.00555 | 0.9408 | LCAM 0.47123 | 0.4944
VCAM does not Granger VCAM does not Granger Cause

Cause TURNOVER 0.02872 | 0.8659 | VSPX 0.02901 | 0.8652
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause VCAM 0.08457 | 0.7720 | VCAM 0.15938 | 0.6908
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger Cause

Cause LCOBRE 0.02972 | 0.8636 | LCAM 0.02664 | 0.8708
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause VCOBRE 0.02152 | 0.8837 | VCAM 0.07813 | 0.7806

Fonte: Dados da pesquisa

Em que:

RETORNO = Retorno estacionario das a¢des das empresas
TURNOVER = Volume negociado estaciondrio das agdes das

empresas

LCOBRE = Retorno estacionario do cobre
LCAM = Retorno estacionario da Taxa de Cambio CLP/USD
(Peso Chileno/Délar Americano)

LSPX = Retorno estacionario do Indice S&P500
VCOBRE = Volatilidade estacionaria do cobre

VCAM =

CLP/USD (Peso Chileno/Doélar Americano)
VSPX = Volatilidade estacionaria do fndice S&P500

Volatilidade estacionaria da Taxa de Cambio

Contata-se a formalizacdo da Causalidade de Granger entre o
retorno acionario defasado e o turnover acionario (0.0776), sendo a
primeira a unica varidvel a impactar no volume negociado dentre as
relagdes pairwise. Essa constatacdo ainda € evidenciada nos impulsos



positivos aplicados ao seu residuo, com ocorréncia de aumento do
volume negociado, ¢ da Decomposi¢do da Varidncia ao aponta-la como
a maior explicacdo da varidncia (5,98%). Claramente, nestas duas
ferramentas ¢ indicado adicionalmente a forte participagdo das
contribui¢des do turnover acionario nele mesmo, assim como do retorno
acionario nele mesmo (o qual ndo ¢ foco das analises aos pares da
Causalidade de Granger). A Volatilidade do S&P500 apesar de apenas
um pouco menos expressiva nas duas ferramentas, ndo chegou a ser
significativa (0.1415).

Figura 84: FIR do Turnover — 1°Q 2012 CL
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Response of TURNOVER to LCAMBIO

Fonte: Dados de pesquisa

Na busca das causas que originaram o retorno acionario,
excetuando-se sua alta autocontribui¢do, fica evidente nas Fungoes
Impulso-Resposta a exclusividade do retorno do indice americano como
contribuinte as suas previsdes (0.0320) dentre as demais variaveis em
analise, e de forma reciproca (0.0092). A Decomposicdo da Varidncia
ainda aponta a variavel como segunda maior explicacdo, igual a 6,14%,
seguido por sua volatilidade, com exatos 5,35%.

Figura 85: FIR do Retorno — 1°Q 2012 CL
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Fonte: Dados de pesquisa

Na observacdo das demais relagdes, o retorno do mercado
americano causou a volatilidade do cambio (0.0713) e foi oriundo de
sua propria volatilidade (0.0487). Esta ainda contribuiu ao Retorno do
Cobre (0.0923). Assim, ndo houve uma relacdo direta entre as trés
varidveis, mas em duplas, sendo que apenas o retorno do mercado
americano foi o causador direto do retorno aciondrio das empresas
extratoras de cobre, dentre as variaveis analisadas. O fato do cdmbio ou
do cobre ndo terem incorrido em explicagdes do Indice S&P500 nio
perfaz a necessidade de tentar entender a inter-relacdo grafica entre as
variaveis, basta olhar os impulsos desta tltima variavel sobre o Retorno
das Agoes e posteriormente sobre o Turnover das Acdes.

No segundo grafico da FIR, figura 85, um impulso positivo no
residuo do indice incorpora aumento do retorno acionario. E, como
visto, um aumento no retorno (oriundo do impulso agora em seu erro)
também incorre em aumento do volume negociado, todos de forma
significativa, como visto na Causalidade de Granger. Em resumo, os
investidores estavam atentos aos retornos do mercado americano para
propagar suas negociagdes neste grupo de empresas extratoras de cobre.
O cambio e a commodity ndo foram relevantes neste periodo temporal,
apesar do impacto que o primeiro sofreu também do indice em analise.
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Ingressando no segundo quadrimestre, o efeito comportamental
desaparece, diante de uma relagdo defasada do Retorno das Agoes em 2
lags sobre o Turnover das A¢des no VARI. Interessantemente, ndo foi
de forma sutil, com leve reprovagdo, mas sim com evaporagao do efeito,
perante um p-value de refutagio da hipétese nula do Retorno nao causar
o Tunover de 0,7648 (apéndice 16). Outra curiosidade advinda das
variaveis do VAR2® foi a auséncia de qualquer relagdo contributiva as
previsdes do retorno acionario e do volume negociado nas analises aos
pares. As explicagdes para isto permanecerdo em aberto, pois, conforme
explicado nos estudos anteriores, podem advir de impactos relacionados
a varidveis sociais, politicas ou outras de ordem econdmica nacional do
pais, ndo abordados nesta pesquisa.

No intento as demais relagdes (ndo requerendo analises graficas
novamente) houve uma relacdo reciproca entre a Volatilidade do
S&P500 (oriunda de seu proprio retorno, via p-value 0.0590) com a
Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD (0.0147 e 0.0541). Esta
ultima volatilidade, por sua vez, impactou a Volatilidade do Cobre
(0.0583), gerando um alinhamento entre as trés varidveis de
volatilidades, mas que em nada contribuiram ao retorno ou volume
negociado, seja diretamente ou indiretamente.

Vem a ser possivel ja ingressar no ultimo quadrimestre de 2012,
denotado pela volta do efeito comportamental diante de uma relagdo
defasada de 1 dia qtil, requerendo a tentativa de entendimento deste
reingresso. Apenas merece um destaque inicial a necessidade de retirada
de dois valores do turnover deste quadrimestre, considerados out/iers.

Tabela 70: Causalidade de Granger — 3° Q 2012 CL

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.00521 | 0.9427 | Cause LCOBRE 100.576 | 0.0022
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause TURNOVER 311.971 | 0.0816 | Cause LSPX 0.03725 | 0.8475

% Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,2); Taxa de
Cambio CLP/USD = GARCH(1,2); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.




LCOBRE does not Granger

VSPX does not Granger

Cause RETORNO 226.999 | 0.1361 | Cause LCOBRE 0.25444 | 0.6156
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause LCOBRE 0.14137 | 0.7080 | Cause VSPX 0.19277 | 0.6620
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 0.33011 | 0.5673 | Cause LCOBRE 0.14523 | 0.7042
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause VCOBRE 245.577 | 0.1213 | Cause LCAM 0.40713 | 0.5253
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

RETORNO 177.071 | 0.1873 | Cause LCOBRE 0.54246 | 0.4639
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause LSPX 0.01031 | 0.9194 | Cause VCAM 0.56055 | 0.4566
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.04273 | 0.8368 | VCOBRE 207.791 0.1535
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause VSPX 0.01358 | 0.9076 | Cause LSPX 0.37779 | 0.5406
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger

RETORNO 0.10083 | 0.7517 | Cause VCOBRE 315.592 0.0801
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause LCAM 0.08255 | 0.7747 | Cause VSPX 0.49253 0.4852
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger

RETORNO 0.79895 | 0.3746 | Cause VCOBRE 457.380 0.0356
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause VCAM 0.11461 | 0.7360 | Cause LCAM 0.33122 | 0.5666
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.00257 | 0.9597 | Cause VCOBRE 144.193 0.2339
TURNOVER does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause LCOBRE 0.52439 | 0.4713 | Cause VCAM 409.188 0.0470
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger

Cause TURNOVER 0.48842 | 0.4868 | Cause LSPX 0.13055 | 0.7190
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause VCOBRE 117.920 | 0.2810 | Cause VSPX 465.707 0.0344
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 0.00011 | 0.9917 | Cause LSPX 173.917 0.1912
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 3.4E-06 | 0.9985 | LCAM 0.00070 | 0.9790
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

TURNOVER 420.871 | 0.0442 | Cause LSPX 257.624 0.1130
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.94874 | 0.3336 | VCAM 0.14416 | 0.7053
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 459.280 | 0.0354 | Cause VSPX 191.223 0.1712
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause LCAM 0.52469 | 0.4711 | Cause LCAM 0.03361 | 0.8551
VCAM does not Granger Cause VCAM does not Granger

TURNOVER 239.809 | 0.1263 | Cause VSPX 0.09308 | 0.7613
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause VCAM 0.20594 | 0.6515 | Cause VCAM 149.933 0.2255
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger

Cause LCOBRE 135.731 | 0.2476 | Cause LCAM 0.57956 | 0.4491
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCOBRE 503.240 | 0.0278 | Cause VCAM 0.01291 | 0.9099

Fonte: Dados da pesquisa




327

A Causalidade de Granger no VAR2” instaura a possivel
insurgéncia do Efeito Overconfidence diante do p-value 0.0816, mas
confirmado pelas Fun¢des Impulso-Resposta ao apresentar uma resposta
positiva entre as variaveis. Diferentemente dos quadrimestres anteriores,
o Turnover das Agdes agora sofre a influéncia adicional de mais duas
varidveis: a Volatilidade do S&P500 e Retorno da Taxa de Cambio
(0.0354). Portanto, apesar do retorno do indice americano perder forga
sobre o retorno aciondrio (0.1873), emerge agora com forg¢a sua
volatilidade, mas diretamente sobre o volume negociado.

Quanto ao Retorno das Ac¢des, continua a situacdo enquadrada
anteriormente, sem nenhuma variavel de relevancia estatistica
impactando-o. O alinhamento entre as trés volatilidades, originadas pelo
retorno do mercado americano, também permanece
(LSPX—VSPX—VCOBRE—VCAM). Em somatdrio, agora, o LSPX
também contribui ao Retorno do Cobre (0.0022). Decorrido do triplo
impacto sofrido pelo Turnover das Ac¢des, uma andlise grafica das
cotagdes e volatilidades se faz necessaria para melhor entendimento do
efeito comportamental, com retornos estacionarios em apéndice 6:

Figura 86: Cotagdes e volatilidades — 3° Q 2012 CL
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" Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = GARCH(2,2); S&P500 = GARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0099; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0650; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.
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Fonte: Dados da pesquisa

A primeira constata¢do clara ¢ a grande equivaléncia entre os
graficos das cotagdes do Indice S&P500 e das cotagdes do cobre,
denotando as mesmas oscilagoes, justificando a Causalidade de Granger
entre ambos via p-value igual a 0.0022, assim como entre suas
volatilidades figuradas pelo modelo Garch(1,1), induzindo simetria de
impactos as duas perante choques positivos e negativos, também
reforcado pela probabilidade 0.0801. Sob o mesmo raciocinio, a
volatilidade do cobre percorre equivaléncia a do cambio (0.0470),
também formatado por um modelo Garch. O sentido contrario ainda ¢
visto, mas agora com o retorno cambial prescrevendo a volatilidade da
commodity. Merece um ultimo destaque a relag@o inversa das oscilacdes
do cambio com as movimentagdes da commodity ¢ do mercado
americano (que, conforme dito, caminham juntas), valorizando enquanto
as cotagdes de ambos sobem e desvalorizando enquanto ambos caem.

Esse relacionamento cobre-cambio permitiu ao retorno cambial
comandar parcela do volume negociado (0.0354), advindo em partes da
propria volatilidade do mercado americano. Essa forca volatil foi tdo
expressiva, que sozinha também angariou forga de negociagdes das
empresas extratoras de cobre, fazendo parceria ainda ao retorno
acionario que gerou o excesso de confianca. A diferenga entre as
varidveis € que tanto o retorno acionario quanto o cambial geraram
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aumento de negociagdes, ao passo que a volatilidade do mercado
americano incorreu em maior receio nos investidores, gerando redugéo
das negociagdes, conforme evidéncias dos trés primeiros graficos da
FIR a seguir:

Figura 87: FIR do Turnover — 3°Q 2012 CL
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Fonte: Dados da pesquisa



Quanto as explicagdes da variancia, houve uma reducdo
levemente maior que o comum do proprio Turnover das A¢des (70,68%)
mas que atestam a FIR, seguido pelo Retorno das Acgdes que
praticamente empatou com a volatilidade do indice americano, com
percentuais altos iguais a 9,36% e 9,43%, respectivamente, ao passo que
retorno cambial chegou apenas a 2,08% (apéndice 13).

A auséncia de maior expressividade estatistica de prescrigoes do
retorno aciondrio pelas demais variaveis ¢ também corroborada pela
FIR, mediante movimentagdes de suas linhas de respostas aos choques
nas demais variaveis serem amenas ou inexpressivas (apéndice 9), assim
como pelos baixos percentuais explicativos de todas as varidveis sobre
as flutuagGes de sua variancia.

5.3.3 Quadrimestres de 2013

O ano de 2013 foi o inico em que o efeito comportamental
percorreu todos os trés quadrimestres. A questdo interessante, entdo, a
ser atentada para o ano ¢ sobre qual a mudanga que ocorreu entre as
variaveis impactantes tanto no retorno quanto no turnover acionario, ou
mesmo se ndo percebeu-se movimentagdes das mesmas. Outra coisa
comum aos periodos € a permanéncia de 1 /lag de defasagem em cada
VARI quadrimestral.

Nas consideragdes ofertadas pelo VAR2' no primeiro
quadrimestre, adiante vistas, a Causalidade de Granger dispdem a
refutacdo da hipotese nula referente a relagdo pertinente ao Efeito
Overconfidence perante um p-value de 0.0195. O efeito ¢ confirmado
frente ao impacto positivo sofrido pelo Turnover das A¢des apos choque
positivo no erro do Retorno das Ag¢des, conforme dados do coeficiente
deste ultimo sobre a equacdo do primeiro e explicagdo da varidncia igual

I Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = TARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = EGARCH(1,2); S&P500 = GARCH(2,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0045; Retorno da Taxa de Cambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0001; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.
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a 4,15% advindas do VAR2. Sistema resumido do VAR2 ¢ demais
impactos em sequéncia:

Tabela 71: Causalidade de Granger — 1° Q 2013 CL

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause RETORNO 0.05319 | 0.8182 | Cause LCOBRE 230.200 | 0.1331
RETORNO does not LCOBRE does not

Granger Cause TURNOVER | 568.275 | 0.0195 | Granger Cause LSPX 378.171 | 0.0553
LCOBRE does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 592.004 | 0.0172 | Cause LCOBRE 0.15469 | 0.6951
RETORNO does not Granger LCOBRE does not

Cause LCOBRE 0.34127 | 0.5607 | Granger Cause VSPX 0.32898 | 0.5679
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 0.24804 | 0.6198 | Cause LCOBRE 235.234 | 0.1290
RETORNO does not Granger LCOBRE does not

Cause VCOBRE 0.13236 [ 0.7170 | Granger Cause LCAM 105.965 | 0.3064
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
RETORNO 0.22637 | 0.6355 | Cause LCOBRE 0.03500 | 0.8521
RETORNO does not Granger LCOBRE does not

Cause LSPX 143.246 | 0.2349 | Granger Cause VCAM 560.596 | 0.0203
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger
RETORNO 0.01036 | 0.9192 | Cause VCOBRE 0.33966 | 0.5617
RETORNO does not VCOBRE does not

Granger Cause VSPX 516.773 | 0.0257 | Granger Cause LSPX 0.00198 | 0.9646
LCAM does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 305.705 | 0.0842 | Cause VCOBRE 567.208 | 0.0196
RETORNO does not Granger VCOBRE does not

Cause LCAM 0.52443 | 0.4711 | Granger Cause VSPX 502.618 | 0.0277
VCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 192.613 | 0.1690 | Cause VCOBRE 300.657 | 0.0868
RETORNO does not VCOBRE does not

Granger Cause VCAM 354.592 | 0.0633 | Granger Cause LCAM 0.68151 | 0.4115
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 155.596 | 0.2159 | Cause VCOBRE 0.39574 | 0.5311
TURNOVER does not Granger VCOBRE does not

Cause LCOBRE 0.02208 [ 0.8822 | Granger Cause VCAM 0.72608 | 0.3967
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger

Cause TURNOVER 339.026 | 0.0693 | Cause LSPX 0.11855 | 0.7315
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause VCOBRE 186.444 | 0.1759 | Cause VSPX 230.061 | 0.1333
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 0.01191 | 0.9134 | Cause LSPX 0.02577 | 0.8729
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause LSPX 0.09583 | 0.7577 | Cause LCAM 0.04291 | 0.8364
VSPX does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 532.106 | 0.0237 | Cause LSPX 0.27895 | 0.5989
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause VSPX 0.36091 | 0.5497 | Cause VCAM 664.075 | 0.0118
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 0.17009 | 0.6811 | Cause VSPX 0.58490 | 0.4466
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause LCAM 0.42513 | 0.5163 | Cause LCAM 0.14870 | 0.7008
VCAM does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.71225 | 0.4012 | Cause VSPX 0.30277 | 0.5837




TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause VCAM 320.141 | 0.0774 | Cause VCAM 785.187 | 0.0064
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger

Cause LCOBRE 0.54613 | 0.4621 | Cause LCAM 267.290 | 0.1060
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCOBRE 116.162 | 0.2844 | Cause VCAM 514.424 | 0.0260

Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 72: Alguns Coeficientes e Equagdes: VAR2 — 1°Q 2013 CL

Coefficient | Std. Error t-Statistic Prob.

C(32) 8.687800 3.566824 | 2.435724 0.0152

C(43) 0.563496 0.285070 | 1.976696 0.0485

Equation: TURNOVER = C(28)*VSPX(-1) + C(29)*VCOBRE(-1) + C(30)*VCAM(-1)
+ C(31)*TURNOVER(-1) + C(32)*RETORNO(-1) + C(33)*LSPX(-1) +
C(34)*LCOBRE(-1) + C(35)*LCAM(-1) + C(36)

Equation: RETORNO = C(37)*VSPX(-1) + C(38)*VCOBRE(-1) + C(39)*VCAM(-1)
+ C(40)* TURNOVER(-1) + C(41)*RETORNO(-1) + C(42)*LSPX(-1) +
C(43)*LCOBRE(-1) + C(44)*LCAM(-1) + C(45)

Fonte: Dados da pesquisa.

Neste quadrimestre, o cobre, o cambio e o indice S&P500 se
engalfinham. Quanto ao Turnover das Ac¢des: a Volatilidade do Cobre
conduz a redug@o do volume negociado, confirmado por seu coeficiente
negativo no VAR?2 igual a -3,82E-12, prescritos ainda pela Causalidade
de Granger (0,0693) e melhor explicagdo da variancia (5,70%); e, a
Volatilidade do S&P500 continua seu ataque ao turnover aciondrio em
sequéncia ao quadrimestre anterior (0,0237), aumentando as
negociagdes, oriundo de seu coeficiente positivo 8,62E-12. Em sentido
contrario, o Turnover das A¢des instaura explicagdes a Volatilidade da
Taxa de Cambio (0,774).

Sobre o Retorno das Ag¢des, o quadrimestre também foi agitado.
Enquanto no que no periodo anterior os retornos gerados pela
commodity ensaiavam um impacto mais expressivo, mas ainda sem
significancia, agora ingressam com forca, refutando a hipodtese nula
(0.0172) e aumentando o retorno acionario diante de seu coeficiente
0,563496. Segue o mesmo caminho o retorno cambial, via p-value
0,0842, mas com redugdo do retorno diante do coeficiente -0,673935. O
contrario também ¢é valido, mas com o retorno aciondrio causando a
volatilidade cambial (0,0633).

Confirmam os achados as movimenta¢des da varidncia, com
lideranga do proprio retorno acionario (89%), seguido pelo retorno da
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commodity explicando o seu segundo maior percentual, igual a 6,17%,
enquanto que o retorno cambial ndo passa de inexpressivos 0,51%.
Assim, uma analise grafica sera necessaria:

Figura 88: Cotagdes e volatilidades — 1° Q 2013 CL
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Fonte: Dados da pesquisa



Como ponto inicial, o Turnover das Acgdes ter novamente
acompanhado a volatilidade do retorno do mercado americano ¢
entendido frente a alta pontuacao deste indice que mostrava-se oscilante
no periodo anterior (gerando apreensdo e redugdo de negociacdes), mas
ja com forca de impacto, permanecendo também o achado anterior no
qual os investidores mostravam-se atentos a volatilidade do retorno do
mercado americano, mas agora com mais entusiasmo frente as altas de
sua pontuagdo, visto que estavam aumentando o volume negociado
(vide FIR). A volatilidade da commodity também foi atuante no volume
negociado, denotando maior expressividade no ultimo ter¢o final do
quadrimestre, que por sua vez induziu a redugdes do volume negociado.

As cotacdes do cobre percorreram uma variacdo quase lateral,
com leve redugdo no desenvolver do quadrimestre. Desta forma,
seguindo as proposi¢cdes de Griffin, Nardari e Stulz (2006) a aplicacdo
simultdnea de choques positivos e negativos ¢ conveniente nestes casos,
pois assim como os aumentos das cotacdes durante breves periodos
aumentaram o volume negociado, os periodos de quedas das mesmas
podem ter reduzindo o volume negociado, sintonizando ainda a teoria de
Gervais e Odean (2001). Os graficos dos choques negativos nos residuos
do Retorno do Cobre e do Retorno das Agdes sdo expostos na figura a
seguir:

Figura 89: FIR do Retorno e Turnover: choques negativos — 1°Q 2013 CL

Resposta do Retorno ao chogue negativo no Cobre Resposta do Turnover ao choque negativo no Retorno
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Fonte: Dados da pesquisa

Portanto, o choque negativo no Retorno do Cobre permeia a
reducdo do retorno aciondrio, resultando no sentido contrario ao choque
positivo no VAR2 (conforme pode ser visto pelo coeficiente C(43) na
tabela 72). Frente a este resultado, aplica-se o choque negativo nesta
ultima varidvel a fim de averiguar se sua reducdo dispde reducdo do
Turnover das Agdes. Sim, conforme visto no grafico a direita, é
confirmada a sua redu¢do (atendendo a disposi¢do contraria do
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coeficiente C(32) na tabela 72) discorrendo a possibilidade do Efeito
Overconfidence nos dois sentidos: aumento/redu¢do do Retorno gerando
respectivamente aumento/redugdo do Turnover.

A volatilidade do mercado americano ainda contribuiu as
previsdes da volatilidade do cobre ((0,0196) — sendo ambas calculadas
por modelos que acentuam as respostas a choques negativos, que por
sua vez também contribuiu aos volumes negociados (0,0693)), e as
previsdes da volatilidade cambial (0,0064) - sofrendo reflexos ainda de
seu proprio retorno (0,0260) e do retorno acionario (0,0633). O Retorno
do Cobre contribuiu as previsdes do Retorno e do S&P500 (0.0553) e ao
proprio Retorno das Acgdes (0.0172), que veio a gerar o Efeito
Overconfidence sobre o Turnover (0.0973).

Ingressa o segundo quadrimestre ainda com a confianga dos
investidores em alta, configurado por um p-value igual a 0,0449 de
refutacdo da hipotese nula pertinente ao Efeito Overconfidence e um
aumento do volume negociado apds choque positivo no erro do Retorno
das Ag¢oes no VAR2”. Por outro lado, nenhuma outra variavel se
mostrou efetiva em acusar contribuicdes as previsdes tanto do retorno
acionario quanto aditivamente ao do turnover acionario (excetuando-se
suas proprias contribuigdes). Até mesmo entre as variaveis pouco se
pode constatar, retirando-se as corriqueiras relagdes entre o retorno de
uma varidvel com sua volatilidade. Somente pdde ser observado o
Turnover das Agdes gerando impactos no Retorno do Cobre (0.0566).
Nao vindo a ser possivel desenvolver andlises de inferéncias sobre os
momentos que puderam levar ao Efeito Overconfidence, defronte a
auséncia de dados impactantes advindo do vetor autorregressivo, nio
serdo expostos os graficos de cotagdes e volatilidades.

Finda o ano de 2013, o VAR2"” do terceiro quadrimestre.
Apesar da continuidade da configuracdo da relagdo estatisticamente

> Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = EGARCH(2,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = GARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0026; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0027; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.

7 Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,2); Taxa de
Cambio CLP/USD = EGARCH(1,2); S&P500 = GARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;



significativa de refutagdo da hipotese nula do Retorno ndo causar o
Turnover (0.0756), conforme disposto em sequéncia na tabela 73, a
Fungao Impulso-Resposta acusa reducdo do volume negociado (segundo
grafico). Desta forma, desfaz-se o efeito comportamental pois: o
aumento do retorno acionario causa reducdo do volume negociado.

Tabela 73: Causalidade de Granger — 3° Q 2013 CL

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause RETORNO 0.07024 | 0.7917 | Cause LCOBRE 368.876 | 0.0583
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause TURNOVER 324.035 | 0.0756 | Cause LSPX 449.914 | 0.0370
LCOBRE does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause RETORNO 0.22797 | 0.6343 | LCOBRE 0.40144 | 0.5282
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause LCOBRE 319.302 | 0.0777 | Cause VSPX 0.87441 | 0.3526
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 0.00926 | 0.9236 | Cause LCOBRE 0.01308 [ 0.9092
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause VCOBRE 147.529 | 0.2280 | Cause LCAM 0.26463 | 0.6084
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

RETORNO 0.59260 | 0.4437 | Cause LCOBRE 0.11439 [ 0.7361
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause LSPX 149.077 | 0.2256 | Cause VCAM 0.01234 | 09118
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger

RETORNO 0.08457 | 0.7720 | Cause VCOBRE 328.894 | 0.0735
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause VSPX 0.43434 | 0.5118 | Cause LSPX 0.00415 | 0.9488
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 0.13761 | 0.7116 | VCOBRE 0.00339 | 0.9537
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause LCAM 0.78922 | 0.3770 | Cause VSPX 0.81358 | 0.3698
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger

RETORNO 0.33011 | 0.5673 | Cause VCOBRE 0.00323 | 0.9548
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause VCAM 314.367 | 0.0802 | Cause LCAM 106.202 | 0.3058
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.58258 | 0.4475 | Cause VCOBRE 0.00683 | 0.9343
TURNOVER does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause LCOBRE 0.23451 | 0.6295 | Cause VCAM 0.00593 | 0.9388
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause TURNOVER 0.00360 [ 0.9523 | LSPX 0.63922 | 0.4264
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VCOBRE 0.59813 | 0.4415 | VSPX 0.04896 | 0.8255
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 0.38346 | 0.5375 | Cause LSPX 0.76122 | 0.3855
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 0.23584 | 0.6285 | LCAM 0.26650 | 0.6071

Volatilidade do S&P500 = 0,0034; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD

= 0,0840; Volatilidade do Cobre = 0,000; Retorno da Taxa de Cambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.
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VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

TURNOVER 126.812 | 0.2635 | Cause LSPX 0.58235 | 0.4478
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.16804 | 0.6830 | VCAM 249.288 | 0.1185
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger

TURNOVER 0.87005 | 0.3537 | Cause VSPX 124.828 | 0.2673
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 0.00221 [ 0.9626 | LCAM 0.33214 [ 0.5660
VCAM does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 391.567 | 0.0515 | Cause VSPX 0.68743 | 0.4097
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger

Cause VCAM 182.613 | 0.1806 | Cause VCAM 664.594 | 0.0119
VCOBRE does not Granger 'VCAM does not Granger

Cause LCOBRE 0.69351 | 0.4074 | Cause LCAM 0.18257 | 0.6704
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCOBRE 0.00266 | 0.9590 | Cause VCAM 0.01551 | 0.9012

Fonte: Dados da pesquisa

Aditivamente, a Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
também contribuiu as previsdes do volume negociado, inicialmente com
reducdo do volume até o fim do segundo dia util futuro e com aumento
apos este periodo, regressando a zero no sexto dia util, conforme visto
no terceiro grafico da FIR a seguir:

Figura 90: FIR do Turnover —3° Q 2013 CL
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Fonte: Dados da pesquisa

O mercado americano ainda mostra sua for¢a ao contribuir as
explicagbes do Retorno do Cobre e Volatilidade do Cobre.
Interessantemente, apesar do Retorno das Ag¢des ndo sofrer nenhuma
influéncia das demais variaveis (com reflexos quase nulos em seus
resultados da FIR), ele impacta trés variaveis: o Turnover (como Vvisto),
o Retorno do Cobre e a Volatilidade da Taxa de Cambio (em conjunto a
volatilidade do mercado americano, também visto).

5.3.4 Quadrimestres de 2014 e 2015

No continuo ao ocorrido no quadrimestre anterior, os seis
quadrimestres que compdem os anos de 2014 e 2015 ndo denotaram a
presenga do Efeito Overconfidence. Como o propdsito central sdo as
inspegdes minuciosas sobre os quadrimestres detentores do efeito, uma
abordagem diferenciada sera tomada neste momento a fim de investigar
apenas quais as principais varidveis almejaram os Retornos e Turnovers
das Empresas durante estes periodos para uma posterior oferta
comparativa com os quadrimestres de 2016, na volta do efeito sobre o
psicologico dos investidores. Para tanto, serdo discorridos os principais
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resultados da Causalidade de Granger, permeados pelo aumento (+) ou
reducdo (-) das respostas das varidveis Retorno e Turnover apos choques
positivos no erro das demais varidveis via Fun¢do Impulso-Resposta,
conforme tabela em sequéncia:

Tabela 74: Causalidade de Granger: principais resultados 2014/Chile

VAR2™ 1° Quadrimestre de 2014 — 2 defasagens

F- Choque
Null Hypothesis: Statistic | Prob. | + no erro

RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 0.19089 | 0.8266

LCOBRE does not Granger Cause TURNOVER 260.224 1 0.0806 (-)

TURNOVER does not Granger Cause LCOBRE 356.960 | 0.0329

LCAM does not Granger Cause TURNOVER 237.923 1 0.0994 (+)
TURNOVER does not Granger Cause LCAM 438.770 |1 0.0157
TURNOVER does not Granger Cause VCAM 255.338 |1 0.0844
VCOBRE does not Granger Cause VCAM 250.107 | 0.0886
VSPX does not Granger Cause VCAM 352.065 1 0.0344

™ Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = GARCH(2,2); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0001; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0002.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.




VAR2" 2° Quadrimestre de 2014 - 1 defasagem
F- Choque
Null Hypothesis: Statistic | Prob. | + no erro
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 0.46292 | 0.4982
LCOBRE does not Granger Cause TURNOVER 294.456 1 0.0899 | (+)/(-)
TURNOVER does not Granger Cause VCOBRE 341.845 [ 0.0682
LSPX does not Granger Cause LCOBRE 323.275 10.0759
VSPX does not Granger Cause VCOBRE 110.858 | 0.0014
VCOBRE does not Granger Cause VSPX 442.964 | 0.0387
LSPX does not Granger Cause VSPX 272.139 | 2.E-06
LCAM does not Granger Cause VCAM 553.278 | 0.0212
VAR2"® 3° Quadrimestre de 2014 - 1 defasagem
F- Choque
Null Hypothesis: Statistic | Prob. | + no erro
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER | 0.78589 | 0.3782
LCAM does not Granger Cause TURNOVER 470.373 1 0.0330 (-)
TURNOVER does not Granger Cause LCAM 152.120 | 0.2210
LCOBRE does not Granger Cause VSPX 463.85510.0342
VCOBRE does not Granger Cause LSPX 755.096 | 0.0074

" Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = TARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0201; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0331; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.

’* Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = TARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = TARCH(1,1); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0476; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0001.
Outlier excluido = 85° dia do Retorno das Ag¢des. Empresas e Holdings de
Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande Mining Corp, Sociedad Punta
Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region, Antarchile.
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LSPX does not Granger Cause VSPX 755.35510.0074
LSPX does not Granger Cause VCAM 437.550 | 0.0397
LCAM does not Granger Cause VCAM 130.791 | 0.0005

Fonte: Dados da pesquisa

O primeiro quadrimestre inicia com uma forte aprovagdo da
hipotese nula referente ao Retorno das A¢des ndo causar o Turnover das
Acdes (0.8266). O retorno acionario ndo sofre qualquer interferéncia de
alguma das variaveis, mas o turnover aciondrio aglutina previsdes
oriundas do Retorno do Cobre, via reducdo do volume negociado, e do
Retorno da Taxa de Cambio CLP/USD, ocasionando aumento das
negociagdes. Esses volumes negociados foram tdo relevantes para o
periodo que acabaram incorrendo em impactos no proprio retorno e
volatilidade cambial (esta também absorvendo impactos das flutuagdes
da volatilidade do mercado americano).

Durante o segundo quadrimestre, o Turnover das Agdes
permanece com suas previsdes sob a tutela do retorno da commodity,
mas agora variando entre um impacto com respostas positivas nos
primeiros dias, mas ingressando na zona negativa posteriormente. O
cobre, por sua vez, foi afetado pelo Retorno do S&P500 (assim como
entre suas volatilidades), sugerindo que o mercado americano foi
importante indiretamente as negociagdes das acdes das empresas
extratoras de cobre. Os investidores parecem estar tdo diretamente
atentos as movimenta¢des da commodity oriundas das movimentacdes
do mercado americano, que ndo aguardam averiguagdes sobre o retorno
acionario que pode advir desta situagdo para efetuar suas negocia¢des —
ndo ocasionando o excesso de confianca.

No terceiro quadrimestre, finalmente, o Turnover das Agdes
cede lugar para o retorno cambial como auxiliador de suas previsdes,
reduzindo as negociagdes apds choques negativos em seu residuo. A
relacdo, inclusive, ¢ mitua. Apesar de apenas o retorno cambial gerar
alguma consequéncia nas variaveis em analise, a volatilidade cambial
advém das previsdes ofertadas tanto pelo retorno do indice americano
quanto pelo retorno da prépria taxa de cambio.

Em paralelo, o retorno e a volatilidade do cobre dispoem
contribui¢des a volatilidade e¢ ao retorno do mercado americano,
respectivamente. Apesar do cambio ndo impactar diretamente na
commodity, foi o condutor das negociagdes geradas no periodo, visto
que as flutuagdes cambiais sdo altamente inflamaveis no que concerne
ao estimulo ou desestimulo as exportagdes, conforme averigua o Dieese




(2006). A volatilidade cambial, neste interim, adveio do retorno do
mercado americano. Vale apontar, como ultima instancia, que os p-
values que ndo permitem refutar a hipotese nula sob os niveis de
significancia referente a ndo ocorréncia do Efeito Overconfidence na
Causalidade de Granger reduziram gradativamente (0.8266 — 0.4982—
0.3782), o que poderia sugerir um retorno do efeito comportamental
para o proximo ano.

Ingressando no ano de 2015, as previsdes ndo se concretizam,
discorrendo as seguintes principais relagdes que puderam ser contatadas
entre as variaveis pela Causalidade de Granger e resultados da FIR,
incluindo a aprovacdo da hip6tese nula ora citada:

Tabela 75: Causalidade de Granger: principais resultados 2015/Chile

VAR2"" 1° Quadrimestre de 2015 - 1 defasag
F- Choque + no

Null Hypothesis: Statistic | Prob. erro
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER 0.02497 0.8748

VCOBRE does not Granger Cause RETORNO 346.533 0.0663 (+)
LSPX does not Granger Cause RETORNO 415.907 0.0447 (+)
VCAM does not Granger Cause RETORNO 552.832 0.0213 (-)
RETORNO does not Granger Cause VCAM 401.788 0.0485

LCOBRE does not Granger Cause TURNOVER 288.313 0.0934 (-)
LCAM does not Granger Cause TURNOVER 346.608 0.0663 (+)
LCOBRE does not Granger Cause LCAM 299.040 0.0876

VCAM does not Granger Cause LCAM 283.095 0.0965

77 Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = EGARCH(2,2); Taxa de
Cambio CLP/USD: GARCH(1,2); S&P500 = TARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.
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VAR2"® 2° Quadrimestre de 2015 - 1 def:

=)

Choque + no
Null Hypothesis: F-Statistic Prob. erro
TURNOVER does not Granger Cause RETORNO 759.103 0.0072 (+)
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER 0.58603 0.4462
RETORNO does not Granger Cause VCOBRE 334.020 0.0713
LCOBRE does not Granger Cause VSPX 365.293 0.0595
LCOBRE does not Granger Cause VCAM 465.102 0.0340
VCOBRE does not Granger Cause LCAM 553.410 0.0210
VAR2” 3° Quadrimestre de 2015 - 2 def:
Choque + no
Null Hypothesis: F-Statistic Prob. erro
RETORNO does not Granger Cause TURNOVER 0.28809 0.7505
RETORNO does not Granger Cause VCAM 246.808 0.0920
TURNOVER does not Granger Cause VCOBRE 498.918 0.0091
TURNOVER does not Granger Cause VSPX 300.945 0.0550
TURNOVER does not Granger Cause VCAM 265.074 0.0776
LCOBRE does not Granger Cause LCAM 363.211 0.0310
VSPX does not Granger Cause VCOBRE 278.389 0.0679

" Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = EGARCH(2,2); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0001; Retorno da Taxa de Cambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.

” Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD = EGARCH(1,2); S&P500 = GARCH(1,2). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0036; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0971; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Cambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Outliers excluidos = 86° dia util da Volatilidade do Cobre e Volatilidade da
Taxa de Cambio CLP/USD. Empresas e Holdings de Investimentos do
quadrimestre: Cerro Grande Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre,
Empresas Copec, Pacifico V Region, Antarchile.



LCAM does not Granger Cause VCOBRE 276.993 0.0688

VCOBRE does not Granger Cause VCAM 241.679 0.0965

LCAM does not Granger Cause LSPX 380.533 0.0264
Fonte: Dados da pesquisa

O primeiro quadrimestre ja constata o Retorno das Acdes
angariando mais impactos, apesar de ndo somar em nada ao volume
negociado, contatado pela volta do alto valor do p-value que aprova a
hipétese nula pertinente ao Efeito Overconfidence. Agremia
contribui¢des ofertadas pela Volatilidade do Cobre (aumento seu
volume), pelo Retorno do S&P500 (aumentando o volume) e pela
Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD (reduzindo o volume). O
Turnover das Ag¢des mantém a relagdo com o retorno cambial iniciada
no quadrimestre anterior, mas agora com aumento de suas negociagdes.
Recobra ainda neste periodo as relagdes com o retorno da commodity,
que por sua vez permeia redugdes do volume negociado. Esse reingresso
impactante do cobre pode ser entendido pela afinidade que os retornos
da commodity e do cdmbio obtiveram no quadrimestre (0.0876).
Interessantemente, apesar do ataque triplo que o retorno acionario
sofreu, os investidores permaneceram mais uma vez atentos diretamente
as cotagdes do cambio, agora em conjunto as da commodity (visto seu
inter-relacionamento), para efetuarem suas negociagcdes. NZo ha
qualquer confianga no retorno acionario das empresas, mas Ssim
observacdo atenta ao que a commodity e o cdmbio podem sinalizar.

As negociagdes tomaram tamanha forga, que no segundo
quadrimestre passaram a entoar fortemente o retorno acionario (0.0072)
com uma relagdo positiva, percorrendo o sentido contrario do efeito
comportamental em andlise. Tais retornos chegam até a refletir nas
previsdes de volatilidade do cobre. Todavia, ndo € possivel alegar se as
motivagdes desta maior expressdo tomada pelas negociagdes ainda é
reflexo do periodo anterior ou se absorve motivagdes sociais, politicas
ou de outras questdes econdmicas do Chile, visto que nenhuma variavel
em analise mostrou-se significativa sobre suas  previsdes.
Estranhamente, apesar da manutencao entre o inter-relacionamento das
variaveis cobre e cambio, ndo surtiu nenhum efeito nas variaveis
compositoras do Efeito Overconfidence.

Finda o ano de 2015 o terceiro quadrimestre ainda com um alto
p-value que aprova a hipdtese nula concernente a ndo existéncia do
Efeito Overconfidence (0.7505). O Turnover das Ag¢des aumenta ainda
mais sua expressividade ao impactar trés volatilidades: do cobre, do
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cambio e do S&P500, mas novamente sem sofrer nenhum impacto,
assim como o Retorno das Ag¢des. A dupla cobre-cdmbio continua ativa
neste quadrimestre, mas mais uma vez nao foi suficiente para prescrever
as acdes do Efeito Overconfidence. Cabe o destaque final da
volatilidade do mercado americano atuando sobre a volatilidade do
cobre.

5.3.5 Quadrimestres de 2016

Finalmente, ap6s mais de dois longos anos, ha a retomada do
efeito comportamental sobre os investidores das mineradoras extratoras
de cobre e/ou na holding de investimentos na Bolsa de Santiago. De
forma inédita para este ensaio, a confianga excessiva se extende pelos
trés quadrimestres do ano. Quais seriam as motivagdes que oS
conduziram a esse comportamento? A busca a esta resposta ira reger a
empreitada final desta tese.

O primeiro quadrimestre informa uma relagdo defasada de 3
lags entre Retorno e Turnover das Acdes. Na observacdo dos resultados
oriundos do VAR2®, ha a presenca da confirmacio da hipdtese
alternativa referente ao Retorno causar o Turnover. A principal
evidéncia deste quadrimestre reporta nos dados pairwise da Causalidade
de Granger referente aos impactos significativos do Retorno das Agdes e
da Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD sobre o Turnover das
Agoes (0,0967e 0.0121) assim como uma cole¢do de choques amenos
com uma quase refutagdo da hipotese nula em seus p-values, mas ndo
significativos para sua consideragdo, merecendo destaque o Retorno do
Cobre (0.1098) e Retorno do S&P500 (0.1502). Essa situacdo de maior
espalhamento de impactos pode ser também percebida na Decomposi¢ao
da Variancia. Todavia, serdo considerados nas analises apenas os
imersos nos quadrantes significativos.

%0 Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD: TARCH(2,1); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0024; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0000; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.



Quanto aos impactos sofridos pelo Retorno das Acdes, a
Volatilidade do Cobre recobra sua posi¢do de significAncia estatistica
(0.0332), ofertando a segunda melhor explicagdo da variancia (13,86%),
vindo as demais varidveis a quase ndo transitar com expressao mais
evidente. J& no que concerne ao entendimento do reaparecimento do
Efeito Overconfidence, apesar do retorno do mercado americano ter
contribuido as previsdes do Retorno do Cobre, ¢ a volatilidade desta
ultima variavel que causa todos desenlaces. Ela gera trés impactos
simultaneos: no Retorno das Ac¢des (0.0332), na Taxa de Cambio
(0.0104) e no volume negociado (0.0121). Desta forma, cabe a
exposicdo grafica das variaveis relacionadas a commodity e ao cambio:

Figura 91: Cotagdes e volatilidades — 1° Q 2016 CL
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Fonte: Dados da pesquisa

Apesar do Retorno do Cobre ndo ter causado de forma
estatistica sua propria volatilidade, é perceptivel que os topos e fundos
do grafico Garch(1,1) incorpora as oscilagdes das cotagdes do cobre. Tal
oscilacdo volatil contribuiu a volatilidade do cdmbio, que permeou uma
valorizagdo por quase todo o periodo, gerando alavancagens volateis nos
breves dias de desvalorizagdo de suas cotag¢les, oriundas da sua
configuragdo Tarch(2,1).

E possivel inspecionar no VAR2 que o aumento da volatilidade
da commodity reduz o retorno aciondrio defronte os coeficientes
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negativos da primeira e segunda defasagem (-2,85 e -0,12), instruidas de
pertinéncia estatisticas pelo Wald Coefficient Test igual a 0,0135. Isto
posto ¢ pertinente buscar saber na FIR se esta reducdo também
contribuiu a alguma redu¢do do volume negociado, via aplicagdo de um
choque negativo no residuo do retorno acionario:

Figura 92: FIR do Turnover: choque negativo no Retorno — 1°Q 2016 CL
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Fonte: Dados da pesquisa

Sim, é conferida a redug¢do do volume negociado, de forma mais
evidente no grafico cumulativo, entrando em sintonia as disposi¢des de
Gervais e Odean (2001) ao instaurarem que as redugdes do volume
oriundas de redugbes do retorno também ocasionam o Efeito
Overconfidence.

A importancia desta volatilidade da commodity foi expressiva
para o periodo pois ao influenciar a volatilidade cambial permitiu que
esta Ultima gerasse impactos diretos também no volume negociado,
novamente com sua redugdo (0.0121). Basta observar o grafico
cumulativo da FIR em sequéncia: um impacto positivo na volatilidade
cambial reduz o volume negociado, até retornar quase ao patamar zero.



Figura 93: FIR acumulada do Turnover: choque na volatilidade do cdmbio — 1°
Q2016 CL
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Fonte: Dados da pesquisa

As possibilidades de inferéncia, entdo, para o quadrimestre,
recai no fato de uma maior apreensdo dos investidores decorrido da
reducdo dos retornos empresariais frente & maior volatilidade da
commodity e da propria volatilidade cambial, gerando reducdo de
negociagdes para ambas situacdes.

Como ja informado, o continuo do segundo quadrimestre
permanece sob o efeito comportamental em estudo. Teriam as variaveis
impactantes ao Retorno e ao Turnover das Agdes mudado ou
permar;lecido inalteradas? Ide as analises das variaveis que compdem o
VAR2™:

' Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = TARCH(1,2); Taxa de
Cambio CLP/USD: GARCH(1,1); S&P500 = TARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0001; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0000; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0017; Volatilidade do Cobre = 0,0000; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.



Tabela 76: Causalidade de Granger —2° Q 2016 CL
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F- F-
Null Hypothesis: Statistic Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.12595 0.7236 | Cause LCOBRE 0.03749 | 0.8470
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause TURNOVER 446.677 0.0376 | Cause LSPX 206.315 | 0.1548
LCOBRE does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 447.812 0.0374 | Cause LCOBRE 0.90580 | 0.3441
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause LCOBRE 236.619 0.1279 | Cause VSPX 0.45842 | 0.5003
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.17224 0.6792 | Cause LCOBRE 0.42972 | 0.5140
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause VCOBRE 1.5E-11 10.000 | Cause LCAM 0.35189 | 0.5547
LSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause RETORNO 200.913 2.E-05 | Cause LCOBRE 296.350 | 0.0892
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause LSPX 203.097 0.1580 | Cause VCAM 0.48363 | 0.4889
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger
RETORNO 205.291 0.1558 | Cause VCOBRE 151.413 | 0.0002
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause VSPX 0.04590 0.8309 | Cause LSPX 0.44554 | 0.5064
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger
RETORNO 220.387 0.1415 | Cause VCOBRE 0.71557 | 0.4001
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause LCAM 338.643 0.0693 | Cause VSPX 261.912 | 0.1095
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.47981 0.4906 | Cause VCOBRE 0.53264 | 0.4676
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause VCAM 0.60589 0.4387 | Cause LCAM 543.575 | 0.0223
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.06552 0.7986 | Cause VCOBRE 291.222 | 0.0920
TURNOVER does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause LCOBRE 0.24849 0.6195 | Cause VCAM 0.53234 | 0.4679
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 225.370 0.1372 | Cause LSPX 0.15696 | 0.6930
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VCOBRE 162.246 0.2064 | Cause VSPX 0.09033 | 0.7645
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 0.31766 0.5746 | Cause LSPX 0.81157 | 0.3703
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause LSPX 342.821 0.0677 | Cause LCAM 0.10148 | 0.7509
VSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 387.453 0.0524 | Cause LSPX 0.03944 | 0.8431
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VSPX 211.376 0.1498 | Cause VCAM 0.02011 | 0.8876
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 0.76904 0.3831 | Cause VSPX 122.303 | 0.2720
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger
Cause LCAM 176.320 0.1880 | Cause LCAM 0.00653 | 0.9358
VCAM does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 289.490 0.0929 | Cause VSPX 0.00030 | 0.9862
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger
Cause VCAM 0.02704 0.8698 | Cause VCAM 0.00957 | 0.9223
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause LCOBRE 496.585 0.0286 | Cause LCAM 143.838 | 0.2340
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger
Cause VCOBRE 0.74792 0.3897 | Cause VCAM 0.05183 | 0.8205

Fonte: Dados da pesquisa



A quantidade de relagdes entre as variaveis é gritante neste
penultimo  quadrimestre. Além da continuidade do efeito
comportamental (0.0376), o cobre continua sua prescricdo sobre o
Retorno das Agdes, mas agora saindo sua volatilidade e ingressando seu
retorno como impactante (0.0374). A volatilidade da commodity,
porém, ndo deixa de ser atuante indiretamente ao acusar as causas do
proprio Retorno do Cobre (0.0286) em parceria a volatilidade do cadmbio
(0.0892).

O mercado americano ingressa com forga neste quadrimestre,
sob acusatério de também influenciar o retorno aciondrio com seu
retorno (2.E-05) e ao volume negociado com sua volatilidade (0.0524).
Quais seriam entdo as relagdes de forcas positivas ou negativas advindas
destes impactos?

Figura 94: FIR do Turnover —2° Q 2016 CL
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Response of TURNOVER to VSPX Response of TURNOVER to VCOBRE
1007 100
075 078
0.50 7| 0.50
0257 025
000 000
025+ 025
050 [ By e S B 0.50 e e e e
1 2 3 4 5 B8 7 &8 3 1N 1 2 3 4 5 8 7 & 9 1
Response of TURMOVER to LCOBRE Response of TURNOVER to LSPX
100 1007
0757 075"
0507 050"
0251 0257
000 000
025 0254
050 — T T T T T B e
1 2 a 4 A & 7 R 9 M 12 2 4 5 &8 T &8 %8 w0

Fonte: Dados da pesquisa

Enquanto o Turnover e Retorno das Ac¢des geraram aumentos
do volume negociado (segundo grafico), a volatilidade do indice
americano incorreu em redugdes do volume negociado (terceiro
grafico), assim como a volatilidade do cambio (quinto grafico). As
movimentagdes da varidncia do volume negociado percorrem caminho
equivalente, denotando as quatro variaveis com flutuacdes
respectivamente na ordem de 75,4%, 6,03%, 3% e 8%, posto que as
demais ndo saem do patamar zero.

Os impactos sofridos pelo retorno aciondrio, oriundos do
retorno da commodity e do indice americano, transitaram entre valores
positivos e negativos, mas curiosamente sem muita for¢a visual.
Portanto, devido as diferencas entre impactos positivos e negativos
sobre o Turnover das Ag¢des, assim como as suas flutuagdes entre estas
duas areas no que tange ao Retorno das A¢des, ¢ muito dificil inferir que
uma ou outra varidvel foi a mais influente na mescla de todos impactos.
O relevante ¢ reportar que houve a significancia entre o Retorno das
Agoes defasado em um dia util e o Turnover das Ag¢des via aumento do
volume negociado. Em complemento, tanto o retorno quanto a



volatilidade do cobre foram preponderantes aos estimulos gerados nas
duas varidveis (assim como entre elas) e, que o retorno do indice
americano ainda contribuiu a volatilidade da commodity e ao proprio
retorno aciondario, vindo a ser atuante direta e indiretamente.

A transi¢do do Efeito Overconfidence para o terceiro
quadrimestre ¢ formatado por um aumento para 5 lags de defasagens no
VARI. Nas disposi¢des resultantes do VAR2Y, as relagdes foram muito
claras, com grande discrepancia entre os dados significativos ou néo, ao
contrario do que ocorreu no quadrimestre passado, recorrendo apenas a
necessidade de informagdes dos principais achados estatisticamente
dentro dos patamares aceitos:

Tabela 77: Causalidade de Granger: principais resultados — 3° Q 2016 CL

Null Hypothesis: gtatistic Prob.

RETORNO does not Granger Cause TURNOVER 201.351 | 0.0898
VCAM does not Granger Cause RETORNO 215.53510.0713
LCAM does not Granger Cause TURNOVER 242.305 | 0.0445
VSPX does not Granger Cause LCOBRE 235.964 | 0.0495
LCAM does not Granger Cause VCOBRE 219.878 | 0.0648
LSPX does not Granger Cause VSPX 396.271 | 0.0033
VSPX does not Granger Cause LSPX 229.803 | 0.0549
LSPX does not Granger Cause LCAM 300.2530.0168
VSPX does not Granger Cause LCAM 250.761 | 0.0386
VCAM does not Granger Cause VSPX 231.077 | 0.0537

Fonte: Dados da pesquisa

% Melhores Modelos de Volatilidades: Cobre = GARCH(1,1); Taxa de
Cambio CLP/USD: TARCH(1,2); S&P500 = EGARCH(1,1). Resultados do
Teste Dickey Fuller Aumentado: Retorno = 0,0000; Turnover = 0,0000;
Volatilidade do S&P500 = 0,0030; Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD
= 0,0442; Volatilidade do Cobre = 0,0001; Retorno da Taxa de Céambio
CLP/USD = 0,0000; Retorno do S&P500 = 0,0000; Retorno do Cobre = 0,0000.
Empresas e Holdings de Investimentos do quadrimestre: Cerro Grande
Mining Corp, Sociedad Punta Del Cobre, Empresas Copec, Pacifico V Region,
Antarchile.
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A Taxa de Cambio CLP/USD foi o motor que gerou previsodes
ao Retorno das Ac¢des, via sua volatilidade, ¢ ao Turnover das Agdes,
com seu retorno. As configuragdes dos impactos dos 5 lags defasados
ofertados pelo Retorno das Agdes e Retorno da Taxa de Cambio (em
conjunto aos seus impactos acumulados) sobre o Turnover das Agdes,
geram informativos de aumento do volume negociado até o décimo dia
futuro. A volatilidade cambial percorre reducdes e aumentos do retorno
acionario. Semelhante ao ocorrido anteriormente, essa flutuagdo entre
zonas positivas e negativas oriundas de uma defasagem mais alta,
inviabiliza as analises graficas decorrente dos diferentes momentos que
cada /ag causou nas altas ou baixas tanto no volume negociado quanto
no retorno aciondrio. Todavia, o grafico cumulativo dirimi
razoavelmente este problema:

Figura 95: FIR Turnover e Retorno: principais resultados —3° Q 2016 CL
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Fonte: Dados da pesquisa

Esse retorno cambial ainda foi percorrido pelo retorno do
mercado americano (que adveio de sua propria volatilidade). Esta ultima
ainda causou inflexdes no retorno da commodity, mas que em nada
influenciou neste Gltimo quadrimestre sobre as variaveis configurativas
do Efeito Overconfidence.

5.3.6 Consideracoes finais do ensaio

Dentro das assungdes dos dez dias tuteis, as mineradoras de
cobre do Chile (mais um holding de investimentos) foram as que
demonstraram a menor relagdo temporal do retorno didrio defasado
sobre o volume negociado, compondo 67% dos quadrimestres
analisados entre 2012 a 2016 com apenas 1 dia de defasagem
(superando a Indonésia que deteve 60%). Seguiu-se a relacdo de 2 lags
diarios com o segundo melhor percentual, 20%; e, os lags de 3 e 5 dias
discorrendo apenas um quadrimestre cada. Na consideracdo apenas dos
quadrimestres com a confirmagdo do excesso de confianca nos
investidores, a relagdo defasada de 1 dia computou 71% do total. Isso
demonstra que os investidores estavam muito atentos aos retornos destas
empresas ocorridos ainda no dia anterior para efetivacdo de suas
negociagdes.

As apuragdes dos resultados ainda divulgaram trés clusters de
resultados: (1) a presenca do Efeito em parte significativa dos periodos
at¢é o segundo quadrimestre de 2013; (2) a auséncia do efeito
comportamental até o fim de 2015; (3) posterior reingresso do excesso
de confianga até final de 2016. As situagdes (2) e (3) também atenderam
a um dos propoésitos desta pesquisa referente a busca de quadrimestres
isolados dentro dos anos que pudessem deter o efeito comportamental
ou o contrario: algum que n3o o detivesse. Nos anos de 2012 e 2013,
dois dos trés quadrimestres permearam a presenca do excesso de
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confianga, mas tornando-se ausente em um deles. Conforme apurado
nos estudos anteriores com o mesmo ocorrido, situagdes como essa
poderiam mascarar tais periodos etiquetando-os como excessivamente
confiantes. Os anos de 2014, 2015 e 2016, em seguida, ndo deixam
duvidas: os dois primeiros com a total auséncia do efeito, seguido pelo
ultimo ano com sua forte presenga em todos os periodos.

O primeiro momento das andlises, ou seja, o 1° quadrimestre de
2012 dispdem confianga excessiva nos investidores deste grupo de
empresas atuantes na Bolsa de Santiago, com o proprio Retorno das
Agoes e o Retorno do S&P500 sendo as tinicas variaveis explicativas do
retorno acionario de forma significativa. Portanto, mesmo com o cadmbio
sendo também impactado pelo mercado americano, apenas este ultimo
foi o motor persuasivo que levou aos aumentos do retorno acionario,
chamando a atencdo dos investidores para aumento de suas negociacdes.

O continuo do segundo quadrimestre perfaz a evaporagdo do
Efeito Overconfidence diante de forte reprovacdo de seu p-value na
Causalidade de Granger e auséncia de impactos nos demais
ferramentais. Aditivamente, nenhuma outra varidvel mostrou-se
instigadora de previsdes tanto do Retorno quanto do Turnover das
Acgoes nas analises aos pares. Esse fato leva a conclusdo tomada também
em alguns quadrimestres dos outros dois ensaios: a presenca de outras
varidveis ndo abordadas nesta tese como impactantes, principalmente
aquelas de ordem social, politica ou econdmica do Chile. Apesar disso,
constatou-se um alinhamento contributivo entre a Volatilidade do
S&P500, com a Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD e a
Volatilidade do Cobre.

Enfim, o ultimo periodo de 2012 dispde o reingresso do excesso
de confianga com a manuten¢do de uma baixa defasagem, conforme
periodos anteriores. Porém, além do impacto do proprio Retorno das
Agodes, o volume negociado agremia aditivamente as contribui¢des
explicativas do Retorno da Taxa de Cambio CLP/USD e da Volatilidade
do S&P500. Desta forma, o mercado americano troca de lado,
desfazendo seu impacto do primeiro quadrimestre sobre o retorno
acionario, para gerar diretamente novas negociagdes neste periodo. O
Retorno das A¢des mantém sua posicao anterior, sem impactos, gerando
novamente instigagdes sobre uma possivel influéncia de outras variaveis
ndo tratadas. O cenario da relagdo entre as trés volatilidades também
permanece, mas agora sob raiz origindria do retorno do mercado
americano (LSPX—VSPX—VCOBRE—VCAM).

Dentre as diversas outras relagdes vistas, merece destaque ainda
a forte equivaléncia grafica entre as oscilagdes das pontuacdes do indice



americano com as cotagdes do cobre, justificanto a Causalidade de
Granger da primeira variavel sobre a segunda, assim como entre suas
volatilidades. Finalmente, a estreita relagdo formatada entre cobre e
cambio também contribuiu ao aumento das negociacdes, ao passo que a
forte volatilidade do mercado americano estressou ou investidores
reduzindo o volume negociado.

O ano de 2013 caracterizou-se pela manutengdo do excesso de
confianga nos dois primeiros quadrimestres, assim como a continuidade
de apenas 1 dia util de defasagem. O cobre pela primeira vez abraca
responsabilidades sobre as previsdes tanto do Turnover das Agdes
quanto do Retorno das Acgdes, respectivamente pela sua propria
volatilidade (conduzindo a redugdo do volume negociado) e pelo seu
retorno (aumento do volume negociado).

Porém, a analise grafica das cotagdes evidencia uma
movimentagado lateral dos precos do cobre com leve reducdo no transito
até o fim do periodo, requerendo aplicagdo simultanea de choques
positivos e negativos nos erros das variaveis, seguindo as tratativas
estatisticas de Griffin, Nardari e Stulz (2006). Averiguou-se nos choques
positivos e negativos sob o Retorno do Cobre que o aumento e redugio
das cota¢des da commodity dispunham, respectivamente, aumento e
reducdo do retorno acionario. Na mesma instancia, as aplicagdes dos
choques positivos e negativos no Retorno das Acgdes incorriam em
aumento e redug¢do do Turnover das Agdes, respectivamente. O Efeito
Overconfidence instaura-se, entdo, nos dois sentidos teorizados por
Gervais ¢ Odean (2001): aumento (redugdo) do Retorno ocasiona
aumento (reducdo) do Turnover. As expectativas quanto ao retorno do
mercado americano mantém sua parceria na conducdo do volume
negociado, com sua volatilidade emergindo aumento do volume
negociado em decorréncia das altas de suas pontuagdes. A volatilidade
do cobre sofre forte stress no ter¢o final do periodo, ocasionando
significancia também no Turnover das Ag¢des, formatando o grupo que
influenciou o psicologico dos investidores.

O segundo quadrimestre oferta manutencdo a continuidade do
excesso de confianga, mas sem nenhuma outra variavel contribuir em
somatério as explicacdes do Turnover, nem ao Retorno das Agdes.
Apenas notou-se a influéncia do volume negociado sobre o Retorno do
Cobre. J4 o ultimo periodo, apesar de estabelecer uma relagdo
contributiva na Causalidade de Granger entre as variaveis
conformadoras do Efeito Overconfidence, expde em sua FIR uma
relacdo contraria: um choque positivo no residuo do retorno acionario
configura redu¢do do volume negociado das agdes das empresas —
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eliminando o efeito comportamental. A parceria deste periodo sobre as
previsdes do volume negociado é configurada pela Volatilidade da Taxa
de Cambio CLP/USD, advinda da Volatilidade do S&P500. O retorno
do mercado americano ainda sinaliza as previsdes da volatilidade e
retorno do cobre.

Nenhuma outra ocorréncia de confianga excessiva pode ser
vistoriada durante todos os quadrimestres dos anos de 2014 e 2015.
Assim, instigou-se apenas buscar as varidveis mais impactantes no
Retorno e Turnover das Agdes para futura comparagdo com os periodos
de reingresso do efeito em 2016. Em 2014 apenas mostrou significancia
duas variaveis: 1 - Retorno do Cobre: reduzindo o volume no 1°
quadrimestre e flutuando entre as areas positivas e negativas do 2°
quadrimestre (advindo do Retorno do S&P500); 2 — Retorno da Taxa de
Cambio CLP/USD: aumentando o volume no 1° periodo e reduzindo-o
no terceiro quadrimestre. Durante o ano, notou-se a reducdo gradativa
dos p-values (0.8266 — 0.4982— 0.3782) referentes a refutacdo da
hipotese nula da ndo formagdo do Efeito Overconfidence, induzindo a
volta da confianca dos investidores nos periodos futuros.

O ano de 2015 ndo efetiva a previsdo: o efeito comportamental
continua sua auséncia. Ademais, o primeiro quadrimestre ¢ o unico a
configurar diversas contribuicdes. O Retorno sofre impactos positivos
da Volatilidade do Cobre e do Retorno do S&P500, mas ¢ reduzido pela
Volatilidade da Taxa de Cambio CLP/USD; todavia ndo sdo suficientes
para encampar reagdes nos investidores para condugdo do aumento do
Turnover das Ag¢des. Este ultimo, por sua vez, arrecada aumento do
volume negociado frente as variagdes do retorno cambial (orientadas
pelo retorno da commodity), mas perde volume frente as flutuagdes do
Retorno do Cobre.

A forte relagdo cobre-cambio percebida foi a condutora das
negociagdes, ndo o retorno aciondrio. Assim, o volume de negociagdo
tomou tamanha for¢ca que no segundo quadrimestre impactou
diretamente o proprio Retorno das Ag¢des, o qual veio a ser util para
prever a volatilidade da commodity, perfazendo o sentido contrario aos
periodos em que se observou a formagdo do efeito comportamental em
estudo. Finaliza o ano de 2015 o terceiro quadrimestre ainda com forte
reprovagdo da hipotese nula pertinente ao excesso de confianga e
aumento da forca do Turnover das Acgdes, gerando previsdes as
volatilidades do cobre, cambio e do mercado americano. Essas situagdes
dos ultimos quadrimestres apenas podem ser explicadas por varidveis
nao abordadas nesta tese quanto a seus impactos no retorno e turnover
acionario.



Interessantemente, o reingresso do efeito comportamental no
ano de 2016 emerge com for¢a maxima, prolongando-se até o final do
ano, configurando o ultimo bloco de andlise. O primeiro periodo ja
destaca o aumento do lag temporal para 3 dias tteis no relacionamento
entre Retorno e Turnover das Agdes. Apesar de ser uma defasagem
baixa, veio a ser a maior até entdo vista para o Chile. Essa defasagem
ainda informou maior flutuagdo dos resultados entre as areas positivas e
negativas ap6s os choques nos residuos, requisitando o uso de FIRs
cumulativas. Soma também forcas as explicagdoes do volume negociado
a volatilidade cambial na observagdo dos dados aos pares.

O retorno acionario das empresas extratoras de cobre do Chile
foi agora fortemente impactado pela Volatilidade do Cobre, reduzindo
seu valor, além de ser a principal responsavel pelos demais
desdobramentos causais do periodo ao impactar aditivamente o retorno
cambial e o volume negociado. Isto observado, foi preciso aplicar um
choque negativo no Retorno das Ag¢des para verificagdo da redugdo do
seu volume de negociagdo, confirmando a manuten¢do do Efeito
Overconfidence segundo as tratativas conceituais de Gervais e Odean
(2001) e aplicagdes empiricas de Griffin, Nardari e Stulz (2006). A
Volatilidade do Cobre ainda prescreveu a Volatilidade da Taxa de
Cambio CLP/USD que também reduziu o volume negociado. Portanto, a
maior atencao ofertada pelos investidores a ambas as volatilidades gerou
reducdo da confianca e do volume negociado.

No ingresso do segundo quadrimestre a commodity reforga as
previsdes do retorno aciondrio, mas agora em parceira ao Retorno do
S&P500. Ambas variaveis ofertam movimentagdes entre as areas
positivas e negativas nos graficos da FIR, gerando um cumulativo nulo e
impossibilitando informar qual foi a regido mais relevante. Na tutela do
turnover acionario, ha a manutencao do retorno acionario (aumentando o
volume) e da volatilidade cambial (reduzindo o volume), somando
for¢as agora com a volatilidade do indice americano (reduzindo o
volume) - marcando sua forte presenga no periodo.

Finalmente, o excesso de confianga dos investidores passa do
olhar pertinente a 1 dia defasado do retorno aciondrio para 5 dias
defasados no que concerne a efetivagdo de novas negociagdes no
terceiro quadrimestre, o maior /ag encontrado para o Chile. O elemento
central neste periodo foi a taxa de cambio, com sua volatilidade
impactando o Retorno das Agdes e seu retorno gerando previsdes ao
Turnover das Agoes. O cambio foi influenciado pelo mercado americano
que demonstrou uma atuacdo indireta na configuragdo do excesso de
confianca.
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6 CONCLUSOES

Superado os dois ciclos de boom das commodities que
intercalaram a crise mundial (2007-2008 e 2010-2011), uma maior
relagdo entre os mercados de capitais e mercados futuros puderam ser
auferidos para determinados paises e em certos momentos, incluindo
ainda correlagdes acima do normal entre as volatilidades das
commodities com as volatilidades do Indice S&P500 (LOMBARDI;
RAVAZZOLO, 2016; TANG; XIONG, 2012; CRETI; JOETS;
MIGNON 2012; SILVENNOINEN; THORP, 2013). Nesta situacdo,
choques de ordem macroecondmica nos pregos das commodities podem
influenciar o preco das agdes das empresas que as exploram (CRETI;
JOETS; MIGNON 2012; SILVENNOINEN; THORP, 2013), podendo
afetar o psicoldgico de seus investidores.

Estariam entdo os retornos e volatilidades das commodities, das
taxas de cdmbio e do Indice S&P500 afetando os retornos das empresas
exploradoras de matérias primas nos paises em desenvolvimento que
tém parte significativa de sua economia atrelada as exportagdes a estas
commodities? Estariam tais retornos empresariais afetando o volume de
negociagdes destes investidores, ocasionando o aparecimento do
chamado Efeito Overconfidence das finangas comportamentais? A
busca por estas respostas foram as motivagdes desta tese. Para tanto, foi
desenvolvida uma adaptacdo do modelo de vetores autoregressivos da
pesquisa de Statman, Thorley e Vorkink (2006) para observagdo deste
efeito dentro do periodo temporal de até dez dias uteis, com abordagens
conceituais de Gervais e Odean (2001), assim como de adaptagdes de
situagdes empiricas dos estudos de Griffin, Nardari e Stulz (2006).

Como resultados do primeiro ensaio pertinente ao excesso de
confianga dos investidores nas 33 empresas carvoeiras da Indonésia
mais uma holding de investimentos nestas ultimas, constatou-se que em
60% dos quadrimestres havia uma relacdo defasada do Retorno das
Acdes sobre o Turnover das A¢des de apenas 1 dia ttil. No computo
apenas dos periodos com o efeito comportamental, esse percentual
chega a 50% destes. Com outros 20% do total emergindo 2 dias uteis
defasados. Em sequéncia, notou-se que a escolha do periodo
quadrimestral foi fundamental para este ensaio, visto que nos anos de
2012, 2014 e 2015 apenas em um quadrimestre de cada ano observou-se
a presenca do efeito, ou o contrario, ndo constatou-se sua presenga em
um unico destes periodos (esta situacdo poderia ser ocultada caso se
optasse por uma analise com dados anuais). Em 2013 e 2016 a confianga
excessiva permeou todos os quadrimestres.



Outro ponto importante a destoar como advindo da segregacdo
das analises em quadrimestres foi a movimentacdo das influéncias
sofridas pelos retornos e turnovers empresariais, ora sendo impactados
pelo mercado americano (aqui representado pelo indice S&P500) em
um quadrimestre, migrando para as contribuigdes preditivas da
commodity ou da Taxa de Cambio IDR/USD no quadrimestre seguinte e
assim por diante. Impactos conjuntos também foram rotineiros, com
duas, trés ou quatro variaveis implicando diretamente nas previsdes do
retorno ou do turnover das a¢des das empresas carvoeiras. A principal
influéncia que agregou parceira, denotando mais for¢a nos impulsos e
explicacdes das variancias, foram as do proprio volume nele mesmo e
do retorno acionario nele mesmo.

Todas estas migragdes foram esquadrinhadas no percorrer da
tese e sintetizadas nas consideragdes finais do estudo 1, mas vale
destacar dois pontos: (1) nos momentos de agdes conjuntas das
variaveis, houve um constante inter-relacionamento entre os retornos e
volatilidades do mercado americano, do carvdo ¢ do cambio, que por
vezes foram importantes indiretamente nos impactos sobre o Retorno e
Turnover das Ac¢des (Ex: Volatilidade do Cambio — Volatilidade do
Carvdao — Retorno das A¢des — Turnover das A¢des); (2) as empresas
carvoeiras da Indonésia foram as mais sensiveis aos estresses do
mercado americano: nos momento de forte friccdo da volatilidade do
ndice S&P500, os investidores perdiam a confianga ja configurada
no(s) periodo(s) anterior(es), conduzindo suas negociagdes conforme as
flutuagdes do indice e ndo ao retorno aciondrio das empresas carvoeiras;
ademais, houve uma constante vincula¢do e desvinculacdo do mercado
americano ao retorno aciondrio. Houve trés quadrimestres, todavia, em
que constatou-se a formag¢@o do excesso de confianga mas nada pode ser
verificado nas varidveis em estudo como contribuinte as previsdes do
Retorno acionario. Tais fatos podem ser atribuidos ao impacto
ocasionado por variaveis de ordem politica, social ou econdmica
ocorridas naqueles momento no pais, mas nao abordadas nesta pesquisa.

O segundo ensaio foi instaurado sobre as 10 empresas
mineradoras da commodity ouro atuantes na Africa do Sul. Assim como
ocorrido no estudo anterior, para estas corpora¢des também houve maior
percentual referente ao retorno acionario defasado de 1 dia til sobre o
turnover aciondrio, alcangando 35,7% dos quadrimestres (porém nao tdo
expressivo quanto no primeiro ensaio). Aumentando-se as defasagens,
houve um mix entre os quadrimestres, assim como obteve-se os lags
mais altos dentre os trés estudos, atingindo 9 e 10 dias uteis defasados.
O periodo temporal quadrimestral também foi essencial na busca do
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efeito overconfidence, com os anos de 2012, 2015 e 2016 instaurando
apenas o primeiro quadrimestre anual com a presenga da confianga
excessiva. Em sentido o oposto, em 2013 apenas um quadrimestre ndo
denotou o efeito. O ano de 2014 foi o unico ano com todos os periodos
temporais sem nenhum efeito constatado.

As tramitagdes preditivas das variaveis retorno e volatilidade da
Taxa de Cambio ZAR/USD, do ouro ¢ do mercado americano sobre o
Retorno e Turnover das AcOes também foram exaustivamente
desenhadas durante o segundo estudo e em suas consideragdes finais,
cabendo neste momento de conclusdes finais somente os destaques que
surtiram no comparativo aos demais ensaios.

Até o final de 2014 constatou-se uma forte presenca do retorno
e da volatilidade do ouro sobre o Retorno das Agdes, seguido com um
pouco menos de for¢a sobre o Turnover das Agdes, tanto nos
quadrimestres com a presenca do Efeito Overconfidence quanto sem.
Neste cenario houve um inter-relacionamento apenas entre as variaveis
Retorno/Volatilidade da Taxa de Cambio com o Retorno/Volatilidade
do Owuro, deixando o cenario externo americano totalmente
desvinculado. Apenas situagdes de atuagio indireta do Indice S&P500
veio a ser observada de forma esporddica (ao contrario das empresas
carvoeiras da Indonésia, no qual o indice foi o principal executor das
previsdes). Esse relacionamento commodity/cambio conduzia a
formagdo do Retorno das Agdes, que por sua vez, conduzia o Turnover
das Agdes, configurando o Efeito Overconfidence. No auxilio a
formac¢do do Turnover em conjunto ao Retorno das Ag¢des (ainda sob a
ocorréncia do efeito), a relacdo ouro/cambio foi contributiva no segundo
e terceiro quadrimestres de 2013 apenas, demonstrando a observacao
dos investidores tanto nos impactos que a dupla ocasionava nas cotacdes
das mineradoras quanto para condugdo de suas negociagdes.

Todavia, nos periodos em que apesar da manuten¢do das
influéncias da commodity sobre o retorno acionario ser denotada, ndo
era constatado o impacto deste ultimo sobre o volume negociado.
Inferiu-se que em tais situagdes outras varidveis de ordem social,
econdmica ou politica da Africa do Sul estavam atuando (ndo podendo
ser vistas nesta pesquisa) e desfazendo a confianga excessiva configura
no(s) quadrimestre(s) anterior(es). H4, aditivamente, momentos em que
as volatilidades do ouro e do cémbio contribuiram diretamente as
condugdes das negociagdes, como no segundo quadrimestre de 2012 e
primeiro quadrimestre de 2013, mesmo sem a presenga do efeito.
Conclui-se que nestes casos a friccdo volatil destas varidveis era tdo
forte que superava a forga do retorno aciondrio para os fechamentos das



negociagdes. Ainda como no ensaio anterior, a explicagdo do volume
nele mesmo, assim como do retorno nele mesmo foram as mais
contributivas e significativas em diversos quadrimestres até o alcance de
2017. Desta forma, o foco maior das analises sempre foi nas demais
varidveis ora tratadas quanto as suas contribuigdes ao retorno e turnover
acionario.

O ano de 2014 foi marcado pela total auséncia do Efeito
Overconfidence, assim como pela eliminagdo da forte influéncia do ouro
e da taxa de cadmbio. Apenas o segundo quadrimestre teve seu turnover
acionario conduzido pela Volatilidade do Ouro, que por sua vez,
impactou o Retorno das A¢des, gerando o sentido contrario ao previsto
no efeito comportamental em estudo. Mas o adentrar de 2015 muda
tudo, criando um terceiro bloco de resultados. A confianca excessiva
volta a conduzir os investidores neste corte empresarial, em conjunto
agora ao mercado americano, atuando em parceria ao retorno acionario
no primeiro quadrimestre para condu¢do do volume negociado e ira
pontuar atividades até fim de 2016.

Portanto, o indice muda totalmente sua perspectiva a partir de
agora, gerando uma constante influéncia conjunta entre o trio (na
consideragdo de seus retornos e volatilidades) Ouro/Cambio-ZAR-
USD/S&P500, ora vista apenas em situacdo equivalente na Indonésia
(Carvao/Cambio-IDR-USD/S&P500); ou, atuando isoladamente sobre
as prescrigdes do Retorno das Agdes, como ocorreu no terceiro
quadrimestre de 2015, mas nao forte o suficiente para que este ultimo
gerasse aumento das negociagdes.

Finalmente, o ultimo ensaio foi comportado para analise do
Efeito Overconfidence em até dez dias uteis sobre quatro empresas
mineradoras de capital aberto na Bolsa de Santiago exploradoras da
commodity cobre no Chile, mais uma holding de investimentos nestas
ultimas. Apesar do niimero bem menos expressivo de corporagdes
exploradoras de sua principal commodity, o pais € o maior exportador
de cobre do mundo (BRITISH GEOLOGICAL SURVEY, 2018),
agregando grande representatividade na economia de seu pais. Nas
relagdes entre o Retorno das Ag¢oes defasados ¢ o Tunover das Agdes
nos testes de Lag Length Criteria, a relagdo de 1 lag foi mais expressiva,
compondo 67% dos quadrimestres (superando a Indonésia com 60%).
Seguiu-se o percentual de 20% para 2 lags, e de 3 e 5 lags para um
quadrimestre cada, sendo esta ultima a maior defasagem obtida. Na
consideragdo dos quadrimestres portadores do efeito, a defasagem de 1
lag computou 71% do total analisado.
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Na consideragdo dos dados analisados, assim como ocorreu no
estudo anterior, este também aportou grupos bem distintos, sendo eles:
(1) presenga massiva do efeito comportamental até o ano de 2013 (sendo
dois dos trés quadrimestres de cada ano detentor do efeito); (2) auséncia
total do efeito até findar o ano de 2015 e (3) retomada da confianga
excessiva até o ultimo quadrimestre de analise no ano de 2016. Nos
desenlaces entre as variaveis do primeiro grupo quando percebida a
presenca do excesso de confianga, as volatilidades e retornos do
S&P500, do cobre e do cambio CLP/USD tiveram uma papel chave,
com forte interagdo entre si e impactando ora sobre o Retorno das A¢des
(que geraria o volume negociado), ora sobre o Turnover das Acdes
(somando capacidade preditiva ao mesmo em parceria ao Retorno das
Acdes).

O segundo grupo de resultados sem a presenca do efeito
comportamental praticamente também se isentou de varidveis preditivas
sobre o retorno e turnover acionario. Apenas houve uma contribui¢ao
pontual dos retornos do cobre e da taxa de cdmbio, mas sem nenhum
reflexo na confianga dos investidores. O mercado americano
praticamente ficou anulado. Essa foi a situagdo de maior longevidade
sem o efeito comportamental e possibilidades de explicagdo das
previsdes dentre as variaveis em estudo, somente sendo possivel sob
abordagem de outras variaveis macro ou microecondmicas nao
abragadas neste estudo pertinentes ao Chile.

Finalizam as andlises o ultimo ano de 2016, com reingresso
total do Efeito Overconfidence durante os trés quadrimestres. No
primeiro momento houve forte atuagéo e interagdo entre o cobre e a taxa
de cambio para condugdo do retorno e turnover aciondrio; no segundo
periodo ha manutencdo das duas varidveis impactantes anteriores mas
agora em parceria ao mercado americano, marcando sua expressividade.
O mesmo ainda oferta créditos indiretos no terceiro quadrimestre ao
contribuir as previsdes da taxa de cambio, que por sua vez, foi o ponto
central do periodo ao ajudar nas previsdes do retorno acionario via sua
volatilidade e do turnover acionario através de seu retorno.
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APENDICE 1 - Lag Length Criteria VAR1 — Indonésia

Tzbela Lag Length Criteria — 1°Q 2013 1D

Lag LogL LR FPE AIC sC HOQ
] 198 4775 NA 1.69e-05 -5.310204 -5.247932 -5.285363
1 2127114 2731371 1.28e-05% -5.586796% -5.390080%  -3.512273%
2 2163397 6.766113 1.30e-05 -5.576747 -5.265387 -5.452542
3 2203637 7286765 1.30e-05 -5.5771397 -5.141493 -5.403509
4 221.6794 2311439 1.40e-05 -5.504849 -4.944401 -5.281280
3 2250543 5.746442 1.42e-05 -5.487055 -4 802062 -5.214703
6 230.9200 9.670382% 1.36e-03 -3.5338377 -4.728841 -3.215443
7 231.6449 1133963 1.4%e-03 -3.449362 -4.513782 -3.077246
3 2326392 1531782 1.62e-05 -5.368627 -4.310003 -4.046329
* ndicates lag order selected by the criterion
r
Tzbela Lag Length Criteria - 2° Q 2013 1D
Laz LogL LR FPE AIC 8C HOQ
] 142 8649 NA 6.13e-03 -4.024712 -3.960460%  -3.000104%
1 147.5394 8.086374 6.01e-05 -4.044534 -3.851826 -3.968000
2 1353.1180 10.32315 3.73e-03 -4.08%086 -3.767873 -3.961496
3 134.4052 2316991 6.21e-03 -4.011378 -3.561879 -3.8320952
4 161.5925 12.52643% 5.68e-05* -4 102644* -3.524459 -3.872082
3 164.0312 4110043 5.96e-05 -4.038033 -3.351363 -3.771337
6 1633000 2066314 6.46e-03 -3.930001 -3.144845 -3.648267
7 166.4223 1.763347 7.03e-03 -3.897779 -2.934139 -3.313009
3 168.1661 2640701 1.57e-05 -3.833318 2741192 -3.390512
¢ 169.1051 1368170 8.32e-05 -3.745859 -2.525248 -3.261017
10 172.0416 4111165 8.67e-05 -3.715475 -2.366378 -3.179597
* indicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 3 Q 20131ID
Laz LogL LR FPE AIC 8C HOQ
] 153.8288 NA 21705 -5.060960 -4.001149* -5.033653
1 159.5567 10.88205*% 2105e-05% -5.118556% -4.900122 -5.036635%
2 160.5153 1.757460 227203 5017177 -4.668119 -4.880641
3 161.9129 2.469071 2482035 -4.930429 -4.441749 -4.739280
4 163.7883 3.188270 26705 -4 859611 4231308 -4.613847
3 164.7875 1.631941 296205 -4.759383 -3.901656 -4.450205
6 1682304 3.303896 3.03e-05 -4.741013 -3.833464 -4.386021
7 171.0773 4270298 3.18e-05 -4.702373 -3.635403 -4.202969
3 1745239 4653562 3.20e-05 -4.677464 -3.490669 -4213244
¢ 174.9656 0.877012 3.73e-05 -4.565522 -3.230103 -4.046687
10 1753038 0.439380 420205 -4.443460 -2.977418 -3.870010

* indicates lag order selected by the criterion



Tabela Lag Length Criteria — 1° Quadrimestra de 2014 ID

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 196.7604 NA 1.02-05% -3.813743% -3.747931% 5787701
1 197.7813 1.950413 1.122-05 -3.724813 -3.527380 -3.646690
2 1985883 1493313 123203 -3.629301 -3.300443 -3.480282
3 206.3107 14.72679* 1.09e-05 -3.735543 -5.294363 -3.573252
4 208.3564 2.743283 1.17e-05 -3.683474 -3.091162 -3.448087
3 208.3122 0.693173 1.31e-03 -3.376483 -4.832336 -3.200024
6 213.203¢ 7224224 1.28e-05 -3.390864 -4.733312 -3.252320
7 215.1333 2.855204 1.392-05 -5.526360 -4.530193 -3.135741
3 219.3962 7.108707 1.362-05 -5.549140 -4.430341 -5.106428
* mdicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 2° Quadrimestre de 2014 ID
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 201.6031 NA® 1.142-05 -3.702847 -5.638704% 5677429
1 205.6927 7.823508 1.142-05% -5.705505* -5.512776 -5.628951
2 2064370 IJS‘ 93 1.25e-05 -5.612486 -5.291273 -3.4848%6
3 2077130 300392 1.35e-03 -3.334713 -3.083016 -3.336089
* mdicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 3° Quadrimestre de 2014 ID
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 177.3822 NA® 1.20e-05 -3.637481 -3.388874%  -3.630330%
1 181.8381 8.518627 1.182-05% -3.672842% 3466991 -3.392020
2 182.7431 1.630913 1.30e-03 -3.372423 -3.229336 -3.437718
3 185.5245 4931202 1.362-05 -5.533049 -5.052728 -5.344482
4 186.8524 2270351 1.482-05 -3.446833 -4.820203 -3.204385
Tabela Lag Length Criteria — 1° Quadrimestra de 2013 ID
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 205.0080 NA 1.31e-05 -3.564328 -3.501576* -3.539321
1 2133214 15.77093 1.17e-05 -3.680038 -5.491781 -5.605015
2 221.4673 15.17593* 1.04e-05% -5.793625* 5479863 -5.668583*
3 223.6047 3.864871 1.10e-05 -5.742584 -5.303328 -3.567539
4 2250432 2323734 1.182-03 -3.672470 -3.107700 -3.4473%9
3 223.3893 1434231 1.20e-05 -3.386014 -4.88373¢ -3.310927
6 228.9742 3.070736 1.33e-03 -3.360938 -4.745138 -3.233836
7 2334782 11536564 1.32e-05 -3.374743 -4.633460 -3.199627
3 238.1026 7.004973 1.30=-05 -5.591852 -4.525063 -5.166718
9 241.0030 4424108 1.35e-05 -3.564191 -4.371897 -3.089041
10 2444530 4786913 1.382-05 -3.546638 -4.228859 -3.021492

* indicates lag order selected by the criterion



Tabela Lag Length Criteria — 2* Quadrimestre de 2015 ID
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Lag LogL LR FPE AIC 5C HQ

] 113.1869 NA 2.782-03 -4.316464 4737734 AT786837*
1 120.4002 0.761137*% 264203 -4.368093 -4.631906 4779216
2 124.30035 7.864281 2.60e-05% -4.385127% 4491479 47369935
3 123.0476 0.420336 3.05e-03 -4.723428 -4.174320 4318042
4 127.4996 3.964901 32803 -4.639337 -3.9309%0 4352018
3 127.3822 0.126499 3.590e-03 -4.482838 -3.626831 -4.166966
6 128.1459 0.815649 457205 -4.346633 -3.323149 -3.961490
7 132.1706 3.480368 464203 -4.347684 -3.166738 -3.903286
3 133.3638 1523246 5.35e-03 4228246 -2.389841 -3.724585
¢ 140.1339 8.063930 490203 -4.346210 -2.830346 -3.783306
10 140.30635 0.183770 5.99-03 -4.183237 -2.529934 -3.561101

* miicates lap order selected by the criterion
Tabelz Lag Length Criteria — 3* Quadrimestre de 2015 ID
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
] 116.7149 NA 4352005 -4.328864 4254514 4300273
1 134.8533 3422380 2.65e-05% -4.862307# -4.639345%  4776622%
2 133.0519 0.359267 3.06e-03 4718838 4347185 4575930
3 140.7138 0831733 2.882-03 -4.78172% 4261274 4381387
4 143.1638 7.393672 2.842.05 -4.798823 -4.129668 4541498
3 147.9949 4479145 299205 -4.754326 -3.036669 -4.440018
6 152.5763 6.915262 295205 -4.776464 -3.809%06 -4.404773
7 154.0663 2.136907 32803 -4.681733 -3.366496 4252830
8 156.9389 3.902123 3.47e03 -4.630204 -3.375243 4153146
¢ 158.0804 1.464310 3.95e-03 -4.331333 -3.118673 -3.988093
10 161.0014 3527240 421205 -4.490618 -2.029254 -3.890192
* indicates lag order selected by the criterion
[Fabela Lag Length Criteriz — 1° Quadrimestre de 2016 ID

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ

] 8032177 NA 0.000127 -3.285161 -3.220810% -3.266369
1 93.33004 11.33806 0.000118 -3.37097% -3.147827 -3.283204
2 1022114 12.46263* 0.000106% -3.479674% -3.107921 -3.336715%
3 102.6533 0.7706350 0.000121 -3.345484 -2.825029 -3.145342
4 103.6733 1.690296 0.000136 -3.232956 -2.563800 -2.975631
3 104.4507 1.232041 0.000153 -3.111347 -2.283420 -2.796839
6 103.0839 0.935730 0.000177 -2.084297 -2.017739 -2.612603
7 107.3929 3311086 0.000191 -2.920487 -1.803228 -2.4581612
8 109.1097 2332226 0.000211 -2.834328 -1.570367 -2.348270
o 110.3309 1.566821 0.000239 -2.720447 -1.316803 -2.186226
10 112.5668 2.6900939 0.000262 -2.662898 -1.101334 -2.062473

* mdicates lag order selected by the criterion



Tahela Lag Length Criteria —2° Q) 2016 ID

Lag LogL LR FPE AIC 8C HQ
0 1422522 NA 554205 -4.123064 -4.059734 -4.099198
1 138.8346 3170173 5.83e-03 4493136 -4.200207=  4.417330%
2 162.0338 3031309 3.02e03 4471640 -4.143242 -4.342311
3 167.3789 9.586288* 3.77e-05 4511145 -4.054188 4330085
4 1722292 8.416633 3.682-05% -4.336133= -3.048636 -4.303361
3 1726424 0692732 411205 -4.430639 -3.712583 -4 146136
6 1751413 0806963 457203 4327684 3479048 -3.901420
7 1747124 2449080 493205 4256246 -3.277032 -3.868260
3 180.1863 8210933 476203 42803508 -3.180344 -3.850880
g 184.5033 6.334063 474203 -4.311626 -3.071313 -3.820176
10 187.3760 3.843937 497205 4275763 -2.904802 -3.732583
* mdicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria — 3° Q 2016 ID
Lag LogL LR FPE AIC 5C HQ
] 69.99210 NA 0.000226 -2.719684 -2.643203 -2.690560
1 80.63339 36.96361 0.000121 -3.346144 3116701 3238771
2 0404834 9530336 0.000115% -3.397934% -3.015529 -3252512
3 0634360 2403429 0.000128 -3.203827 -2.758461 -3.089957
4 97711171 2240270 0.000142 -3.188468 -2.300140 -2.926349
5 08 61663 1411682 0.000162 -3.064663 -2.223375 2744297
6 103.2006 1.820313 0.000136 -3.116023 2121773 2.737408
7 112.1003 11.47939* 0.000133 -3.284013 -2.136300 -2.847143
3 114.3434 3227431 0.000143 -3.221815 -1.921639 26701
g 116.012¢ 1.819677 0.000164 -3.120314 -1.667377 -2.367131
10 118.7324 3154671 0.000178 -3.069296 -1.463197 -2.457684

* miicates lag order selected by the eriterion
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APENDICE 2 — Lag Length Criteria VAR1 — Africa do Sul

Tzbela Lag Length Criteria —2° Q 2012 ZA

Lag LogL IR FPE AIC sC HQ

] 113.3133 NA 8.83e-03 -3.636247 -3.387038* -3.629123*
1 116.3331 3.780082 914203 -3.624736 -3417120 -3.343383
2 1229264 11.69814% 3.462-03% -3.702504*% -3.336439 -3.366886
3 1247442 3219611 9.10e-03 -3.63007% -3.146316 -3.441113
4 123.8601 1.801464 0.000100 -3.336393 -2.913517 -3.202283
3 1293454 6.041436 0.000102 -3.526079 -2.764781 -3.227719
] 133.3336 9.112421 9.642-03 -3.384774 -2.683037 -3.232147
7 136.9277 2401133 0.000103 -3.303823 -2.4676%0 -3.003970
3 138.3677 2077393 0.000113 -3.421891 -2.245338 -2.26078%
] 138.7966 0.590694 0.000131 -3.304308 -1.%89337 -2.789453
10 1393479 0983270 0.000148 -3.198292 -1.744803 -2.628693

* mdicates lag order selected by the criterion

Tzbela Lag Length Criteria — 3° Q 2012 ZA

Lag LegL LR FPE AIC sC HQ

] 152.0219 NA 6.28=-05* -4.000585* -3.938785*% -3.975%09*
1 1533244 2.500721 6.742-035 -3.028631 -3.743252 -3.854623
2 157.1678 7.174395 6.77e-05 -3.924473 -3.615477 -3.801096
3 1590333 3419390 1.17e-03 -3.868094 -3.4334%6 -3.693362
4 1664139 12.95430*% 6.57e-05 -3.057704 -3.401507 -3.733621
b] 1670364 2683774 1.02e-05 -3.892072 -3.213175 -3.621536
6 170.3379 4218423 1.31e-03 -3.834344 -3.050948 -3.333357
1 172.8568 3.710233 1.682-03 -3.809313 -2.882520 -3.439376

* mdicates lag order selected by the criterion

Tzbela Lag Length Criteria - 170Q 2013 ZA

Lag LegL LR FPE AIC sC HQ

0 1495500 NA 5.69e-05 -4.003636 -4.035393 4073459
1 163.8331 31.20736 4.04e-03% -4.439808* 4250086 -4.364275*
2 1672231 2.390760 4.33e-03 -4.367363 -4.051161 -4.241483
3 170.7747 6.402007 441203 4334854 -3.012160 -4.173620
4 177.0487 10.98117# 414205 4418047 -3.948881 -4.121460
3 1803277 3554402 424203 -4.397992 -3.702344 -4.121032
6 182.3323 3283704 448203 -4.342371 -3.320441 4013279
7 1840252 2681144 4.81e-03 4273497 -3.329886 -3.200832
8 187.3357 5.087212 483203 -4.230881 -3.184782 -3.831883
o 188.7424 2.041460 334203 -4.187288 -2.983714 -3.708938
10 189 4948 1.068330 3.90e-05 4087134 -2.769079 -3.368431

* mdicates lag order selected by the criterion



Tabela Lag Length Criteria - 2°Q 2013 ZA

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 100.5%06 NA 0.000150 -3.129860 -3.061824* 3103101
1 107.183¢9 1256813 0.000138%  -3212345% -3.008237 -3.132068%
2 107.3150 0232222 0.000136 -3.089364 -2.749184 -2.833570
3 108.9866 2971831 0.000168 -3.015448 -1.33919% -2.828136
4 109.7246 1263148 0.000187 -2011893 -2209369 -2.671063
3 112.0800 3.888174 0.000198 -2.359682 -2.111285 -2.5363334
& 112.9240 1.339714 0.000220 -2.739492 -1.873023 -2.411626
7 114.9791 3.131557 0.000235 -2.697748 -1.677208 -2.206365
8 115.6370 0.990000 0.000264 -2.392286 -1.433674 -2.137385
9 125.8198 11.40198* 0.000234 -2.724438 -1.431733 -2.216019
10 1252744 1.939496 0.000257 -2.643632 -1.214876 -2.081695
* mdicates lag order selectad by the criterion
Tabela Lag Length Criteria - 3° Q 2013 ZA
Lag LogL LR FPE AIC sC HOQ
0 119.3359 NA 0.000131 -3.263442 -3.202201 -3.240266
1 131.3377 22.62000% 0.000103 -3.482158 -3.202436%  -3.406620%
2 135.9275 8504824 0.000104 -3.497935 -3.181781 -3.372103
3 140.2398 1.786190 0.000103*  -3.306661% -3.063976 -3.330427
4 140.4949 0.446497 0.000114 -3.402637 -1.833471 -3.176031
3 142.2333 21949276 0.000122 -3.339873 -1.644227 -3.062936
3 144.1817 3.189641 0.000130 -3282826 -2.4606%6 -2.833334
7 145.9632 2.823821 0.000139 -3221235 -2272644 -2.843611
8 1493611 3493722 0.000141 -3.210030 -1.134938 -2.782033
@ 151.0318 21635157 0.000152 -3.139771 -1.038197 -2.661421
10 151.3200 0.408277 0.000170 -3.036663 -1.708610 -2.307963
* indicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria - 1°Q 2014 ZA

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ

0 161.4343 NA 3.84e-05% -4491676%  4.427939%  _4.466330%
1 162.3979 1.806971 4.19e-03 -4.403573 -4.214361 -4.320534
2 163.8038 2613883 4.30e-03 -4.332302 -4.013814 -4.205770
3 165.0385 2225916 4.87e-05 -4254606 -3.808443 -4.077181
4 166.2249 2072089 528203 -4.173330 -3.601713 -3.047233
3 168.6361 4073142 354203 -4.130393 -3.420481 -3.831783
3 1692208 0955426 6.12e-05 -4.0343%0 -3203803 -3.704887
7 175.1113 6.137033 6.162-03 -4.031304 -3.073242 -3.631108
8 174.7390 2473888 6.632-03 -3.064478 -1.880941 -3.333389
9 176.2347 2.190060 117203 -3.803936 -1.682924 -3.412335
10 183.9679 10.89183* 6.32e-03 -3.99%0%6 -2.660610 -3.466823

* indicates lag order selected by the criterion
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Tabelz Lag Length Criteriz - 2°Q 2014 ZA

Lag LogL LR FFE AIC sC HO
0 170.7937 NA 3.15e-03 4688714 -4.623473* -4.663338
1 1791363 13.99031* 2.80e-05% -4.300346% -4.619624 -4.733817®
2 1792663 0.241992 311203 -4.701847 -4.385643 -4.373%63
3 181.7117 4414991 325203 -4.658630 4215974 -4.432425
4 1342881 4526209 3.3%2-05 4619392 4050226 -4.382305
5 187.6878 5.743698 345203 -4.602440 -3.906792 -4.323501
6 137.8042 0.191332 3.862-03 -4.404381 -3.672451 -4.167282
7 1398510 3239371 409203 -4.440304 -3.481683 -4.062660
3 19323857 3247483 418203 4424602 -3.348510 -3.996603
9 196 4966 4727233 431e-05 -4.402684 -3.201110 -3.924334
10 198.6336 3.055723 457203 -4.351489 -3.023434 -3.822786

* mdicates lag order selected by the criterion

Tabelz Lag Length Criteriz - 190Q 2013 ZA

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ

0 162.5730 NA 348205 -4.587301*% -4.523558* -4.562283*
1 164.1192 2.959866 3.742-05 -4.517692 -4.324964 4447138
2 163.6862 2.810137 401203 -4.443178 -4.126963 -4.320388
3 171.4383 10.44413+ 3.81=-03 4450672 4048473 -4.321046
4 171.8633 0.82744¢ 423203 4393931 -3.820767 -4.169282
5 174.5291 4325206 44105 4357974 -3.651304 4077276
6 177.5438 4909722 455205 -4.320824 -3.404660 -3.993000
7 181.7991 6.680826 454203 -4.337117 -3.373476 -3.934347
8 1833376 2329669 490203 -4.266787 -3.174661 -3.832081
9 185.7380 3407831 5.182-03 -4.221086 -3.000473 -3.736243

* mdicates lag order selected by the criterion

[Tzbela Lag Length Criteria - 2° Q 2015 ZA

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ

0 1152707 NA 0.000141* -3.180724 -3.126086% -3.163377®
1 118.6211 6417616 0.000144 -3.172424 -2.981212 -3.086383
2 121.2336 4.850087 0.00014% -3.134750 -2.316062 -3.008018
3 127.2854 10.82005*% 0.000141 3191137+ -2.744975 -3.013712
4 1292002 3344232 0.000150 -3.132400 -2.358763 -2.904283
5 130.1764 1.640834 0.000164 -3.047221 -2.346100 -2.768411
] 131.6988 2487316 0.000176 -2.977430 -2.148843 -2.647927
7 136.9900 8346743 0.000171 -3.013803 2057741 -2.633607
3 1393037 3519456 0.000180 -2.966302 -1.3827635 -2.535414
9 1427472 3.0439351 0.000184 -2.950623 -1.738613 -2.46%044
10 1437950 1.475768 0.000202 -2.867464 -1.528978 -2.335190

* mdicates lag order selected by the eriterion



Tabela Lag Length Criteriz — 1°Q 2016 ZA

Lag LogL LR FFE AIC sC HOQ
0 117.1239 NA 0.000105 -3.488603 -3.422250# -3.462384
1 1232024 11.60440 9.83e-035% -3.331588% -3.332328 -3.472930%
2 1243214 2438157 0.000107 -3.470343 -3.138379 -3.336248
3 126.3549 3278102 0.000114 -3.404604 -2.940222 -3.221159
4 130.9473 1032359 0.000112 -3.422646 -2.825467 -3.136672
3 132.6634 2.860073 0.000121 -3.353433 -2.623330 -3.065023
6 137.0151 6.080234 0.000120 -3.364003 -2.501304 -3.023243
7 1449222 12.22002* 0.000107 -3.482481 -2.487194 -3.086202
3 146 8136 2811456 0.000115 -3.418636 -2.2006352 -2.972028
9 1302324 4.366303 0.000118 -3.400982 -2.140272 -2.002816
10 1540819 5249272 0.000120 -3.396421 -2.003004 -2.845815
* indicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 2° Q) 2016 ZA
Lag LogL LR FFE AIC sC HOQ
0 -4284.053 NA*® 6.06e+45% 1281210 128.3842# 1282251
1 4239304 1731972 1.09e+46 128.6983 131.0673 129.6358
2 -4196.755 63.64001 224e+46 1293360 1353.8112 131.1068
3 -4140.794 70.16020 3.51e+46 129.5759 136.1371 132.1801
4 -4086.700 54.90136 1.39e+46 12¢.8716 138.5588 133.3002
3 -4017.883 53.40073 1.50e+47 126.7279 140.5210 133.9987
6 -3888.487 69.52667 1.06e+47 127.7757 140.6748 132.8799
7 -3633.001 7626449 9.68=+43 122.0597* 137.0648 127.9973=
* mdicates lag order selectzd by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 3° Q 2016 ZA

Lag LogL LR FFE AIC 5C HO

0 4074 666 NA 423e+45 127.7607 128.0024* 127.8574
1 -4863.444 1932383 1.34e+45% 126.6011 128.7766 127.4720%
2 -4813.727 17.76333 2.02e+43 126.9674 131.0763 128.6123
3 4733372 82.01998 2.53e+43 127.0608 133.1037 129.4799
4 -4663.760 105.6960* 1.63e+45 126.3531* 1343296 120 5462
3 -4602.563 58.06379 2.83e+45 126.4247 136.3330 1303920
6 -4356.391 34.33448 1.02e+46 126.8318 138.7258 131.6232

* indicates lag order selected by the criterion
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APENDICE 3 - Lag Length Criteria VA1 — Chile

Tabela Lag Length Criteria - 1%Q 2012 CL

Lag LogL LR FPE AIC 8C HQ
] 1032118 NA 0.000160 -3.067024 3000671 -3.040804%
1 108.7736 10.62176* 0.000132 -3.114411 -2.9153351 -3.033733
2 112.8030 7.444660 0.000132* -3.115242# -2.783477 -2.084146
3 113.4699 1.192263 0.000169 -3.014238 -2.549766 -2.830703
4 117.8174 7.500398 0.000167 -3.024770 -2.427581 -2.788796
3 121.0630 3412596 0.000171 -3.001%62 -2.272084 -2.713336
6 1229778 3.072098 0.000183 -2.938721 -2.076129 -2.397870
7 123.7609 4301232 0.000191 -2.001847 -1.906349 -2.508537
3 127.1233 2.026134 0.000209 -2.321984 -1.693930 -2.376256
o 130.1033 4244033 0.000217 -2.791071 -1.530360 -2202804
10 131.3074 2.321003 0.000236 -2.721437 -1.328020 -2.170831
* indicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria —2°Q 2012 CL
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 53.33300 NA 0.000724% -1.533545% -1.489192*  .1.520326%
1 33.90003 1.254343 0.000801 -1.434243 -1.235184 -1.373386
2 3901123 10.64524# 0.000736 -1.3124482 -1.180696 -1.381363
3 62.32333 4316123 0.0007%4 -1.454404 -0.999032 -1.280862
4 63.26877 5.084112 0.000821 -1.432387 -0.835208 -1.196413
3 67.58326 3.860828 0.000867 -1.381372 -0.631487 -1.08265¢
6 72.26367 7517012 0.000833 -1.4018%0 -0.539399 -1.06113¢
7 72.310M 0.378706 0.000861 -1.288203 -0.292006 -0.304814
8 73.83233 1.962430 0.001030 -1.207041 -0.079037 0761313
] 76.01617 3.110288 0.001120 -1.152005 0.108703 -0.65383¢
10 77.30510 1.757639 0.001231 -1.069352 0323563 0519246
* mdicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria - 3°Q 2012 CL
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 86.67927 NA 0.000274 -2.32773¢ -2461928*  -2.501698°
1 02.10611 10.36769* 0.000262* -2.570332* -2.372897 -2.492206
2 0406933 3.633785 0.00027¢ -2.5009538 -2.180480 -2.37932¢
3 07.25722 3.709302 0.000236 -2.483280 -2.024608 -2.302097
4 08.88445 2.817281 0.000308 -2.414461 -1.822156 -2.180084
b] 99.53630 1.174085 0.000340 -2.316024 -1.5920935 -2.029563

* indicates lag order selected by the criterion



Tzbela Lag Length Criteria — 1%Q 2013 CL

Lag LegL LR FPE AIC sC HOQ
0 74.81832 NA 0.000479 -1.968063 -1.903791* -1.943222
1 82.73687 15323343 0.000431% -2.074510% -1.887694 -1.600087%
2 8488144 3.962045 0.000433 -2.023823 -1.712463 -1.824617
3 85.52767 1.170201 0.000447 -1.933180 -1.487276 -1.756293
4 83.80062 0.4794%6 0.000350 -1.83244¢ -1.272001 -1.608879
3 88.76003 3.05432¢ 0.000367 -1.804368 -1.119576 -1.331317
6 89.88146 1.834002 0.000614 -1.726526 0916950 -1.403592
7 91.17973 2070210 0.000664 -1.633306 0718426 -1.2308%0
8 93.38527 6.478307 0.000663 -1.639061 -0.600437 -1.236763
9 8.38743 4462671 0.000636 -1.632093 0443624 -1.160112
10 00 40002 1503571 0.000748 -1.554052 -0.246339 -1.032389
* mdicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria — 2% Q 2013 CL
Lag LegL LE FPE AIC sC HOQ
0 43.66498 NA 0.001042 -1.190428 -1.126185*%  -1.164810%
1 4844415 9.148701 0.001020 -1.2126%0 -1.019862 -1.136136
2 33.01648 12.20575% 0.000248 -1.286183 -0.964871 -1.138593
3 59.25585 7.630875 0.000042* -1.283024% -0.843323 -1.114343
4 62.32168 5.343204 0.000069 -1.266334 -0.688149 -1.036672
3 63.02506 1183694 0.001067 -1172144 0463474 -0.891447
* mdicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria — 1% Q) 2014 CL
Lag LegL LE FPE AIC 5C HOQ
0 1637934 NA 0.000322% -1.883034% -1.823048%  -1.859002*%
1 78.56393 4202401 0.000346 -1.837063 -1.637103 -1.764966
2 83.77856 . 7690590* 0.000530 -1.867812 -1.567882 -1.747650
3 86.31633 4625804 0.000550 -1.830793 -1.410891 -1.662567
4 88.09800 3.157397 0.000382 -1.774633 -1.23475¢ -1.338343
5 89.69539 2748926 0.000620 -1.713807 -1.053961 -1.446453
* mdicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria — 2% () 2014 CL
Lag LegL LE FPE AIC 5C HOQ
0 -3157.161 NA 1.11e+44 1241240 124.4270% 1242388
1 -307%.000 128.7368* 6.58e+43* 123.5686 126.2959 1246108
2 -3024.733 7233615 1.16e+44 1239303 12,1018 1259189
3 -2969.295 36.52475 27444 1242861 131.8619 127.1810
4 -2907.018 4396019 1.00e+45 1243336 1343337 128.1750
5 -2708.739 7775635 9.63e+43 119.0878% 131.5121 123.8355%




Tzbela Lag Length Criteria — 3 Q 2014 CL
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Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
0 17.24384 NA® 0.001883 -0.397876 -0.522118% 0568927
1 2126939 1574120 0.001384% -0.598807*% 0371334 0.511959
2 23.01099 3.14133¢ 0.002061 -0.510233 -0.131445 -0.365438
3 23.62935 1.067310 0.002358 0377629 0.152676 0174934
4 2422570 0.93189% 0.002706 0244145 0.437676 0.016399
3 25.00792 1.227004 0.003089 -0.117957 0.715379 0.200483
6 2555449 0.814304 0.003370 0.017471 1.002323 0.393312
7 26.86367 1.843256 0.004018 0.122993 1259361 0.557233
8 28.60108 2316347 0.004467 0.211722 1.409606 0.703861
e 31.43997 3.387630 0.004777 0.236472 1.693871 0.806309
10 35.04051 4212392 0.004997 0.272921 1.863836 0.880857
* indicates lag order selected by the criterion
Tzbela Lag Length Criteria — 1% Q 2015 CL
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
] -4746.728 NA* 3.16e+47% 132.0738% 132.3287% 132.1765%
1 -4708.164 6748763 6.48e+47 132.7823 133.03%0 133.6887
2 -4668.047 61.28003 1.34e+48 133.4437 137.7461 1331577
3 4612986 71.88421 2.03e+48 133.6941 140.0181 1362117
4 4368243 4847152 491=+48 1342290 142.5768 137.5523
b] 4438965 68.26713 6.13e+48 133.3046 1441761 1379333
* mdicates lag order selected by the eriterion
Tzbela Lag Length Criteriz — 27 Q 2013 CL

Lag LogL LR FPE AIC sC HQ

] 2081714 NA 0.002076 -0.301720 -043e001® 0477114
1 26.17547 10.28800% 0.002002% -0.538013* -0.352613 -0.463983
2 2654741 0.694288 0.002206 0441264 -0.132266 -0.317883
3 26.92410 0.683037 0.002431 -0.344643 0.087933 -0.171811
4 30.59888 6.467616 0.002456 -0.335970 0220227 -0.113887
3 30.80717 0.3354%2 0.002722 -0.234838 0.444030 0.036377
6 33.43308 4427474 0.002828 -0.199602 0.603794 0.121185
7 36.70709 5.155210 0.002898 -0.178836 0.7483140 0.191283
8 40.79721 6.326033 0.002906 -0.18123% 0.869336 0.238232
] 43.06029 3.379334 0.003064 -0.134841 1.039253 0.333902
10 43.67091 0.879293 0.003381 -0.044538 1253236 0.473637

* indicates lag order selected by the criterion



Tabela Lag Length Criteria — 3°Q 2015 CL

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
1] -4610.384 NA 2.82e+47* 131.9393% 132.2165% 132.0616%
1 -4362.859 83.17888 4.353e+47 1324245 134.7373 133.3432
2 -4487.670 113 8566* 3.52e+47 132.1049 136.4734 133.8401
3 4427013 16.83086 4.78e+47 1322261 138.6304 134.7779
4 -4364.722 66.80142 1.19e+47 1322492 140.7292 133.6176
3 4292994 5943219 1.18e+48 132.0284 142 5642 136.2133
* indicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 1° Q 2016 CL
Lag LogL LR FPE AIC 8C HQ
] 2547882 NA 0.001701* -0.700860* 0.635048*  -0.674818*
1 28.81316 6.370002 0.001733 -0.630990 -0.483333 -0.602864
2 2934901 0991715 0.001923 0577582 202483524 0447373
3 3620336 12.27646% 0.001770 -0.662787 20202103 -0.430494
* indicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 2° Q 2016 CL
Lag LogL LR FPE AIC sC HQ
1] -8.830336 NA 0.004673 0.309603 0373938 0.335213
1 -2.496464 12.14207 0.004370% 0.242756% 0.4353484 0.319310%
2 -2.207357 0.536912 0.004861 0.348782 0.669993 0.476372
3 -0.939218 2246630 0.003263 0.427406 0.877103 0.606032
4 1.706464 4645002 0.005476 0.463530 1.043714 0.695192
3 3.612153 3212447 0.005828 0.523367 1232037 0.806063
6 8.080987 8.743330 0.005624 0.486238 1.321413 0.817991
7 10.06386 1.701651 0.006142 0.560604 1.533245 0.952374
3 10.81008 1.129908 0.006783 0.662569 1.754695 1.096375
* indicates lag order selected by the criterion
Tabela Lag Length Criteria — 3° () 2016 CL
Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
1] 9925763 NA 0.000213 -2.778789 -2.714347% 2753271
1 1023908 3097828 0.000218 -2.754023 25612935 -2.677470
2 106.9350 8.439260 0.000215 -2.769573 -2.448359 -2.641933
3 109.1406 3.969967 0.000227 -2.718302 2268603 -2.339676
4 111.9223 4.848104 0.000233 -2.683494 -2.103309 -2.433832
3 119.3739 1340419+ 0.000210* -2.796308* -2.089728 -2.515700
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APENDICE 4 — Retornos Estacionarios — Indonésia
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APENDICE 5 — Retornos Estacionarios — Africa do Sul
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APENDICE 6 — Retornos Estacionarios - Chile
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APENDICE 7 - FIR (Retorno e Turnover) — Indon
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FIR do Retorno - 2° Q 2013 ID
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APENDICE 10 — Decomposiciio da Varidncia: Indonésia -

1°Q 2012
Varianee  Decomposition  of VEPX:
Period | 5.E. VEPX RETOEND | VCARVAD | TURNOVER. | VCAM LSFX LCARVAD| LCAM
1 2.30E=10| 10D. 0000 | 0. 000000 0. GO0 000000 0.000000 | 0.000000 | 0000000 LR
2 241E=10( 94 45720 | 1.455861 0107505 0064106 0.000137 | 1.161475 | 0.0DE2ED 1.845.381
3 0467048 1.208302 0.078072 | 1.191514 | 0.240528 1.805.080
4 0.735604 1381006 1IRT250 [ { 1.2
5 0. ET6440 1.414782 1.184531 1882370
] 2.44E=10| 92.71R18 | 1521480 0936477 1428487 0.077613 | 1183540 | | 1.881.27
7 2.44E=10| £2.68050 | 1520784 0.060280 1.434150 0.077746 | 1.183383 1.BBD.756
2 2.44E=10| 9267878 | 1.520477 0060027 1436445 0.077054 | 1.18334
o 2.44E=10| 267480 | 1.520351 0972077 1.437348 0.078143 | 1.183375
10 2.44E-10| 02 67357 | 1.520304 | 0073082 1.437608 0.078283 | 1.183305 | 0.2353480 | 1.880.500
“Varianos Diecomposition of VCARVAD:
Period | 5.E. VEPX RETOEND | VCARVAD | TURNOVER. | VCAM LSFX LCARVAD| LCAM
1 1.3TE=10{ 0.307451 | 1.2R1626 08.32002 0 OO0 0000000 | 0000000 | OL0DD000 LR
2 1.B4E=10{ 1261204 | 0.BR4T6R T0.45TRD 5054811 0.682553 | 007276 | 0205500 0.038512
3 2.05E=10| 16.93041 | D.707555 T1.08407 T.182591 0.761562 [0.124818 | 0565888 0652207
4 2.14E=10| 18.73705 | 0820607 T0.B4562 T 430670 0.700176 [ 0170451 | 0576503 0600751
5 2 1TE=10| 1950053 | D.B156485 £0.08611 T.508583 0.687TDRE | 0.104815 | 0585134 0.721254
] 2.19E=10| 19.81458 | 0. R00004 0670873 | 0.205401 | 0.5B65RR 0727057
T 2.19E=10| 1003650 | 0.206015 0.670080 | 0.210263 [ 0587303 0720580
2 2.19E=10| 1008250 | .B05651 0680388 | 0.212214 [ D.5BT572 0. 720820
bl 2.19E=10| 10.00010 | 0805164 0681037 | 0.212006 | 0.5ET7605 0.728752
10 2. 10E-10( 20.00450 | . 204002 60.41174 LS64480 0.683150 |0.213208 | 0587748 | 0.7I0672
[+
“Varianos Diecomposition of WCAM:
Period | 5.E. VEPX RETOEND | VCARVAD | TURNOVER. | VCAM LSFX LCARVAD| LCAM
1 B.00E=00| 0.017950 | 0.038754 0.011254 1668681 0826336 | 0.000000 | O.ODD000 LR
2 DORE=00[ 0.111132 | 0.B42773 0100362 3.385380 0001761 | 0051047 [ 0232625
3 1OTE=10{ 0.176144 | 1.432108 0584474 3060075 8855668 | 0.060RID | 0307171
4 LI0E=10[ 0.174134 | 1. 5400467 1.137181 3.084070 8781958 [ 007387 | 0.302428
5 1LIZE=10{ 0.227286 | 1.630165 1.637018 3.017393 87.23640 [ 0075538 | 0206310 4.078.000
] 113E=10{ 0300000 | 1.670350 2014636 3.850156 B6.7R773 [ 0074006 | 0201453 4000 650
T 1LI4E=10{ 0.387751 | 1600408 3.822230 8646804 [ 0074204 | 02BRSTE 4.000.740
2 1LI4E=10{ 0. 448500 | 1600001 3.801471 86.26011 [0.073813 | 027014 5.002.915
bl 1I4E=10{ 043006 | 1. 704280 3.700540 86.13170 [ 0073650 | O.2RE21D 5.004.175
10 1.15E=10] 0.513065 | 1. 706267 3.785062 86.05662 | 0.073&5 | 0.283811 5.004 385
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Varismos Decomposition of LEPXE
Period | 5.E. VEPX | RETORND | VCARVAO| TURNOVER | VCAM LSPX |LCARVAO | LCAM
1 0.007062 | 0.014443 | 0.235803 10.51211 1.212613 0.205880 | B7.21204 | O.ODDO0D | 0.000000
2 0.007340 | 1.BO6465 | 0664220 | 10.07347 1.38283 0100715 | B1.20271 | 3.060336 | 0.537134
3 0.007401 | 1.914727 | 1.137634 | 10.14820 1.464740 0.646351 | BO.02435 | 3.048710 | 0.7165E1
4 0.007417 | 1.979772 | 1148800 1.547870 0.601123 | 7067587 | 3085830 | 0.713538
5 0.007435 | 2.046237 | 1147106 1.583137 0733018 [ 7051120 | 3078338 | 0.712064
§ 0.007428 | 2.060700 | 1.146605 10.20274 1.5066835 0758437 | To.44608 0.711673
7 0.007420 | 2.078321 | 1146527 | 10.29273 1.6801507 0.771436 | Te421T7 0711568
g 0.007420 | 2.08056 | 1146607 | 10.20101 1.803153 0.77E3E0 | 41100 0.711638
o 0.007450 | 2.081012 | 1.146687 | 10.29138 1.603682 0782053 | To.407E8 0.711723
10 0.007450 | 2.081034 | 1146748 [ 10.20117 1.603833 0.783043 | 7O 40307 0711796

Variancs Decompodition of LCARVAQ:
Period | 5.E. VEPX | RETORND | VCARVAO| TURNOVER| VCAM LSPX | LCARVAO | LCAM
1 0.014637 | 0.232334 | 2.004825 [ 0097116 1.028007 2.576063 | 2.801288 | 9035047 | 0.000000
2 0.015517 | 1.378%46 | 6.573219 [ 0172046 2.041731 4.414567 82.63200 | 0.032533
3 1.371644 | 6.826744 | 0.172106 2104122 4.423817 B1.0B774 | 0.2318%0
4 0.015582 | 1.384831 [ 6.827240 | 0.181301 2103882 4.434543 82.048035 0.236023
5 0.015584 | 1385805 | 6820284 | 0183481 2.1035 4.438240 B2.03300 | 0.230161
§ 0.015584 | 1.306401 | 60820045 | 0.188033 2103448 4.442025 82.02854 | 0.238361
7 0.013585 | 1.387303 | 6.828700 | 0.100DER 2103350 4.443312 82.02462 0.238504

0.015585 | 1387017 | 6828600 | 0.102046 2103368 4443760 82.02250 | 0.23B608

o 0.01 1.388103 | 6.828634 | 0.1935812 2.103361 4.443008 82. 0.238752
10 0.015585 | 1.308380 | 6.828605 [ 0102850 2103358 4.444103 B2.02104 | 0.238778

Variancs Decompozition of LCAM:
Period | 5.E. VSPX | RETOEND | VCARVAO| TURNOVER| VCAM LSFX |LCARVAO | LCAM
1 0.003805 | 0.6217H | 0.164230 | 0.942504 0.226300 0003001 [ 2348250 | 2676542 03.01850
2 0.004184 | 0.727627 | 1.620001 1.215480 0.207316 1.714782 | 2.233454 | 2523443 BO.66780
3 0.004200 | 0.863152 | 1821785 1.232382 0.411200 1.700606 | 2.218758 | 2570016 8217207
4 0.004305 | 0.BE3562 | 1.835603 1.241583 0.434387 1. 1 80.04083
5 0.004306 | 0.BERMT | 1.826303 1.242431 0.441610 1780431 1 80.008359
& 0.004207 | 0.800660 | 1.B26417 [ 1242184 0.443826 1014421 1 BR.O0DA3
7 0.004207 | 0.B00808 | 1826607 | 1.242241 0.444642 1.821250 | 2216058 | 2574600 BE.00221

0.004207 | 0.890765 | 1826713 1.243584 0.444830 1.835781 | 2.21676 | 2.574381 BR.OTTOD

o 0.004207 | 0.B00TT2 | 1.E26TTE [ 1.242064 0.444883 1827673 | 2.216600 | 2.574514 BR.OT5T3
10 0.004207 | 0.B0082 [ 1826808 | 12432373 0444888 1828300 | 2216650 2574476 BE.07447




APENDICE 11 - Decomposi¢cao da Variancia (Retorno e Turnover)
— Indonésia

Decomposicie da Variineia do Retomo —2°Q 2013 1D

FPeriod | 5.E. VEPX | VCARVAOQ| VCAM | TURNOVER| RETOEND | LSPX | LCARVAD | LCAM

1 0.017E0 | 0668806 | 6.036867 T.22RT07 | 3.B08510 8225002 | 0.000000 | 0000000 | 0000000
p 0.018855 | 3.8245372 | 5.200140 §.702831 | 3.443708 T8.26212 1.074347 | 0262800 | 0L048301
3 0020082 | 5.007580 | 4735303 10600537 | 4803903 6711165 | 4730455 | 0.215303 1.805.157
4 0.022268 | 5.010572 | 6.630120 1038277 | 5.76078L 6280276 | 6.016015 | 0.212100 | 2.185.875

Ln

0.025101 | 5511145 | 66153834 [ 1231244 | 5425681 60.57083 | 5601567 | 1.731160

5 0.024333 6.047603 | 13.45572| 4.888332 56.80440 408 | 3.616058
7 0.024778 | 7.050500 | 6.423864 | 13.00050 | 4.881781 55.02782 | 5168501 | 4.348840
0.024078 | 7071805 | 7447515 | 13.01845 | 4.816832 54.17051 4.320502
[ 6.024257 | 7.306007 | 13.1B030 | 4755335 53.42153 4637273
10 7.246300 | 7.305046 [ 1285578 | 4.606016 52.02814 5.264010
Decomposicio da Vaninoia do Twmover — 37 Q) 2013 1D
Period | S.E. VCARVAO| VCAM | TURNOVER| RETORNOD | LSPX | LCARVAD | LCAM
1 0.400005 0310708 | D.380633 | 05.56410 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0450608 | 3.024465 | 5.010004 | 0.425461 | 84.75280 4370080 [ 0.207046 | 0.152585 | 1.040.380
3 0466641 | 3.087070 | 6.436288 | 0.427548 | 82.53212 4060541 | 0.308367 | 0.148115 | 1.100.054
4 0.468306 | 4618765 | 6.382703 | 0.431211 | B1.85046 5002025 | 0.300066 | 0.152065 [ 1.251.008
5 0.460281 6386033 | 0.434533 | 8162172 4002317 | 0.308455 1.240.243
& 0.460507 §.30245 0.435203 | B1.54518 4087531 0308376 | 0. 1.245.04
T 0.460578 £.304048 0.435442 | B1.52084 4088023 0300842 1.245.481
0.460601 6.304270 | 0.435480 | 81.51207 4085542 | 0.30007 1.240.637
] 0.460608 6.384303 4085384 | 0.310012 1.240.671
10 0.460411 | 4050007 | £.304510 4083330 0.310003 1.240 678
Decomposigio da Variincia do Retomo - 1°Q 2014 1D
FPeriod | S.E. VSPX | VCARVAO| VCAM | TURNOVER| RETORNO | LSPX | LCARVAO | LcAM
1 0.000527 | 0.232407 | 2.032218 0.1846375 | 6.234238 21.30476 0. (00000 | 0. DODD0D 0 D00
2 0010007 | 2. 452608 | 2.000554 0.241983 | 7838031 821542564 2714466 | | 1.508.506
3 0.010140 | 2517352 | 1.000543 | 0.230001 | £.125516 8062881 | 2731448 1.560.805
4 0010185 | 2.550008 | 2.130233 | 0.242400 | £.125170 7905685 | 2.761433 | 1.453108 [ 1.778.802
5 0.010207 | 2.551068 | 2.182013 | 0.240771 | ©.137789 70.76463 | 276007 | 1.568134 [ 1.785.618
5 0.010212 0.256422 | 9.131680 1.506040 | 1.700.077
T 0.010214 0.263403 | 2128080 1600667 1.788.715
g 0010215 0.127660 1.611874 | 1.708.700
] 0.010215 2.243080 | 0.268241 | £.127216 1.613081 | 1.7¢8.702
10 0.010215 2244335 | 0268838 | ©.127212 70.63456 | 2758200 | 1.613320 [ 1.708 664




Decomposigdo da Variinecia do Tumover — 3% Q 2014 1D

415

Peripd | 5.E. VSPX VCAM TURNOVEER| RETORND | LSFX LCARVAD | LCAM
1 0.349455 | 501080 0.810884 | 00.01131 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0000000
2 0363676 | 4.877385 0.0453488 | BE.BS400 1566008 1.120871 [ 0058152 1.284.35
3 0.370880 | 4. 750861 0.021150 | 85.40800 1626406 | 2.107680 | 0.521845 | 1.382.515
4 0.372530 | 4.713851 0.973326 | B4.05230 1636404 2187354 | 0.BD4564 1.381.054
s 0.372855 1010535 | 84.82785 1636117 | 2103144 | 0.970050 | 1.378.800
& 0.37307 1.024761 | B4.7ERET 1.635104 2.182315 | 0.082718 1.378.773
7 0.373102 1028336 | 84.77724 1634056 | 2193001 | 0.983302 | 1.380.585
0.373111 | 4.752460 1028061 | B4.77308 2.18356 | 0.083347 1.380.888
] 0373114 | 4.752881 [ 5.250807 | 1020010 | 84.77184 2.105055 | 0083423 | 1.3B0.066
10 0373115 | 4752055 [ 3250701 | 1.020016 | 8477151 2106136 | 0.083406 | 1 38007
Decomposigie da Varifneia do Twmover —2°Q 2015 1D

Period | S.E. VSPX | VCARVAOD| VCAM TURNOVER| RETORND | LSPX | LCARVAD

1 0.405757| 0.572728 | 2800140 [ 0413603 [ 06.20445 0000000 | 0.000000 | 0.0D0D0D

2 5506182 | 11.40010 | 71.13418 2200682 | 1372433 3405113

3 0582501 4528804 1220315 &8| 2706088

4 0.626 77 5.012466 1108028 | 0.506505| 23580254

3 0.687210 4.445083 45.34327 0065151 [ 227366 | 2460082

6 0.704136 4423807 7170112 [44.57156 O.60BES | 2173483 | 2045030

7 0.7208% 5725800 | 6861552 | 41 56384 0211375 | 21.01084| 3.304.707

8 0.762285 7780150 | 6300018 | 3860454 B.6020B1 | 2101781 5.774.023

0 0.78846 7350027 | 6520215 | 36.83820 B.324408 | 20.80207| 6.200.085

10 0.B38145 §.533755 10.61866 3277028 T.366541 2030604 ] 6.687.670

Decompesigio da Varigncia do Retormo —3°Q 2015 1D
Peripd | 5.E. VSPX VCARVAOQ| VCAM TURNOVEER| RETORND | LSFX LCARVAD | LCAM
1 0.008618 | 0.234170 [ 0.076503 | 3.236047 | 0.534318 05.01806 | 0.O00000 | 0.000000 | 0.000L000
2 00023530 [ 0.477761 | 3153367 3.7T6RET [ 3.15BB03 8.162588 [ 0.164226 0.158116
3 0.000502 | 0.801288 [ 3.104680 | 3.647830 | 3.035000 B.OS3T | 1603392 | 0.406781
4 0.000545 | 0.700451 | 3.170771 3.654127 | 4.043078 T7.64115 8304664 [ 1.BRELES 0.404483
5 0.000556 | 0805828 [ 3.163343 | 3.677068 | 4122006 7745087 | 8204230 | 1.0B1257 | 0.405407
& 0002550 [ 0.B17480 | 5.161734 3.6BE125 [ 4.134581 T7.41848 5.2B0801 [ 19033512 0406400
7 0.000550 | 0.822800 [ 3.161201 | 3.600886 | 4.136227 7740865 | 8280720 | 1003264 | 0407077
0002550 | 0.B24407 | 5.161168 3.601408 | 4.136138 T7.40569 8.200547 [ 1003180 0.487331

] 0.000560 | 0.825148 [ 3.161131 | 3.601454 | 4136100 7740482 | 8200722 | 1003211 | 0407400
10 0.000560 | 0.825207 [ 3.161112 | 3601445 | 4136142 7740455 | 8200847 | 1003240 | 0407426




Decomposicio da Varidncia do Tumover—3°Q 2015 ID

Period | S.E. VSPX VCARVAO | VCAM TURNOVER | RETORNO | LSPX LCARVAOQ | LCAM

1 0.494436| 0.010181 | 0.989766 0423661 | 98.37639 0.000000 0.000000 | 0.000000 0.000000
2 0.503005 | 0.641417| 1.506014 0.727432 | B4.81387 0.023538 0.240641 | 1.028047 0.119037
3 0638460 | 1.787364| 1.621501 1.043500 | 86.54722 0237888 0.210252] 53.745603 1.808674
4

0664013 | 2452834 1.640743 1.136393 | 8524703 0327739 0.228367[ 3.551163 3.195729
067781328 5

[

23681 1.180397 | 82.67019 0.7

0241847 6.835100 3.873703

6 0684784 | 3.031338 1184687 [ 8131196 0522228 0.251797[ 7568864 | 4.138174

0688212 5.145648 1.183916 | 80.62083 1.026331 0.258642 | 7953699 4.233693

0680879 | 3206467 1186571 [ 8027343 1.086732 0262071 [ 8146610 | 4.269336

g 0.690680 | 3237516 1186912 | 80.10146 1119236 0.26 8.240861 4.283333

10 0.601058)| 3352714 ] 1.564113 1.187048 | 80.01826 1135071 0267035 [ 8285024 | 4288030
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APENDICE 12 - Decomposi¢ao da Variancia (Retorno e Turnover)
— Africa do Sul

Decompoesiciie da Variancia de Tumover e de Retomo — 1°Q 2012 ZA

Tumowver
Feriod S.E.| V OURQ| TURNOVER| RETORND LSFX LCAM L _OURO
1 0277190 4.121851 05.87815 0. 000000 0000000 0. (D000 0. 000000
2 0.332662 10.04808 84 40630 0426600 3.813805 0375800 0028227
3 0.454045 T.T14874 37.97601 15.60701 £.330837 0.345008
4 0464275 TA20367 6.183721
5 LE33E6T
& 34.41563
T 48.38001
g 0560583 18.81641 47.87271
bl 0501605 1750044 44 37041
10 0807653 2000008 41.330321
Flatomo
Feriod S.E.| V OURD TUENOVER | RETORNO LSPX LCAM| L _OURO
1 0011623 0020664 1170718 0B B0BE2 0 QD000 0000000 0. (DD
2 0015075 0.708541 02.00150 0135234 1.776811 3647170
3 0017429 4387047 T0.27433 1031419 8.473221 2.827.881
4 0019343 4.742754 57.25334 0300702 11.71888 3.706.381
5 0010565 5.082461 36.68377 L.ATR416 1150437 3.625.635
& 00208353 4774080 30.14420 8. 702227 1417100
T 0023084 5.250886 41.11302 11.71888
H 0.023068 5.538127 38.50830 10.88242
bl 0024006 784108 35. 75878 11096070
10 0.025485 7.53325% 37.86230 11.71025
Decompoesiciie da Varidnciz de Tumover ¢ do Fetomo
- 17 quadrimestre de 2013 FA
; Tumover]
Feried | 5.E. VSEX VCAM V OURQ | TURNOVER | RETORNO | LCAM |LSPHM |L OURD
1[0.355005 | 0.040701 | B.BSTRO1 | 0367548 0072377 | D.O0D00D0 0000000 | 0000000 | 00000
2] 0414708 [0.135011 | 6.503881 [ 5.270041 85026086 0.010163 | 0008546 | 0001850
3| 0436121 [10.325144 | 5.BRO171 | 5.001024 8197611 0003206 | 0150607 | 0287110
4| 0441877 [0.418423 | 5.745612( 5. 81.91275 0100370 | 0147744 | 0397878
5[ 0.443350 | 0.476112 | 5.70B20D| 5. 8161818 0.119262 | 0147015 | 0.436841
6 0443684 | 0.483851 | 5. 700686 5. 8134640 0.147724
T 0443751 | 0408341 | 5800161 | 5. 8153060 0147688
B[ 0.443764 | 0400305 | 5808850 5. 81.52742 0.147670
D] 0443766 | 0400606 | 5608705 | 5.715005 81.52681 0147678
10[ 0443766 | 0. 400646 | 5 60BTRS [ 5. 716013 81 53671 0147678 | 0.450321




Restomo

Pericd | 5.E. VEPX VCAM V_OUROD | LTURNOVER| EETORND | LCAM LEPsM | L_OURD
1 0.018346 | 0.175682 | 0.497271 3.0336815 | 0184483 06.10804 OO0 | 0000000 | 0000000
2 0.012151 | 1.B15701 | 0.B30657 2.970728 | 0.200112 B7.04780 0.032013 | 2.251790 | 3.944100
3 0.018368 | L.B46110 | 1488028 2832561 | 0.746184 B6. 46670 0.106638 | 2.502336 | 3.010435
4 0.018387 | L.BSLE0E | 1.50E5ED 2075807 | 0758274 8633080 0.114841 | 2400760 | 3.230043
5 0.010302 | 1.B60R2S | 1.5114462 2.970350 | 0.TB4260 26.28740 0.118378 | 24800531 3048004
1] 0.019303 | LB&0RTE | 1.512013 1980073 | 0.TBSLT2 26.28201 0.120546 | 2408725 3.047E7R
7 0.010305 | 1861080 | 1.512017 | 2.081352 | 0.787336 86.20051 | 0.120303 | 2408676 | 3.048630
0.010305 | 1861121 | 1.512064 | 2081428 | 0.787406 8620024 |0.120461 | 2408662 | 3.048615
o 0.010303 | L.BELL3E | 1512066 1081430 | 0.TET45: 2628013 0.120461 | 2408660 | 3.04B654
10 0010303 | 1. B61138 | 1 513060 2081447 | 0.TET45T 2620013 0.1204685 | 3 408860 | 3 048653
Decomposicdio da Varigneiz de Tumover & do Retome —2°Q 2013 ZA
Tumover
Period | 5.E. VEPX VCAM V_OURD | TURNOVER | RETOENO | LSPX LCAM L_OURD
1 0.303230 | 2.211864 | 0180877 | 2611000 | 9501626 0. OO0 0000000 | O.O00000 | L0000
2 0.436740 8123800 0.420846 | 0.173462 | 0277207
3 0.446723 TE.0B456 0.421519 | 0315154 | 0.404363
4 0448736 T7.40207 0.431526 | 0.314587 | 0.402171
5 0.442410 T1.26047 0.448640 | 0313850 | 0400414
5 0440672 77.17083 0.454818 | 0.313502 | 0.4908088
7 0440758 7714157 0.457050 | 0.313383 | 0.4900020
2 0.440786 7713243 0.450007 [ 0.313346 | 0.400114
L 0.440705 | 2250004 | 574051 £.022147 | 77.12050 0.450456 | 0.313334 | 0.400113
10 0440707 | 3250511 | 5. 741077 | 6.0323131 | TT.12874 0.450573 | 0.313551 | 0. 4001327
Retomo
Peried [ 5.E. VEPX TURNOVEE | RETOEND | LSPX LCAM L_OURD
1 0.024370 | 0.193161 1847037 07.86610 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.025786 | 0.106660 4.601327 B7.40611 | D.6T6410 | 0.804354 | 2742165
3 0.025028 | 0120774 5.243060 B6.56425 0.7T05070 | 0062003 | 2713811
4 0025053 | 0. 190707 5.241660 B6. 50604 0. 706607 | 0062015 | 1720427
5 0.025957 | 0.200182 5.242561 B6.47548 0.7T07426 | 0.063382
1] 0.025058 | 0200639 5.243148 B6.47255 O.TOTSEE | 0065444
7 0.025058 | 0.200823 | 0.337806 | 3.340514 | 5243076 B6.47134 | 0.707645 | 0.063432
0.025058 | 0.200002 | 0.338235 | 3.340205 | 5243048 B6.47088 | D.T07667 | 0.063430
L 0.025058 | 0.200033 | 0.338315 3.340203 | 5.243040 2647075 0.707682 | 0.063428 | 1.726550
0 0.025058 | 0.200044 | 0.338358 | 3.340202 | 5343038 8647070 | D.TOT6RT | 0.063428 | 2 726550




Decomposicio dz Varifncia do Retomo — 1°Q 2015 ZA

419

Period | 5.E. VEPX VCAM V_OUROD TURNOVER| EETOENO | LSFX

1 0017575 | 1.203382 | 0064660 | 0.B6T1SD 1648052 8712805 OLO0000

2 0.018000 | 4058602 | 0080655 | B.3642E4 4360700 T8.00841 4.100501

3 0.02082F | 6.2B1467 | 0.411455 | 7.084082 5268641 65. 71000 B.210031

4 0.022573 | 5687008 | 0.B467ET | £.5B0068 11.18438 61.02325 2634106

5 0.023478 | 7.020046 | 1.240427 336487 11.60502 57.06052 2.474247

1] 0.024585 | 7.705351 | 2075858 | 6.803004 12.02716 5280558 10.75462 I

7 0024840 | B.3014845 | 2148545 11.20148 5098235 10.72368 4.1
0025822 3971485 13.01832 47.B0423 11.20245 | 4.BB7197 | 4.360433

L 0.026044 TOED4S [3.020554 | 6.80864 13.51241 4701718 11.05272 | 4083018 | 4005524

10 0026360 | TB37037 | 4052481 | £ 750033 1328133 4704521 1107666 | 5 025623 | 4 011723

Decomposigio da Vanineia do Retome — 1°Q 2016 ZA

Period | 5.E. VCAM VEPX V_OURD TURNOVER| RETOEND | LCAM LEPEM |L_OUROD

1 0.025087 | 1.464124 | 0208517 | 1.BSSRO2 4808735 £1.52802 0. 000000 | L0000 | 0. 0DD000

! 0.030571 | 3.503718 | 0.770585 | 1.BOO73R 4.440828 B1.06465 0.287421 | 6128585 | 0.083371

3 0.030677 | 3470753 | 0958581 | 1.BE3082 454350462 2140118 0.300331 | 6006248 | 0345838

4 0.030712 | 3.476360 | 0.056812 | 1L.BTETTS 4.550451 81.34224 0.363458 | 6086476 | 0.347425

5 0.030716 | 3.477220 | 0956807 | L.BTROSD 8232602 0368710 | £.092020 | 0.340503

& 0.030717 | 3.477183 | 0.957423 | 1.ETR41D 81.31440 0360510 | 6.001B6E | 0340006

T 0.030717 | 3.477104 | 0057507 | LETR46T 81.31308 0360746 | 6001280 | 0.350047
0.030717 | 3477200 | 0957540 | 1.ETE4T2 1.31584 0.360786 | 6.001887 | 0.350060

o 0.030717 | 3.477201 | 0957560 | 1.ETE4TS 1.321381 0360705 | 6001887 | 0.3500463

10 0.030717 | 3.477202 | 0957577 | 1.BTR473 82.3237% 0.360707 | S.001BRS | 03500483




APENDICE 13 - Decomposi¢cao da Variancia (Retorno e Turnover)
— Chile

Decomposicio da Varidncia do Temover — 1°Q 2012 CL

Period | 5. F. VSPX VCOERE | VCAM TURNOVER| RETORND | LSPX LCOERE | LCAM
1 0607170 | 2121000 | 0.202172 | 2.201383 03.38345 0.000000 | 0000000 | 0000000 | 0000000
2 0751507 | 3.007802 | 0.844341 | 2.033861 83.87145 5.383621 | 1.430357 | 0.601841 | 0.B25524

0.75

[
]
o]
o]

4.020848 [ 1.224054 | 1.000526 81.47716 5003501 | 2.64205% | 0.604650 | 0.037302
4 0. 760285 | 4.048406 | 1270024 | 1.003401 81.38703 3.0B1333
0760452 | 4.046643 | 1270568 | 1005660 82.36214 5.086717

b
.
s}
i
=
1
=

0.700404 | 0070231
0.706258 | 0077710

b
£

[

& 0760471 | 4.046563 [ 1270518 | 1.006120 81.35805 S.0BBT64 | 2646655 | 0.706435 | 0.07TEOD
7 0760473 | 4046507 | 12705 1606322 82.35770 5.0BRR45 | 2546668 | 0.706433 | 0.OTTRET
g 0760474 | 4.046505 [ 1270546 | 1.006380 81.35763 5.0BR842 | 1646674 | 0.706440 | 0.OTTERE
o 0760474 | 4046503 | 12785 1906300 82.35761 5.0BER4T | 1646680 | 0.706441 | 0.OTTEER
10 0. 760474 | 4046503 | 12705 1.506404 8235760 5.0BRB40 | 2 546682 | 0.706442 | 0.OTTRER

Decomposigio da Varidncia do Retomo - 1*Q 2012 CL

Period | 5.E. VSFX VCOEERE | VCAM TUENOVER| RETORND | LSFX LCOEEE | LCAM

1 0017771 | 6.071213 | 0.012041 | 0.452034 0.000163 03.46365 0.000000 [ 0000000 | 0000000
2 0.018B13 | 5433005 | 1.330441 | 0538450 1.3745 5.081080 | 0.011071 | D.076670
3 0018971 0.337670 1.351681 83.61080 £.120224 | 0.204204 | 1400738
4 0018001 0540470 1.405846 83.47430 6138250 | 0.260745 | 1.510050
5 0018003 0.540443 1.404080 8345824 6.144561 | 0.263505 [ 1.518875
& 0018503 0540860 1.404075 83.45718 6.144535 | 0.263965 | 1.510200
T 0018003 0.540607 1.404124 8345704 6.144527 | 0.264022 | 1.518517
2 0018903 0.5407132 1.404134 83.45702 6144534 | 0.264022 | 1.519320
o 0018503 0.540716 1.404124 83.45701 6.144535 | 0.264025 | 1.518520

10 0018003

[
i
n
e
ex
o
3]

1315618 |0.540717 | 1404124 | B3.45701

=

144555 | 0.264025 | 1.516320

Decomposigio da Varidneia do Temover — 3°Q 2012 CL

Period | 5.E. VSPX VCOBEE | VCAM TUENOVER| RETOEND | LSPX LCOEEE | LCAM

1 D.B25456 | 2044467 | 0634666 | 1622050 04. 70701 0000000 | 0000000 | 0000000 | DL00DD00
2 0.044802 | 6718363 | 1367104 | 1.6046846 TT.47430 1011628 [ 0.376011 | O.COO670 | 2.242 618
3 0063778 | 76705385 | 1.630408 | 2.203005 T4.77855 0.7520086 1607220 | 0.049673 | 2.208.677

4 0.974432 | B.637455 | 1820462 | 2030067 6171 0.542520 680572 | 0.052060 | 2.165.143

73.162 1
0081412 | 0038730 [ 2015020 | 3.463903 T1.16780 0457474 | 1.663311 | 0.050186 | 2.134.455

i

& 0085062 [0.230283 [ 2144383 | 3.820066 T1.54480 0413936 | 1.640680 | 0.063208 | 2.114.833
7 0.0BRE10 [ 0336267 [ 2220551 | 4.066207 TL.16180 £.302201 L644171 | 0.066830 | 2.100.677
g 0000501 [9.387083 [ 23R1B6R | 421830 70.92308 0.379705 1.643124 | 0060286 [ 2.005.122
o 0001700 [ D.416048 [ 2315286 | 4315150 T0.77631 0372204 | 1643473 | 0.070007 | 2.000.440
10 0002304 | 0432141 [ 2336331 | 4376013 T0.68418 0367650 | 1.644140 | 0.072112 | 2.087.526




Decomposiggo da Varidncia do Retomo - 37 Q 2012 CL

421

Period | 5.E. VEPX VCOBRE | VCAM TURNOVER| RETOEND | LSPX LCOERE | LCAM
1 0.016807 | 0.282044 | 0381820 | 0470379 2955060 05010468 0000000 | 0000000 | 000000
2 0017762 | 1.217700 | 0.30128R | 0.45B464 3067358 2E.B1954 2180187 | 2.B26438 | 0538214
3 0.017840 | 1431000 | 0064071 | 0.B53258 3004764 700544 3.320607 | 2.8B2751 [ 0.528011
4 0017876 | 1457465 | 1.018545 | 0019138 3.010179 B6.77108 3.319386 | 2.065820 | 0.537287
3 Q017208 | 1407600 | 1065205 | 1.012524 3011578 B6.5TTRL 3.340406 | 2038650 | 0.536041
& 0.018000 | 1.520360 | 1.0B4602 | 1.058183 3.016272 B6.48424 3340738 [ 2930833 | 0.
7 0.018014 | 1.534070 | 1.008636 | 1.080738 3.017243 B6.421380 3.341443 [ 2.058031 [ 0.
g 0.018020 | 1.542478 | 11060350 | 1.110236 3.019172 8638827 3.341433 | 2.957370 | 0535020
2 0.018022 | 1.547510 | 1110746 | 1.122745 3019754 8636620 3.341371 | 2.056802 | 0.534873
10 0018024 | 1.550613 | 1.113543 | 1130535 3.020106 B6.35263 3.341303 [ 3956483 | 0.534784 L
Decomposigio da Varidncia do Tumover - 1° Q 2013 CL
Period | 5.E. VEFX VCOEBEE | VCAM TUERNOVER| EETOEND | LEFX LCOEEE | LCAM
1 0.783045 | 0.023326 | 0.011555 | 0.013364 0003276 0O 0000000 | 0000000 | 000000
2 0.BE7857 | 3.380205 | O.ERDS4D | 0.0BOEIE B7. 76701 4 10BES4 0. 180404 | 2. BDE105 | D.866862
3 0.883804 |4.301021 | 2.813048 | 0.0B2EDE B4.80535 4.224200 0.18€203 | 2.821331 | 0671842
4 0.802457 | 4.406126 | 4.215106 | 0100546 8321307 4.152078 0.275720 | 2.B67801 | 0672450
5 0.807418 |4.544285 | 4000076 | 0.10BST0 21.34243 4. 163387 0.274119 | 2.857240 [ 0.710581
& 0.B00E37 | 4.554138 | 5383068 | Q.10BTED 2102856 4.1537212 0.282363 | 2.854230 | 0.734008
7 0.0000EE | 4.557171 | 5.563112 | 0108345 B1.73628 4 152762 0.283586 | 2.852477 | 0.746065
g 0.001512 | 4.558055 | 5.645520 | 0.108443 Bl.64006 4.151340 0.284460 | 2.851514 [ 0751781
2 0.001752 | 4.558451 | 5.685020 | 0.108411 8160210 4.150859 0.284703 | 2.B51079 | 0.754285
10 0.001861 |4.558502 | 5. 700035 | 0.108300 21.50112 4. 150610 0.284041 | 2.850871 | 0755438
Decomposigio da Vaniancia do Retomo - 17 Q 2013 CL
Period | 5.E. VEPX VCOBERE | VCAM TURNOVER| RETORND | LEPX LCOERE | LCAM
1 0.023604 | 0.311256 | 0.2009302 | ©.006203 0.309715 oD 16282 0000000 | 0000000 | O.000D0D
2 0.025332 | 0272304 | 0342571 | 21748684 0392012 00.26186 0.136066 | 6.134830 | 0.285201
3 0.025518 | 0626637 | 0385462 | 2.523140 0380641 2023808 0.135545 | 6.172641 [ 0.508855
4 0.025536 | 0.662670 | 0.420246 | 2.537054 0.383077 BE.15233 0.140704 | £.176260 [ 0517571
5 0.025330 | 0.662300 | 0437774 | 2.537851 0393031 20. 13060 0.144265 | 6.175577 [ 0517405
§ 0.025541 | 0863243 | 0446417 | 2537556 0.304208 8012058 0.144319 | £.175071 | 0517004
7 [ X 341 | 0.8663470 | 0450383 | 2.537435 0.395183 8011801 0.144480 | 6.174824 | 05182538
g 0.025542 | 0.663300 | 0.432175 | 2.537373 0.393354 2011304 0.144470 | £.174732 | 0.518335
2 0.025542 | 0863636 | 0.452004 | 2.53734 0395422 8011303 0.144487 | £.174885 | 0518504
10 0.025543 | 0663660 | 0453366 |2.5373534 0305454 BC.1126]1 0.144401 | £.174665 | 0518418




Decomposigde da Varifncia do Tumowver — 27 Q 2013 CL

Period | 5.E. VEPX VCOEEE | VCAM TUENOVER| REETOEND | LSEX LCOEEE | LCAM

1 0.7T40816 | 0384835 | 0467035 [ 5.063712 £3.18132 OLO0M00 0000000 | 0. 000000

2 0.707100 | 3.578165 | 1.0B1626 | 5.341620 23.50003 2.721081 0.875318 | 0.000205

3 0.B02602 1.382756 | 5.271278 83.11443 2713840 0.207178

4 D.B03674 | 3004440 | 1.393247 | 5208308 82.01155 2. 728073 0.208081

5 0.B03E74 | 3.01B107 | 1304646 | 5.31353517 2187201 2720648 Q.ET0020 | 0200846

& 0.B03054 | 3022825 | 1304307 | 5.326730 BLBSE 2728147 0.BB1025 | 0200643

7 0.B0SD0ES | 5.89253436 | 1.304301 [ 5.332133 8283020 2. 728059 0.8B1276 | 0.200703

g 0.B04000 | 5823631 | 1.304251 | 5.334810 83184725 g 0.881477 | 0.200720

Z 0.B04007 | 5.823660 | 1384220 | 5.336127 8184580 2727838 0.BB1562 | 0.200736

] 0204011 | 3023683 | 1304318 | 5. 336786 23 B4508 2 727020 D.BR1S0D | 0200744

Decomposigio da Variineia do Retorno —2° () 2015 CL

Period | 5.E. VEPX VCOEEE | VCAM TUENOVER| REETOEND | LSFX LCOEEE | LCAM

1 0.045141 | 0.22B614 | 0206205 | 0.031974 4.017551 04.52557 0.000000 | 0.000000 | 0. (D000
2 0.046067 | 1076217 | 1.476895 | 0171780 5.833477 2084862 0.7B5658 | 0.B02032 | 0.203414
3 0.047005 | 1101249 | 1.510621 | 0.1B1370 5.003540 BR.377TT0 0.B64400 | 0.B0SSETL | 0154438
4 0.047111 | 1103080 | 1.516363 [ 0.183873 5. 008043 2034608 0.B66015 | 0.B1BBO6 | 0238732
5 0.047113 | 1104435 | 1.5161%0 [ 0.1B7773 3.008404 20.33733 0.B6E262 | 0.B18714 | 0.15BRBED
§ 0.047114 | 1104410 | 1.516174 [ 0.189191 5.008286 20.33558 0.B62245 | 0.B1BE2D | 0.250202
7 0047114 | 1109478 | 1516158 | 0188973 3.00B301 B0.33464 0.B6E3534 | D.BE1BE14 [ 0250305
g 0047114 | 1104485 | 1.516152 | 0.120333 5908273 80.33424 0.B6E340 | D.E1BE1S [ 0250341
Z 0.047114 | 1104404 | 1516145 | 0.100518 5. 008267 B0.33404 0.BEE363 | 0.B1BE20 | 02583350
Il{) 0047114 | 1104408 | 1. 516147 | 0100400 5. 008361 20 33304 0.BEE360 | 0.B1RED | 0250358

Decomposigde dz Varifneia do Tumover — 17 Q 2016 CL

Period | 5.E. VEPX VCOERE | VCAM TURNOVER| RETOEND | LSFX LCOEERE | LCAM

1 0.773025 | 0.521722 | 0.034883 07.40473 OLO0M00 0000000 | 0000000 | 0. D000
2 D.BODETT | 1339074 737571 SOBTTOE 1200660 0.286211 | 0.072134 [ 2.967651
3 0024812 | 5.2BBE42 | 5182354 73.82646 2311577 1720186 | 3048834 [ 2.2BD3523
4 1.04E780 | 4.1365344 | 5833000 58.32332 6.153407 2540630 | 6.664522 | B.211453
5 1103084 | 4062860 | 1168158 53.15541 5051880 3.250526 | 6.170082 | 7.455768
§ 1.132043 | 5003667 | 1190244 50.45288 6977820 3.119502 | 6.415735 | 7.070425
7 1.148558 | 4.038727 | 12.14144 4011847 24340461 3.134428 | 6.444111 | 6051012
g 1161186 |5 12.11170 4805508 2685630 3083120 | 6.705300 | 7.002517
° 1163687 | 5. 12.07049 47.91782 8803521 T.DBED4S
10 1166762 | 5. 1207088 | B.761011 47.00000 2630008 3.143328 | 6.741052 | 7.053439




Decomposigiie da Varifncia de Retome — 17 Q 2016 CL
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Period | S.E. VSEX | VCOBRE | VCAM TURNOVER| RETORNO | LSPX | LCOERE | LCAM
1 0.044244 | 6473485 | 0.159124 | 0.375863 1257089 01.73354 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.040110 | 5260084 | 17.04055 | 0.564537 1025036 75.37844 | 0.268108 | 0.0B6752 | 0.366501
3 0.051050 [4.711144 | 15.23604 | 1.070623 2.310752 $3.35888 | 4.831504 | 1.581767 | 1.B08106
4 0.053803 [4.732624 | 13.38565 | 3.011686 6.7B6706 50.81360 | 8.783706 | 1684520 | 1.B01334
3 0.057134 [4. 6834385 SR.00400 | 8.463343 | 2775510 | 1.884132
5 0.050384 |4 203149 5467008 | 7.835002 | 3.730397 | 2.536048
7 0.060002 | 4. 121076 5350224 | 7.720684 | 4.050031 | 2838641
0.060282 [ 4. 7090795 53.13358 [ 7.736327 [ 4.032588 [3.100.182
[ 0.061158 |4, 733713 5162300 | 7.533800 | 3.010187 | 3.166600
10 0.061485 |4 72150753 5124558 | 7.406048 | 4030170 | 3.411176
Decomposiciie da Variineiz de Tumover — 27 Q 2016 CL
Period | S.E. VSPX | VCOBRE | VCAM TURNOVER| RETORNO | LSPX | LCOERE | LCAM
1 0.022068 |0.376051 | 3.260606 | 2415704 | 93.03855 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 1010702 5837787 77.8453 5.774530 | 0.398287 | 0.058260
3 1.034789 7.506104 76.11572 6.032746 | 0.386800 | 0.057846
4 1037870 7880350 75.67841 0.437265 | 0.083343
5 1038804 | 3.040067 | 3.551711 | 8.024028 75.54441 0.438002 | 0.096817
5 1030178 | 3.030625 | 3.551616 | B.070004 75.40047 0.441116 | 0.099317
7 1.038310 | 3.038855 | 3.550727 | 8.100728 5.4713 0.441412 | 0.100334
1.039358 | 3.038588 | 3.550550 | 8.107868 5.46473 0.441745 | 0.100727
[ 1.030375 | 3.038400 | 3.550450 | 8110674 75.46126 0.441802 | 0.100879
10 1.038382 | 3.038455 8111655 75.46135 0.441838 | 0.100830
Decomposigiio da Varifncia de Retome —2°Q 2016 CL
Period | S.E. VSPX | VCOBRE | VCAM TURNOVER| RETORNO | LSPX | LCOERE | LCAM
1 0.046840 | 1.675627 | 2.248058 | 0.296200 | 2211952 03.61807 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
2 0.040515 | 1.506617 | 3.310058 | 0.989431 5.138446 BE.OSBTT | 0.014556 | 0.557784 | 0.413440
3 0.040650 | 1.683501 | 3.439719 | 1.004823 5.143303 BT.60148 | 0.038277 | 0.500260 | 0.498624
4 0.040680 | 1.686560 | 3.462520 | 1019346 5.146064 8752005 | 0.043415 | 0.500639 | 0.527593
3 0.040603 | 1.686305 | 3.463088 | 1.030754 5.146674 8750735 | 0.046393 | 0.500660 | 0.527680
5 0.040604 | 1.686281 | 3.464036 | 1.033712 5.146601 8750288 | 0.047142 0.
7 0.040605 | 1.686200 | 3.464084 | 1.034858 5.146615 8750166 | 0.047145 0.
g 0.040605 | 1.686200 | 3.465018 | 1035250 5146388 8750118 | 0.047102 0.
[ 0.040605 | 1.686287 | 3.465014 | 1035411 5146380 8750103 | 0.047103 0.
10 0.040605 | 1686286 | 3465014 | 1.035465 5146577 T.50007 | 0.047107 | 0.500701 | 0.527606




APENDICE 14 — Causalidade de Granger — Indonésia

Resultados Causalidade de Granger — 3° Q 2013 — Indonésia

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause RETORNO 0.00488 | 0.9445 | LCARVAO 0.14045 | 0.7089
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger

Cause TURNOVER 525.598 | 0.0247 | Cause LSPX 0.69912 | 0.4057
LCARVAO does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 139.070 | 0.2420 | LCARVAO 0.04608 | 0.8306
RETORNO does not Granger Cause LCARVAO does not Granger

LCARVAO 0.10307 | 0.7491 | Cause VSPX 0.68795 | 0.4095
VCARVAQO does not Granger LCAM does not Granger Cause

Cause RETORNO 0.82886 | 0.3655 | LCARVAO 0.26530 | 0.6080
RETORNO does not Granger Cause LCARVAO does not Granger

VCARVAO 0.10071 | 0.7519 | Cause LCAM 0.08366 | 0.7732
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

RETORNO 0.22581 | 0.6360 | LCARVAO 0.05135 | 0.8214
RETORNO does not Granger Cause LCARVAO does not Granger

LSPX 0.13744 | 0.7119 | Cause VCAM 0.02509 | 0.8746
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause

RETORNO 225.500 | 0.1375 | VCARVAO 0.00659 | 0.9355
RETORNO does not Granger Cause VCARVAQO does not Granger

VSPX 0.11695 | 0.7333 | Cause LSPX 0.05767 | 0.8109
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger Cause

RETORNO 136.200 | 0.2469 | VCARVAO 0.05587 | 0.8138
RETORNO does not Granger Cause VCARVAQO does not Granger

LCAM 0.48809 | 0.4869 | Cause VSPX 0.23188 | 0.6315
VCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

RETORNO 0.03812 | 0.8458 | VCARVAO 133.187 0.2520
RETORNO does not Granger Cause VCARVAO does not Granger

VCAM 0.31047 | 0.5792 | Cause LCAM 0.42094 | 0.5184
LCARVAO does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.49879 | 0.4822 | VCARVAO 0.15560 | 0.6944
TURNOVER does not Granger VCARVAO does not Granger

Cause LCARVAO 0.90208 | 0.3452 | Cause VCAM 0.88586 | 0.3497
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause TURNOVER 809.983 | 0.0057 | LSPX 125.570 0.2660
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VCARVAO 228.512 | 0.1347 | VSPX 0.13809 | 0.7112
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 155.832 | 0.2157 | LSPX 0.08045 | 0.7775
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LSPX 0.89635 | 0.3467 | LCAM 0.63787 | 0.4269
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.80900 | 0.3713 | LSPX 352.173 0.0646
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.26966 | 0.6051 | VCAM 813.092 0.0057
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

TURNOVER 122.702 | 0.2714 | VSPX 0.23908 | 0.6263
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 0.15639 | 0.6936 | LCAM 0.19786 | 0.6577
VCAM does not Granger Cause VCAM does not Granger Cause

TURNOVER 0.02523 | 0.8742 | VSPX 0.54948 | 0.4610
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger Cause

Cause VCAM 0.04611 | 0.8306 | VCAM 0.02779 | 0.8681
VCARVAO does not Granger VCAM does not Granger Cause

Cause LCARVAO 0.08543 | 0.7709 | LCAM 0.00761 | 0.9307
LCARVAO does not Granger Cause LCAM does not Granger Cause

VCARVAO 0.57418 | 0.4509 | VCAM 0.25008 | 0.6185




Causalidade de Granger — 1° Q 2015 ID

F- F-

Null Hypothesis: istic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 0.65105 | 0.5244 | Cause LCARVAO 0.05100 | 0.9503
RETORNO does not

Granger Cause LCARVAO does not
TURNOVER 0.68991 | 0.5047 | Granger Cause LSPX 0.32229 | 0.7255
LCARVAO does not Granger 'VSPX does not Granger
Cause RETORNO 138.971 | 0.2554 | Cause LCARVAO 0.42119 | 0.6578
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LCARVAO 0.83354 | 0.4384 | Granger Cause VSPX 0.12242 | 0.8850
VCARVAO does not LCAM does not Granger
Granger Cause RETORNO 137.581 | 0.2589 | Cause LCARVAO 0.72625 | 0.4870
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause VCARVAO 157.026 | 0.2147 | Granger Cause LCAM 0.30780 | 0.7360
LSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause RETORNO 217.691 | 0.1204 | Cause LCARVAO 0.18132 | 0.8346
RETORNO does not Granger LCARVAO does not
Cause LSPX 0.06489 | 0.9372 | Granger Cause VCAM 0.78583 | 0.4599
VSPX does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.02566 | 0.9747 | Cause VCARVAO 0.42034 | 0.6583
RETORNO does not Granger VCARVAQO does not
Cause VSPX 0.90263 | 0.4098 | Granger Cause LSPX 0.14932 | 0.8615
LCAM does not Granger 'VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.18624 | 0.8305 | Cause VCARVAO 111.911 | 0.3319
RETORNO does not VCARVAO does not

Granger Cause LCAM 241.561 | 0.0961 | Granger Cause VSPX 0.52373 | 0.5944
VCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 252.368 | 0.0878 | Cause VCARVAO 120.298 | 0.3060
RETORNO does not Granger VCARVAO does not

Cause VCAM 0.62313 | 0.5393 | Granger Cause LCAM 0.24323 | 0.7847
LCARVAO does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.19708 | 0.8215 | Cause VCARVAO 160.513 | 0.2085
TURNOVER does not VCARVAO does not

Granger Cause LCARVAO 0.00508 | 0.9949 | Granger Cause VCAM 0.28346 | 0.7541
VCARVAO does not VSPX does not Granger

Granger Cause TURNOVER | 0.77755 | 0.4632 | Cause LSPX 0.34902 | 0.7065
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VCARVAO 0.59030 | 0.5567 | Cause VSPX 252.262 | 0.0870
LSPX does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 157.346 | 0.2140 | Cause LSPX 0.67975 | 0.5098
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause LSPX 0.44643 | 0.6416 | Cause LCAM 554.420 | 0.0057
VSPX does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.68700 | 0.5062 | Cause LSPX 232.723 | 0.1054
TURNOVER does not LSPX does not Granger

Granger Cause VSPX 0.84802 | 0.4323 | Cause VCAM 0.88555 | 0.4173
LCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.29701 | 0.7439 | Cause VSPX 183.889 | 0.1660
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause LCAM 141.215 | 0.2499 | Cause LCAM 0.86315 | 0.4259
VCAM does not Granger VCAM does not Granger

Cause TURNOVER 122.455 | 0.3004 | Cause VSPX 0.92769 | 0.4005
TURNOVER does not VSPX does not Granger

Granger Cause VCAM 0.34681 | 0.7082 | Cause VCAM 0.41508 | 0.6620
VCARVAO does not VCAM does not Granger

Granger Cause LCARVAO 0.01151 | 0.9886 | Cause LCAM 113.073 | 0.3289
LCARVAO does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCARVAO 140.530 | 0.2516 | Cause VCAM 217.060 | 5.E-08

425



Causalidade de Granger — 1°Q 2016 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause
Granger Cause RETORNO 102.143 | 0.3657 | LCARVAO 170.949 [ 0.1881
RETORNO does not LCARVAO does not Granger
Granger Cause TURNOVER | 458.682 | 0.0136 | Cause LSPX 0.22375 | 0.8001
LCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 187.418 | 0.1607 | Cause LCARVAO 0.00372 | 0.9963
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause LCARVAO 116.560 | 0.3174 [ Cause VSPX 0.42257 | 0.6570
VCARVAO does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 147.333 | 0.2365 | Cause LCARVAO 172.331 | 0.1856
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause VCARVAO 0.43930 | 0.6463 | Cause LCAM 0.44496 | 0.6426
LSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause RETORNO 263.697 | 0.0784 | Cause LCARVAO 169.135 | 0.1919
RETORNO does not Granger LCARVAO does not Granger
Cause LSPX 0.17904 | 0.8364 | Cause VCAM 155.893 | 0.2178
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger Cause
RETORNO 218.901 | 0.1193 | VCARVAO 0.31913 | 0.7279
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause VSPX 0.51712 | 0.5984 | Cause LSPX 0.03960 | 0.9612
LCAM does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.89914 | 0.4113 | Cause VCARVAO 239.701 | 0.0989
RETORNO does not Granger VCARVAO does not Granger
Cause LCAM 0.16220 | 0.8506 | Cause VSPX 0.00947 | 0.9906
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.44615 | 0.6419 | Cause VCARVAO 241.280 | 0.0973
RETORNO does not Granger VCARVAQO does not Granger
Cause VCAM 143.949 | 0.2442 | Cause LCAM 0.28826 | 0.7505
LCARVAO does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.16658 | 0.8469 | Cause VCARVAO 373.032 | 0.0294
TURNOVER does not VCARVAQO does not Granger
Granger Cause LCARVAO 0.27794 | 0.7582 | Cause VCAM 148.313 | 0.2347
VCARVAO does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 112.503 | 0.3313 | Cause LSPX 180.345 | 0.1720
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause
Granger Cause VCARVAO 0.20817 | 0.8126 | VSPX 121.624 | 0.3023
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 137.030 | 0.2613 | Cause LSPX 0.20477 | 0.8153
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause LSPX 0.63069 | 0.5354 | Cause LCAM 624.396 | 0.0031
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
TURNOVER 229.956 | 0.1084 | Cause LSPX 0.24012 | 0.7872
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause
Granger Cause VSPX 519.428 | 0.0081 | VCAM 0.25224 | 0.7778
LCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 292.946 | 0.0604 | Cause VSPX 102.431 [ 0.3641
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause LCAM 0.78703 | 0.4594 | Cause LCAM 0.23662 | 0.7899
VCAM does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.47444 ] 0.6245 | Cause VSPX 179.595 | 0.1739
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause VCAM 355.008 [ 0.0348 | Cause VCAM 0.74743 | 0.4775
VCARVAO does not Granger VCAM does not Granger
Cause LCARVAO 110.509 | 0.3371 | Cause LCAM 0.42264 | 0.6570
LCARVAO does not Granger LCAM does not Granger
Cause VCARVAO 0.86140 | 0.4272 | Cause VCAM 283.515 | 0.0657




Causalidade de Granger — 3° Q 2016 ID

F- F-
Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 125.404 | 0.2918 | Cause LCARVAO 113.764 | 0.3259
RETORNO does not
Granger Cause LCARVAO does not
TURNOVER 243.557 | 0.0950 | Granger Cause LSPX 0.63326 | 0.5336
LCARVAO does not VSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 0.61793 [ 0.5419 | Cause LCARVAO 0.75337 | 0.4742
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause LCARVAO 0.08648 | 0.9172 | Granger Cause VSPX 0.33174 | 0.7187
VCARVAO does not LCAM does not Granger
Granger Cause RETORNO 152.386 | 0.2247 | Cause LCARVAO 0.18828 | 0.8288
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause VCARVAO 0.98045 | 0.3800 | Granger Cause LCAM 0.83162 | 0.4392
LSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause RETORNO 129.530 | 0.2800 | Cause LCARVAO 0.08044 | 0.9228
RETORNO does not LCARVAO does not
Granger Cause LSPX 0.64274 | 0.5288 | Granger Cause VCAM 366.889 | 0.0307
VSPX does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.22008 | 0.8030 | Cause VCARVAO 0.12866 | 0.8795
RETORNO does not VCARVAO does not
Granger Cause VSPX 0.03296 | 0.9676 | Granger Cause LSPX 0.31560 | 0.7303
LCAM does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.76960 | 0.4669 | Cause VCARVAO 419.209 | 0.0187
RETORNO does not VCARVAO does not
Granger Cause LCAM 107.335 | 0.3472 | Granger Cause VSPX 0.48233 | 0.6192
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 187.648 | 0.1613 | Cause VCARVAO 186.456 | 0.1619
RETORNO does not VCARVAO does not
Granger Cause VCAM 0.67290 | 0.5137 | Granger Cause LCAM 0.57035 | 0.5677
LCARVAO does not VCAM does not Granger
Granger Cause TURNOVER [ 0.99374 | 0.3751 | Cause VCARVAO 0.90323 | 0.4101
TURNOVER does not VCARVAO does not
Granger Cause LCARVAO 151.693 | 0.2262 | Granger Cause VCAM 162.774 | 0.2039
VCARVAO does not VSPX does not Granger
Granger Cause TURNOVER 0.53156 | 0.5899 | Cause LSPX 521.029 | 0.0075
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause VCARVAO 0.32144 [ 0.7261 | Cause VSPX 236.463 | 0.1008
LSPX does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.29337 | 0.7466 | Cause LSPX 0.09158 | 0.9126
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause LSPX 280.174 | 0.0672 | Cause LCAM 441.646 | 0.0153
VSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.04948 | 0.9518 | Cause LSPX 0.51458 | 0.6001
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause VSPX 0.19821 | 0.8206 | Cause VCAM 195.472 | 0.1495
LCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.13242 | 0.8762 | Cause VSPX 0.57053 | 0.5676
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause LCAM 0.72737 | 0.4866 | Cause LCAM 0.47623 | 0.6229
VCAM does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.47888 | 0.6217 | Cause VSPX 0.48623 | 0.6171
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause VCAM 141.496 | 0.2504 | Cause VCAM 0.35349 | 0.7035
VCARVAO does not VCAM does not Granger
Granger Cause LCARVAO 0.03911 [ 0.9617 | Cause LCAM 0.49094 | 0.6142
LCARVAO does not LCAM does not Granger
Granger Cause VCARVAO 0.65580 | 0.5219 | Cause VCAM 0.18127 | 0.8346

427



APENDICE 15 — Causalidade de Granger — Africa do Sul

Resultados da Causalidade de Granger —3° Q 2012 ZA

F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: F-Statistic | Prob.
RETORNO does not RETORNO does not Granger

Granger Cause TURNOVER | 125.246 | 0.2971 | Cause V_OURO 0.75099 0.5608
TURNOVER does not V_OURO does not Granger

Granger Cause RETORNO 0.44908 | 0.7727 | Cause RETORNO 155.732 0.1955
V_OURO does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.40510 | 0.8044 | V_OURO 109.720 0.3650
VSPX does not Granger V_OURO does not Granger

Cause V_OURO 305.647 | 0.0223 | Cause LSPX 0.28359 0.8877
TURNOVER does not LCAM does not Granger

Granger Cause VSPX 0.08389 | 0.9871 | Cause V_OURO 0.37445 0.8261
VSPX does not Granger V_OURO does not Granger

Cause TURNOVER 0.94018 | 0.4461 | Cause LCAM 172.579 0.1542
RETORNO does not L_OURO does not Granger

Granger Cause VSPX 0.69384 | 0.5988 | Cause V_.OURO 0.40573 0.8039
VSPX does not Granger V_OURO does not Granger

Cause RETORNO 0.61536 | 0.6530 | Cause L OURO 126.043 0.2940
LSPX does not Granger VCAM does not Granger

Cause VSPX 248.748 | 0.0513 | Cause VSPX 0.06726 0.9915
VSPX does not Granger VSPX does not Granger

Cause LSPX 0.66752 | 0.6167 | Cause VCAM 170.283 0.1593
LCAM does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause VSPX 0.51289 | 0.7264 | TURNOVER 120.212 0.3178
VSPX does not Granger TURNOVER does not

Cause LCAM 0.15685 | 0.9593 | Granger Cause LSPX 0.36721 0.8312
L_OURO does not Granger LCAM does not Granger

Cause VSPX 0.42749 | 0.7883 | Cause TURNOVER 129.240 0.2816
VSPX does not Granger TURNOVER does not

Cause L_ OURO 0.46012 | 0.7647 | Granger Cause LCAM 0.25631 0.9049
V_OURO does not Granger L_OURO does not Granger

Cause VCAM 0.32472 | 0.8605 | Cause TURNOVER 142.246 0.2358
VCAM does not Granger TURNOVER does not

Cause V_OURO 0.68131 | 0.6073 | Granger Cause L OURO 0.73466 0.5715
TURNOVER does not LSPX does not Granger Cause

Granger Cause VCAM 0.40301 | 0.8058 | RETORNO 0.86653 0.4886
VCAM does not Granger RETORNO does not Granger

Cause TURNOVER 0.73687 | 0.5700 | Cause LSPX 0.76850 0.5494
RETORNO does not LCAM does not Granger

Granger Cause VCAM 170.724 | 0.1583 | Cause RETORNO 0.81891 0.5175
VCAM does not Granger RETORNO does not Granger

Cause RETORNO 0.31772 | 0.8652 | Cause LCAM 0.52711 0.7161
LSPX does not Granger L_OURO does not Granger

Cause VCAM 0.70744 | 0.5896 | Cause RETORNO 261.325 0.0426
VCAM does not Granger RETORNO does not Granger

Cause LSPX 0.80059 | 0.5290 | Cause L OURO 166.551 0.1679
LCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause VCAM 0.24194 | 0.9136 | Cause LSPX 0.97880 0.4249
VCAM does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause LCAM 0.83765 | 0.5060 | LCAM 0.35235 0.8415
L_OURO does not L_OURO does not Granger

Granger Cause VCAM 0.93030 | 0.4516 | Cause LSPX 328.783 0.0159
VCAM does not Granger LSPX does not Granger Cause

Cause L_OURO 206.823 | 0.0944 | L OURO 0.78711 0.5375
TURNOVER does not L_OURO does not Granger

Granger Cause V_OURO 111.685 | 0.3557 | Cause LCAM 0.96847 0.4305
V_OURO does not Granger LCAM does not Granger

Cause TURNOVER 0.33225 | 0.8554 | Cause L_OURO 0.25921 0.9031




APENDICE 16 — Causalidade de Granger — Chile

Resultados da Causalidade de Granger — 2° Q 2012 CL

F- F-
Null Hypothesis: isti Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 0.12891 [ 0.8792 | Cause LCOBRE 0.63513 | 0.5325
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause TURNOVER 0.26909 [ 0.7648 | Cause LSPX 114.169 | 0.3244
LCOBRE does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 113.745 | 0.3258 | Cause LCOBRE 0.70462 | 0.4973
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause LCOBRE 235.035 | 0.1019 | Cause VSPX 535.103 | 0.0066
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.13885 | 0.8706 | Cause LCOBRE 0.34053 | 0.7124
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause VCOBRE 0.13627 | 0.8728 | Cause LCAM 0.44060 | 0.6452
LSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.05018 | 0.9511 | Cause LCOBRE 0.28623 | 0.7520
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger
Cause LSPX 0.18086 | 0.8349 | Cause VCAM 0.35023 | 0.7058
VSPX does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.07829 | 0.9248 | Cause VCOBRE 0.98241 | 0.3789
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause VSPX 0.99629 | 0.3738 | Cause LSPX 0.07575 | 0.9271
LCAM does not Granger 'VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.98687 | 0.3772 | Cause VCOBRE 119.078 | 0.3093
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause LCAM 0.76174 | 0.4702 | Cause VSPX 135.121 | 0.2648
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.04572 | 0.9553 | Cause VCOBRE 156.112 | 0.2162
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause VCAM 115.002 [ 0.3230 | Cause LCAM 0.18792 | 0.8290
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.56144 | 0.5727 | Cause VCOBRE 297.006 | 0.0583
TURNOVER does not VCOBRE does not Granger
Granger Cause LCOBRE 0.25934 | 0.7722 | Cause VCAM 0.09560 | 0.9090
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 110.003 | 0.3380 | Cause LSPX 193.004 | 0.1518
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause VCOBRE 0.08382 | 0.9197 | Cause VSPX 293.346 | 0.0590
LSPX does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 131.406 | 0.2747 | Cause LSPX 0.34709 | 0.7078
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause LSPX 215.635 | 0.1227 | Cause LCAM 0.08104 | 0.9222
VSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.46778 | 0.6282 | Cause LSPX 0.92597 | 0.4013
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause VSPX 120.324 | 0.3058 | Cause VCAM 0.94481 | 0.3940
LCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.35092 | 0.7052 | Cause VSPX 288.867 | 0.0615
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause LCAM 0.31510 | 0.7307 | Cause LCAM 0.90145 | 0.4101
VCAM does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.08323 | 0.9202 | Cause VSPX 305.131 | 0.0541
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause VCAM 0.98955 | 0.3775 | Cause VCAM 450.460 | 0.0147
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause LCOBRE 0.21483 | 0.8071 | Cause LCAM 0.46549 | 0.6299
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger
Cause VCOBRE 278.937 | 0.0674 | Cause VCAM 0.43563 | 0.6487

429



Causalidade de Granger —2° Q 2013 CL

F- F-
Null Hypothesis: S Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause RETORNO 207.530 | 0.1537 | Cause LCOBRE 0.04189 | 0.8383
RETORNO does not
Granger Cause LCOBRE does not
TURNOVER 415.398 | 0.0449 | Granger Cause LSPX 0.20312 | 0.6534
LCOBRE does not Granger 'VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.17400 | 0.6777 | Cause LCOBRE 0.64846 | 0.4230
RETORNO does not LCOBRE does not
Granger Cause LCOBRE 0.04879 | 0.8257 | Granger Cause VSPX 0.69097 | 0.4082
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.66412 | 0.4174 | Cause LCOBRE 0.64512 | 0.4242
RETORNO does not LCOBRE does not
Granger Cause VCOBRE 0.24863 | 0.6194 | Granger Cause LCAM 0.01209 | 0.9127
LSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.85947 | 0.3566 | Cause LCOBRE 0.43917 | 0.5094
RETORNO does not LCOBRE does not
Granger Cause LSPX 0.06618 | 0.7976 | Granger Cause VCAM 157.641 | 0.2128
VSPX does not Granger LSPX does not Granger
Cause RETORNO 159.286 | 0.2105 | Cause VCOBRE 0.00111 | 0.9735
RETORNO does not VCOBRE does not
Granger Cause VSPX 0.00090 | 0.9761 | Granger Cause LSPX 0.21589 | 0.6434
LCAM does not Granger VSPX does not Granger
Cause RETORNO 0.02797 | 0.8676 | Cause VCOBRE 0.22429 | 0.6370
RETORNO does not VCOBRE does not
Granger Cause LCAM 0.03138 | 0.8598 | Granger Cause VSPX 0.35523 | 0.5528
VCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause RETORNO 0.00200 | 0.9645 | Cause VCOBRE 0.68338 | 0.4108
RETORNO does not VCOBRE does not
Granger Cause VCAM 0.53808 [ 0.4653 | Granger Cause LCAM 0.72946 | 0.3955
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.13982 | 0.7095 | Cause VCOBRE 0.95591 | 0.3311
TURNOVER does not VCOBRE does not
Granger Cause LCOBRE 374.247 | 0.0566 | Granger Cause VCAM 108.913 | 0.2997
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 126.384 | 0.2643 | Cause LSPX 0.35040 | 0.5555
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause VCOBRE 0.03686 | 0.8482 | Cause VSPX 0.07142 | 0.7899
LSPX does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.48854 | 0.4866 | Cause LSPX 0.09575 | 0.7578
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause LSPX 139.641 [ 0.2409 | Cause LCAM 0.26144 | 0.6105
VSPX does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 251.697 | 0.1166 | Cause LSPX 165.236 | 0.2022
TURNOVER does not LSPX does not Granger
Granger Cause VSPX 0.63622 | 0.4275 | Cause VCAM 268.096 | 0.1053
LCAM does not Granger LCAM does not Granger
Cause TURNOVER 143.248 | 0.2349 | Cause VSPX 0.12001 | 0.7299
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause LCAM 170.221 | 0.1958 | Cause LCAM 0.31478 | 0.5763
VCAM does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 0.02355 | 0.8784 | Cause VSPX 0.09303 | 0.7611
TURNOVER does not VSPX does not Granger
Granger Cause VCAM 0.17827 | 0.6740 | Cause VCAM 0.34227 | 0.5601
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause LCOBRE 0.37000 | 0.5447 | Cause LCAM 0.09302 | 0.7611
LCOBRE does not LCAM does not Granger
Granger Cause VCOBRE 623.326 | 0.0145 | Cause VCAM 573.094 | 0.0189




Resultados da Causalidade de Granger — 1° Q 2016 CL

F- F-

Null Hypothesis: Statistic | Prob. Null Hypothesis: Statistic | Prob.
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger

Cause RETORNO 251.505 | 0.0668 | Cause LCOBRE 291.569 | 0.0400
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause TURNOVER 220.546 | 0.0967 | Cause LSPX 0.75947 | 0.5205
LCOBRE does not Granger VSPX does not Granger

Cause RETORNO 0.10028 | 0.9596 | Cause LCOBRE 0.28827 | 0.8337
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause LCOBRE 0.57333 | 0.6344 | Cause VSPX 0.64488 | 0.5887
VCOBRE does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 306.853 | 0.0332 | Cause LCOBRE 155.577 | 0.2076
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause VCOBRE 117.048 | 0.3270 | Cause LCAM 0.42979 | 0.7323
LSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger

RETORNO 0.84675 | 0.4728 | Cause LCOBRE 102.334 | 0.3878
RETORNO does not Granger LCOBRE does not Granger

Cause LSPX 201.672 | 0.1192 | Cause VCAM 0.27634 | 0.8423
VSPX does not Granger Cause LSPX does not Granger

RETORNO 0.09313 | 0.9636 | Cause VCOBRE 0.92354 | 0.4339
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause VSPX 0.86791 | 0.4618 | Cause LSPX 131.255 | 0.2770
LCAM does not Granger Cause VSPX does not Granger

RETORNO 0.37023 | 0.7747 | Cause VCOBRE 0.04599 | 0.9868
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger

Cause LCAM 161.256 | 0.1938 | Cause VSPX 0.01646 | 0.9971
VCAM does not Granger LCAM does not Granger

Cause RETORNO 0.20096 | 0.8954 | Cause VCOBRE 145.447 | 0.2342
RETORNO does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause VCAM 104.634 | 0.3777 | Cause LCAM 0.29084 | 0.8319
LCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 210.028 | 0.1098 | Cause VCOBRE 151.919 | 0.2174
TURNOVER does not Granger VCOBRE does not Granger
Cause LCOBRE 111.771 | 0.3492 | Cause VCAM 405.393 | 0.0104
VCOBRE does not Granger VSPX does not Granger
Cause TURNOVER 150.745 | 0.2220 | Cause LSPX 0.84207 | 0.4753
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VCOBRE 0.49139 | 0.6896 | Cause VSPX 0.65523 | 0.5823
LSPX does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 183.760 | 0.1502 | Cause LSPX 0.45576 | 0.7140
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause LSPX 0.83578 | 0.4796 | Cause LCAM 200.955 | 0.1202
VSPX does not Granger Cause VCAM does not Granger
TURNOVER 0.96919 | 0.4134 | Cause LSPX 0.38763 | 0.7623
TURNOVER does not Granger LSPX does not Granger
Cause VSPX 0.17867 | 0.9105 | Cause VCAM 0.42027 | 0.7390
LCAM does not Granger Cause LCAM does not Granger
TURNOVER 102.666 | 0.3873 | Cause VSPX 0.84170 | 0.4755
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger
Cause LCAM 0.86953 | 0.4620 | Cause LCAM 0.76168 | 0.5193
VCAM does not Granger VCAM does not Granger
Cause TURNOVER 398.527 | 0.0121 | Cause VSPX 0.13588 | 0.9383
TURNOVER does not Granger VSPX does not Granger
Cause VCAM 0.60429 | 0.6150 | Cause VCAM 147.576 | 0.2289
VCOBRE does not Granger VCAM does not Granger
Cause LCOBRE 108.198 | 0.3623 | Cause LCAM 0.12072 | 0.9476
LCOBRE does not Granger LCAM does not Granger
Cause VCOBRE 0.41904 | 0.7399 | Cause VCAM 0.49903 | 0.6842
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