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RESUMO

Dionisio, Andreia Teixeira Marques , Tese de Mestrado em Organizagdo e Sistemas
de Informacado, Universidade de Evora, Fevereiro 2001. Andlise da entropia como
medida de incerteza e valor ordinal da informacdo no mercado bolsista de acgdes
portugués. Orientador: Prof. Doutor Amilcar Serrdo.

As decisdes economicas e financeiras sdo tomadas num contexto em permanente
mudanga e transformagdio, logo a informagiio surge como um recurso de suprema
importincia no desenvolvimento de qualquer actividade, constituindo um factor critico
de sucesso para quem a detém e a utiliza correctamente. De entre as inimeras
actividades onde a informagio assume vital relevincia, real¢a-se, neste trabalho de
investiga¢do, a importincia por ela assumida no mercado bolsista de acgdes
caracterizado por elevados niveis de incerteza, sendo a sua posse e correcta utilizagdo a
diferenca entre a ruina e a fortuna amiudadas vezes.

O problema em estudo neste trabalho de investigagio ¢ a falta de adequabilidade
dos modelos tradicionais utilizados na gestdo de carteiras a realidade que caracteriza o
mercado bolsista de acgbes portugués, principalmente na forma como ¢ avaliada a
incerteza neste mercado. A falta de adequabilidade dos modelos esta associada ao facto
dos mesmos terem como base a distribuigdo normal das taxas de rendibilidade dos
titulos.

Este trabalho de investigagdo visa atingir quatro objectivos. O primeiro objectivo
avalia a adequabilidade dos modelos tradicionais de gestdio de carteiras ao mercado
bolsista portugués através da andlise da distribuicdo de probabilidade seguida pelas
taxas de rendibilidade dos titulos e do indice BVL 30. O segundo objectivo avalia a
eficicia da entropia como medida de disperso e de incerteza face ao desvio-padrdo e a
varidncia quando a distribuigio empirica nio pode ser realmente representada pela
distribuigdo normal. O terceiro objectivo determina as principais vantagens €
desvantagens da utilizagiio dos modelos da entropia e informagio muitua relativamente
aos modelos tradicionais mais utilizados na gestdo e selecgio de carteiras (média-
variincia, modelo diagonal de Sharpe e o modelo CAPM), principalmente no que
concerne & disponibilizagiio da informag3o mais credivel e completa ao investidor. O
Gltimo objectivo mostra que a entropia pode ser encarada como medida ordinal do valor
da informagéo.

No sentido de dar resposta ao problema colocado e atingir os objectivos
propostos sdo utilizados alguns modelos estatisticos, 0 modelo da média-varidncia, o
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modelo diagonal de Sharpe, 0 modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) e modelos
de entropia e informagio miitua. Estes modelos sdo aplicados aos dados e informagdo
recolhidos, tendo sido seleccionados 26 titulos continuamente cotados no periodo entre
2/01/1996 a 30/12/1999 na Bolsa de Valores de Lisboa. As cotacdes diarias destes
titulos sdo a principal fonte de informag8o utilizada neste estudo, analisadas néio s6 a
nivel estatistico mas também ao nivel econdmico-financeiro.

A analise estatistica efectuada para os titulos seleccionados da Bolsa de Valores
de Lisboa e para o indice BVL 30 demonstra que nenhuma das séries analisadas segue a
distribui¢do normal. Deste modo um dos pressupostos base dos modelos tradicionais de
gestio de carteiras ndo se verifica. A forma como ¢ assumida a incerteza pode néo ser a
mais correcta se se atender apenas 4 varidncia. E introduzida a entropia como medida de
incerteza e dispersio global no seio da teoria de carteiras sendo comparados os seus
resultados com os dos modelos tradicionais de gestdo de carteiras. Verifica-se que a
entropia é sensivel ao efeito diversificagio e que o facto de a sua forma de calculo ser
independente da distribui¢io de probabilidade contribui para methor caracterizar um
titulo, uma carteira ou até o mercado.

Os resultados obtidos revelam que a entropia é mais eficaz na forma como é
medida a incerteza dado que ¢ independente da distribuigdo de probabilidade em causa,
medindo a dispersdo global patente numa determinada distribui¢do empirica. Além
disso, o facto de sef sensivel ao efeito diversificagfio possibilita a sua utilizagfio no seio
da teoria de carteiras como medida de incerteza, alertando o investidor para a
possibilidade de ocorréncia de acontecimentos raros de forma mais concreta que a
varidncia (“crashes” por exemplo). Ha ainda que evidenciar o papel da entropia como
valor ordinal da informa¢do do ponto de vista do investidor. Assiste-se a uma maior
disponibilizagio de informagdo fidedigna ao investidor, no sentido de auxiliar o
processo de tomada de decisio. A principal limitagio da entropia decorre do facto de
nio poder ser utilizada como medida de seleccio se niio forem conhecidas as
distribuigdes de probabilidade que melhor caracterizem as taxas de rendibilidade dos
titulos e do mercado. Neste sentido é evidente a necessidade de desenvolver esta area
para tornar possivel a utiliza¢io da entropia em toda a sua plenitude.

Este trabalho de investigagio revela que a entropia e a informagiio mitua sao
fontes de informagdo privilegiadas para o investidor, que tem ferramentas mais
concretas que o auxiliam no momento de tomar uma decisdo. Estas medidas permitem
ainda um leitura diferente ¢ complementar da informagéo econdmica e financeira,

auxiliando investidores, operadores e institui¢des financeiras.
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1 - INTRODUCAO

1.1 — Consideracgdes gerais

No actual contexto de mudanga permanente, a informagdo surge como um
recurso de suprema importdncia no desenvolvimento de qualquer actividade,
constituindo um factor critico de sucesso para quem a detém e a utiliza correctamente.
As pressbes e oportunidades, sentidas pelas pessoas e organiza¢des, revelam-se cada
vez mais complexas, dindmicas, diversificadas e turbulentas.

A informagdo é uma variavel universal a par com 0 espago, o tempo ¢ a matéria,
onde todos os sistemas assumem as suas propriedades. O universo estd imerso em
informagao, grandeza esta que precisa de ser medida e avaliada tal como acontece com
o espago, a matéria ¢ a energia. Nesta perspectiva, a gestdo e a informagio estdo
intimamente ligadas, pois s dessa forma se podera reduzir o grau de incerteza no
processo decisorio, sendo a informagdo encarada como tudo aquilo que possa diminuir o
grau de incerteza e contribua para a estabilizagio organizacional e funcional de uma
organizagdo. A informagdo € o recurso que proporciona o conhecimento necessario
sobre aquilo que é preciso decidir. A economicidade da informagdo justifica-se pelo
simples facto de que a informagdo, como qualquer outro bem com valor, ndo existe
espontaneamente no mercado (Oliveira, 1996), a sua produglo acarreta custos € a
afectagiio de variados factores, dado que ¢ um bem escasso com uma procura cada vez
maior. Neste sentido, a necessidade de definir o valor econémico da informagéo torna-
se cada vez mais pertinente.

De entre as inumeras actividades, onde a informag@o assume vital relevincia,
realca-se neste trabalho de investigacdo a importancia assumida no mercado bolsista de
acgdes e a sua posse e correcta utilizagdo determinam muitas vezes a diferenga entre a
ruina e a fortuna. Torna-se cada vez mais urgente disponibilizar ao investidor
informagdo fidedigna, que permita que a tomada de uma deciséo seja feita num contexto
de minimizagio da incerteza e consequente aumento de ganhos e de utilidade.

O mercado bolsista funciona como um espelho da situagdo a nivel social,
econémico, politico e financeiro, evidenciando também o estado actual da economia
global. O mercado bolsista de acgbes portugués, objecto de estudo neste trabalho de

investigagdo, ¢ caracterizado pela sua pequena dimensio e fraca liquidez, factores que



facilitam a existéncia de especulagdo e ineficiéncia. No sentido de realizar bons
investimentos os agentes econdmicos nos seus actos de compra e venda devem ter em
consideragiio nio sé os indicadores de rendibilidade, como também elementos que
descrevam fielmente o risco implicito e a incerteza numa determinada aplicacgdo.

O conhecimento da rendibilidade, do risco, da incerteza das acgdes e do mercado
como fonte de informagdo para o investidor torna-sc imperativo na tentativa de
explicagio dos fenomenos bolsistas, sua articulagdo com factores inerentes as préprias
empresas e factores macroeconomicos. O mercado bolsista de acgdes é caracterizado
por elevados niveis de incerteza e volatilidade, onde apesar de se verificar uma subida
de rendibilidade a longo prazo, o certo € que nada garante, que numa determinada
situagio pontual esta ocorra, além disso, quaisquer estratégias de curto prazo
incorporam um risco tdo elevado ¢ perdas consideraveis, que a maior parte das vezes
sio consideradas totalmente invidveis. Harry Markowitz foi pioneiro na quantificagdo
da rendibilidade e do risco de carteiras, quando apresentou num artigo a Teoria do
Portfolio em 1952 ¢ mais tarde num livro (1959). No contexto da optimizagio de
carteiras, Harry Markowitz (Markowitz, 1952, 1959, 1989) e James Tobin (Tobin,
1958) introduzem o critério de selecgdo de carteiras de titulos com base nas médias e
variancias das taxas de rendibilidade dos activos (modelo da média-varidncia). A
escolha passa pela maximizagdo da rendibilidade esperada sujeita a um nivel maximo de
risco, ou 4 minimiza¢do do risco sujeita a um nivel minimo de rendibilidade. William
Sharpe introduz um novo modelo em 1964 o modelo diagonal de Sharpe, que apds
alguns melhoramentos originou © modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model),
modelos que se baseiam na existéncia de uma relagdo linear entre as taxas de
rendibilidade dos titulo e as taxas de rendibilidade do mercado.

Estudos recentes sobre a metodologia de gestdo de carteiras demonstraram a
existéncia de limitagdes nos modelos mais utitizados, nomeadamente a média-varifncia,
o modelo diagonal de Sharpe e o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model),
limitagGes estas que estdo associadas aos pressupostos base dos proprios modelos e a
necessidade de criar critérios alternativos. Estes modelos sao aplicagdes acessiveis ¢
eficazes para o estudo da rendibilidade e do risco de aplicagdes financeiras quando estas
seguem distribui¢des normais e simétricas, mas perdem tais qualidades quando o
objecto de analise sdo distribuicBes assimétricas (ou “pdo-normais”), revelando-se
necessaria uma nova abordagem, principalmente na forma como ¢ medida a incerteza

dado que a varidncia torna-se insuficiente como medida para o risco.
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A linguagem matemética utilizada na teoria da informagdo muniu-se da entropia
para avaliar a incerteza € a desordem existente na informagao respeitante a uma
determinada mensagem, baseada no valor do logaritmo do nimero de provaveis
mensagens equivalentes. O contributo, que a entropia trouxe cOmMO medida da
informagdo e a sua aplicagdo a inimeros casos, explica a recente abundancia de
métodos econométricos (e outras areas) baseados na entropia (Ebrahimi et al, 1999).
Este tipo de aplicagdo revelou-se util para a teoria financeira, nomeadamente na teoria
de carteiras, uma vez que existem paralelismos funcionais entre a natureza © 0s
mercados bolsistas, criando-se assim condigdes para a adopcio de medidas da fisica
pela teoria financeira. Neste contexto, a entropia, ou informagdo esperada, ¢ adoptada da
mesma forma que o havia sido pela teoria da informagao. E admitida uma maior
eficacia da entropia como medida da incerteza relativamente 2 varidncia, uma vez que a
entropia como medida de incerteza ¢ independente do tipo de distribuigio de
probabilidade empirica e pode ser directamente estimada a partir da variéncia quando a
distribui¢io é conhecida, podendo ser utilizada em distribuicdes para as quais a
variincia deixa de ser um bom estimador do risco & da incerteza. No mesmo sentido é
também apresentada a informagéo miitua, como medida da informagdo que um processo
contém sobre outro processo, o que do ponto de vista do investidor se pode revelar
benéfico para avaliar a maior ou menor dependéncia entre varios acontecimentos, € a
forma como conhecendo um evento s¢ podera aumentar a informagio sobre outro
evento.

Este trabalho estuda a “adopgio” do critério entropia pela teoria financeira,
como medida de dispersdo global e incerteza e avalia a sua aplicagdo pratica no
mercado bolsista de acgdes portugués. £ ainda realgado o facto de a entropia poder ser
encarada como o valor ordinal da informagéo na perspectiva do investidor, que perante
um cenario de maior incerteza dard mais valor a obtencio de informagéo que o auxilie
no processo de tomada de deciséo, reforgando a consideragio de que a informagéo ¢ um
factor decisivo no funcionamento dos mercados e nos modelos de decisio de

investimento.



1.2 — Problema em estudo

O mercado bolsista de acgdes portugués apresenta caracteristicas peculiares que
o diferenciam largamente dos grandes mercados bolsistas. A sua pequena dimensao,
«tenra idade” e fraca liquidez conduzem a situagbes que muito o afastam da eficiéncia
exigida pelos modelos tradicionais de gestdo de carteiras desenvolvidos no Estados
Unidos da América. Estes modelos poderdo ser eficazes em mercados de grande
dimensido e com elevados niveis de liquidez, mas apresentam lacunas quando
confrontados com a realidade portuguesa.

O problema em estudo neste trabatho de investigagdo ¢ a falta de adequabilidade
dos modelos tradicionais utilizados na gestio de carteiras a reatidade que caracteriza o
mercado bolsista de acgbes portugués, principalmente na forma como ¢ avaliada a
incerteza neste mercado, no qual a informag&o oportuna e fidedigna é cada vez mais um
recurso de suprema importancia, revelando-se como um factor critico de sucesso se bem
utilizada. Os modelos tradicionais de gestdo de carteiras nfio conseguem caracterizar
convenientemente o mercado e activos que o compdem uma Vez que OS seus
pressupostos base nem sempre se verificam na realidade, enviesando as informagdes
extraidas por tais modelos. A generalidade deste modelos, como o modelo da média-
varidncia, modelo diagonal de Sharpe, modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model),
modelo APT (Arbitrage Princing Model), tém como pressuposto base a distribui¢do
normal das taxas de rendibilidade das aplicagdes financeiras, limitando-se a estudar o
primeiro e segundo momentos (média e varidncia), sem a devida verificagdio se essa € a
distribui¢io mais adequada 2 realidade, desvirtuando qualquer possibilidade de realizar
previsdes e medir o risco e incerteza reais que assolam tal mercado. Denota-se uma
insuficiéncia no que se refere a forma como é medida a incerteza patente numa
distribui¢io de probabilidade ndo normal utilizando apenas os modelos tradicionais de
gestdio de carteiras. E realcada a necessidade de uma medida de incerteza eficaz como
fonte de informagdo para o investidor. Dada a importancia de conhecimento do risco €
incerteza, de acordo com a verdadeira distribuigio de rendimentos, torna-se imperativa
a tentativa de encontrar novas medidas que assumam t3o importante papel como
complementarizagdo das ja existentes.

Neste contexto a posse € a correcta utilizacdo de informagio que caracterize

fielmente o mercado e activos financeiros pode ser sinonimo de realizagdo de bons



investimentos. Uma vez que a informagao nfio nasce espontancamente no mercado, tem
de ser produzida, assumindo um valor econdémico de acordo com a maior ou menor
procura por parte dos agentes que intervém nos mercados financeiros. Determinar o
valor ordinal da informagio pode contribuir para orientar 0 investidor na procura de
fontes de informagio que lhe possibilitem um processo de tomada de decisdo o mais
racional possivel.

O problema pode ser colocado através da seguinte questdo: Qual a methor forma
de medir a dispersdo global e a incerteza existentes no mercado bolsista de acgdes
portugués de modo a proporcionar ao investidor a informagio mais fidedigna, no que
concerne a realizagio de investimentos futuros e compreensdo da situagio actual?

O risco associado a uma carteira de acgdes pode ser calculado através da
varidncia (Markowitz, 1952) e (Tobin, 1958), verificando-se que, & medida que se
aumenta o namero de acgdes diferentes que constituem a carteira, menor serd o risco da
mesma. Contudo o beneficio marginal desta diversificagdo, tende a decrescer, existindo
assim um limite para o efeito diversificagdo. Para além da varifincia, existe um conceito
oriundo da fisica, a entropia, que mede o grau de desordem e incerteza. Este conceito €
objecto de estudo neste trabalho, cujos resultados séo comparados com os da variancia
no seio dos modelos tradicionais de gestdo de carteiras, de modo a avaliar a sua eficacia

como medida de dispersio global, incerteza e valor ordinal da informagio.

1.3. — Objectivos do trabatho

Este trabalho de investigagdo analisa o conceito de entropia no seio da fisica e da
teoria da informagdo e a sua aplicagdo  teoria financeira, mais precisamente, no estudo
da incerteza na teoria de carteiras.

O trabalho de investigagdo visa atingir quatro objectivos. O primeiro objectivo
avalia a adequabilidade dos modelos tradicionais de gest3o de carteiras ao mercado
bolsista portugués. Os modelos tradicionais de gestdo de carteiras tém como
pressuposto base a distribuigio normal das taxas de rendibilidade dos activos. A
avaliagio da adequabilidade destes modelos pode ser feita através da analise da
distribuigio de probabilidade seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos e do indice
BVL 30. Deste modo a aplicagdo da entropia a teoria de carteiras podera ser justificada



pelo facto de as taxas de rendibilidade das acgBes ndo seguirem uma distribui¢io
normal. Este facto retira veracidade aos modelos tradicionais de gestdo de carteiras que
apenas se baseiam nos dois primeiros momentos para caracterizar uma distribuigiio de
probabilidade. A ndo observincia do pressuposto da normalidade da distribui¢do conduz
3 insuficiéncia e até 4 informagdo ndo fidedigna prestada ao investidor caso 0 estudo da
distribuigdo concreta se resuma aos dois primeiros momentos: média e varidncia. Deste
modo existe a possibilidade de induzir o investidor em erro, que por ndo ter um
conhecimento concreto de determinada situagao pode tomar decisdes que O afastam dos
seus objectivos.

O segundo objectivo avalia a eficacia dos modelos da entropia e da informagao
mutua como medidas de incerteza no mercado bolsista de acgdes portugués. Estes
modelos podem ser encarados como fontes de informaclo para o investidor, que
consegue saber através deles a verdadeira dispersdo e incerteza associadas a uma
determinado titulo ou carteira. Pretende-se verificar se a incerteza patente num
determinado titulo ou carteira é fielmente retratada pela variéncia e/ou desvio-padréo e
analisar o comportamento da entropia no seio da teoria de carteiras.

O terceiro objectivo determina as principais vantagens e desvantagens da
utilizagio dos modelos da entropia e informagdo mutua relativamente aos modelos mais
utilizados na gestiio de carteiras. Através da comparagiio dos resultados obtidos pelos
modelos tradicionais de gestdo de carteiras, nomeadamente o modelo da média-
varidncia, o modelo diagonal de Sharpe e o modelo CAPM (Capital Asset Pricing
Model), pretende-se avaliar as vantagens ¢ limitagdes que os modelos da entropia e da
informagdo mitua apresentam, principalmente no que concerne a disponibilizagiio da
informagdo mais credivel possivel ao investidor que precisa de ferramentas concretas
para basear um processo de tomada de decisdo racional e realizar um bom investimento.
Deste modo é possivel avaliar a aplicabilidade das medidas da teoria da informagio
(entropia e informagio mutua) ao mercado bolsista e em que medida elas contribuem
para explicar melhor certos fenomenos.

O Gltimo objectivo mostra que a entropia pode ser encarada como medida do
valor ordinal da informagdo do ponto de vista do investidor. Perante um determinado
cenario de incerteza o investidor precisa de obter informagiio para poder tomar uma
decisdo e nio um mero palpite. A necessidade de encontrar um valor ordinal para a
informacdo deve-se ao facto de, muitas vezes, o investidor precisar de uma orientagdo

na procura de informacdo para aquela situagiio em concreto e naquele preciso momento.
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1.4 — Procedimentos

O primeiro capitulo evidencia a importdncia da informagdo no processo de
tomada de decisdo, focando com mais énfase esta importéncia no mercado bolsista de
accdes que é caracterizado pela incerteza e pela turbuléncia. As limitagdes apresentadas
pelos modelos tradicionais de gestao de carteiras e as caracteristicas proprias do
mercado bolsista portugués criam a necessidade de encontrar novas medidas, surgindo a
entropia como medida de dispersao global e incerteza. Este capitulo também descreve 0
problema em estudo e os obj ectivos a atingir neste trabalho de investigagao.

O segundo capitulo apresenta uma revisio bibliogrifica sobre o valor da
informagao, a importancia da informago nos mercados bolsistas de acgdes, os modelos
mais utilizados na gestdo de carteiras sendo evidenciadas algumas das suas lacunas, 0S
principais paralelismos entre a fisica e a economia financeira, o conceito de entropia €
sua origem e a aplicagio do conceito entropia a varios ramos da ciéncia, sendo de
realcar a aplicagdo 4 teoria da informagao € a teoria financeira.

O terceiro capitulo desenvolve os aspectos tedricos envolvidos neste trabalho.
Este capitulo tem trés secgdes. A primeifa secglio apresenta toda a fundamentag@o
tedrica utilizada neste trabalho de investigagio com vista a prossecugdo dos objectivos a
atingir. S#o apresentadas consideragoes gerais sobre alguns pressupostos da hipotese de
eficiéncia do mercado de acgdes ¢ descrita a aplicagdo da entropia a teoria financeira,
mais concretamente a gestdo de carteiras. A segunda sec¢do apresenta OS modelos
aplicados para anlise dos dados. A terceira secgdo apresenta o critério de validag@o das
metodologias aplicadas neste trabalho de investigagao.

O quarto capitulo caracteriza o mercado bolsista de acgdes portugués no periodo
em estudo, evidenciando a necessidade de informagao objectiva, veridica e actual para 2
realizagdo de bons investimentos. De seguida sdo descritos os dados necessarios para a
realizag3o deste trabalho, as suas fontes e outras informagdes de caracter geral.

O quinto capitulo apresenta 0s resultados das metodologias aplicadas, que
permitem avaliar a adequabilidade dos principais modelos de gestdo de carteiras aos
dados utilizados, avaliar a eficcia da entropia como medida de dispersdo e incerteza no
mercado bolsista de acgdes portugués, determinar as principais vantagens € limitagdes
da entropia e da informagdo mutua, como medidas de incerteza face ao modelo da

média-varidncia, ao modelo diagonal de Sharpe € a0 modelo CAPM (Capital Asset



Pricing Model) e mostrar que a entropia pode ser encarada como valor ordinal da
informag#o na perspectiva do investidor.

O sexto capitulo expSe conclusdes, limitagdes e sugestdes extraidas deste
trabalho de investigagao.

Este trabatho termina com a apresentacio da bibliografia utilizada, anexos € um
pequeno glossirio com algumas definigdes dos termos mais utilizados ao longo deste
trabalho.



9 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo analisa e apresenta a problematica do valor e a importancia da
informacéio no processo de tomada de deciso, mais concretamente, no mbito da gestdo
de carteiras. A primeira secg@o apresenta alguns estudos efectuados no sentido de apurar
o valor da informagio, realgando a sua importincia nos mercados financeiros. E
evidenciado o seu papel na teoria das carteiras, onde a teoria da eficiéncia do mercado
passa pelo pressuposto de que 0S titulos reflectem verdadeiramente toda a informag@o
disponivel, em que nenhum agente tem mais ou melhor informagio que outro,
impossibilitando quaisquer manipulagdes ¢ ganhos extraordinarios no mercado de
acgoes.

A segunda secgdo identifica alguns critérios de avaliagdo e selecgdo de carteiras
de titulos negociaveis, sendo dado especial anfase aos modelos da média-varidncia de
Harry Markowitz, ao modelo diagonal de Sharpe e ao modelo CAPM (Capital Asset
Pricing Model). Apos a apresentagéo dos principais modelos utilizados na selecglo e
gestdo de carteiras, os seus pressupostos sio alvo de analise critica, nomeadamente 0
pressuposto das taxas de rendibilidade das acgdes seguirem uma distribuigio de
probabilidade normal onde sdo independentes e identicamente distribuidas.

A terceira secgiio apresenta a entropia € a informag3o mitua, no sentido de
colmatar as limitagdes daqueles modelos. S&o descritas algumas similaridades entre a
fisica e a economia financeira que justificam a cada vez maior aproximagio entre as
ciéncias, no sentido de ultrapassar limitagbes e lacunas existentes em teorias. De
seguida a entropia € apresentada no seio da teona da informag@o e da teoria financeira,
de forma a proceder a uma correcta “adopgdo” deste conceito como medida de incerteza

no mercado bolsista de acgdes. A ultima sec¢do apresenta uma sintese do capitulo.

2.1 — O valor da informagio

Na actual Sociedade de Informagio, assiste-s¢ a uma crescente importincia da
informagdo como elemento vital para o estabelecimento de vantagens competitivas,

sucesso e até sobrevivéncia das organizagBes. A informagdo ¢ cada vez mais um factor



de performance (Cole, 1985), e decidir sobre informacdo ¢ a mais potente forma de
exercicio de poder (Zorrinho, 1995). Neste contexto, a importincia da informag&o para
as organiza¢des é inquestionavel e universalmente aceite, uma vez que constitui um dos
recursos cuja gestio e aproveitamento mais influencia o sucesso das organizagdes, um
factor estruturante € um instrumento de gestdo (Zorrinho, 1994) € uma arma estratégica
indispensavel para a obtengo de vantagens competitivas (Porter, 1985). Michael Porter
(Porter, 1985), entende informagéio como sindnimo de vantagem competitiva, uma vez
que tem o poder de afectar a estrutura da organizagio e permite o surgimento de novas
oportunidades de negécio. Esta adquire importincia estratégica cujo valor intrinseco
constitui factor de diferenciagio (Serrano, 1997). De acordo com Almiro de Oliveira
(Oliveira, 1996) é devido ao fim dos mercados regionais e nacionais, a crescente
complexidade, 3 instabilidade dos mercados, ao aumento do grau de contingéncia ¢ de
turbuléncia que a importincia da informag8o cresce progressivamente € a um ritmo
alucinante no actual mundo empresarial.

O bom desempenho da gestdo depende, em larga medida, da qualidade da
informagdo disponivel, contudo a qualidade da informacfio de apoio & decisio €
condigio necessaria, mas ndio suficiente, para garantir a qualidade da decisio num
determinado momento (Zorrinho, 1994). A avaliagio desta qualidade ¢ bastante
subjectiva, uma vez que uma mesma informagéo pode ter diferente valor consoante o
nivel de gestdo a que se refere. Certos autores consideram que o valor da informagéo
pode ser medido como de qualguer outro bem econémico: “A informagdo €, sem
sombras de dividas, o bem econdmico por exceléncia, dos nossos tempos” (Oliveira,
1994). A economicidade da informagdo justifica-se pelo simples facto de que a
informagdo, como qualquer outro bem com valor, nio existe espontancamente no
mercado (Oliveira, 1996), a sua producdo acarreta custos ¢ a afectagio de variados
factores, dado que é um bem escasso com uma procura cada vez maior. Almiro de
Oliveira (Oliveira, 1999), cita o trabalho de Porat, que em 1977 evidencia a estreita
relagdo entre o valor da informagio e o desenvolvimento da economia, demonstrando
que nos paises com maior grau de desenvolvimento o Sector Quaternario é responsavel
por mais de 50% do rendimento total. Neste sentido, a necessidade de valorizar a
qualidade da informagdo, torna-se cada vez mais pertinente. Almiro de Oliveira
(Oliveira, 1994) propde o estudo do valor do custo da produgo da informagao; do valor
eficacia da decisio; do valor investimento em sistemas e tecnologias de informagéo; e,

do valor da empresa e a informagio.
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Segundo Clement (Clement, 1993) e Tavares (Tavares et al, 1996) o valor da
informagio pode ser medido com o auxilio de uma funcio de probabilidade condicional,
argumento baseado na existéncia de uma relagio de causalidade entre informag@o e
decisdio, que pode ser representada por uma fungdo probabilidade, ou seja, a informagao
nio é condigio necessaria e suficiente da eficicia decisional, ¢ apenas condigdo
necessaria (Oliveira, 1999), (Clement, 1993) e (Hughes, 1995). Neste contexto, convém
estabelecer a diferenca entre informagéo perfeita e informagdo imperfeita. Informagao
perfeita existe quando a informagao existente corresponde exactamente ao resultado de
um determinado acontecimento. Por exemplo, ter-se-a informacio perfeita quando ao
consultar um especialista no mercado de acgbes sobre o comportamento de uma
determinada acgio, a informagio proferida corresponder sempre a0 comportamento real
da acgiio:

P (Especialista. dizer “acgdo x vai subir” | acgdo x subir efectivamente) = 1

Como a informagio é proferida antes do acontecimento ocorrer, pode-se falar
em valor esperado da informagao.

Laffont, exemplifica a forma como deve ser avaliada e descrita a estrutura da
informagdo. Supondo um determinado espago de probabilidades (e} Z), a informagdo a
priori é representada por uma probabilidade sobre esse espago, para a qual a fungdo

densidade ¢ definida por 7() (Laffont, 1990). Assumindo que Q possui trés

elementos, onde W1, W2, W3 representam sua respectiva qualidade boa, média ou ma,

entiio o “vendedor” do produto conhece a qualidade subjacente, sendo a distribuigdo de

probabilidade:
P =1
PW2)=0 Se o produto apresentar boa qualidade
PW3)=0
P@1)=0
P2 =1 Se o produto apresentar qualidade média
PW3)=0
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P =0
PW2)=0 Se o produto apresentar ma qualidade
PW3)=1

O comprador baseado na sua experiéncia, tem uma distribui¢do de probabilidade

definida por:

PW1) =nxl
PW?2)=n2 com 71+ 72+ 73=1
PW3)=r3

A estrutura da informacdo pode ser avaliada. Se esta se apresentar sem ruido
numa parti¢io de 2, o agente sabe exactamente onde cada elemento da parti¢do se
encontra apos receber o sinal, podendo o especialista distinguir perfeitamente todas as
situagdes, ou nio conhecer certos sinais mais proprios de umas que de outras,
originando estruturas um pouco diferentes, mas onde se assume que O especialista
nunca se engana. Neste contexto o que importa avaliar é a fiabilidade de cada
especialista, ou seja, analisar se a estrutura da informagio estd ou ndo perfeitamente
adequada 4 realidade. A forma de avaliagio passa pela assungiio da fungio utilidade do
investidor/comprador e do seu comportamento face a uma determinada situagdo quando
tem informagdo a priori. Deste modo pode afirmar-se que uma estrutura de informag@o
sera melhor que outra se proporcionar ao agente decisor um maior nivel de utilidade e
satisfagio (Laffont, 1990). Se a estrutura da informagio apresentar ruido, a
probabilidade de um dado elemento numa partigio corresponder a uma determinado
sinal estd dependente de uma probabilidade condicional do género P(y/W), onde y
pertence ao conjunto de sinais Y, e define a probabilidade de o sinal ser enviado por
cada estado de Q. Pressupbe-se aqui a possibilidade de o especialista se enganar
esporadicamente, 0 que do ponto de vista do investidor ndo é tio bom como a situagio
anterior mas & francamente melhor do que ndo ter acesso a qualquer tipo de informagao.

A procura de informagdo resultars assim da utilidade que proporciona,
condicionada pelos respectivos custos de obtengdo. Estes custos estio intimamente

associados aos niveis de entropia existentes no mercado em causa, uma vez queé maiores
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niveis de entropia (desorganizagdo, incerteza) implicam um maior esforgo € morosidade
na obtengdo de “boa informagdo”, o que implica que o seu valor tende a aumentar,
significando um maior custo para o investidor. Por outro lado, maiores niveis de
entropia fazem com que o nivel de utilidade proporcionada pela informagdo aumente
consideravelmente, levando o investidor a sentir-se menos lesado pelo elevado valor
pago pela obten¢o de uma determinada informagdo.

O valor da informagdo tende a aumentar se for do conhecimento de um grupo
restrito, diminuindo gradualmente tal valor & medida que se torna publica, pois o seu
poder para provocar grandes ganhos de utilidade decresce da mesma forma. Segundo
Laffont (Laffont, 1990), o proprio equilibrio de mercado, constitui por si s6 uma fonte
privilegiada de informagéo, que rege o comportamento dos investidores de acordo com
a sua postura relativamente ao risco, uma vez que fornece uma panordmica geral da
situagio economica e politica da regido em causa.

O valor esperado da informagdo depende, naturalmente, do tipo de decisdo e
problema em causa. Por isso, pessoas diferentes, em diferentes contextos, terdo
diferentes valores para a mesma informagéo. A analise do valor da informag&o pode ser
um requisito fundamental no processo de tomada de decisdo, aplicado também para
decisdes sem fins lucrativos, avaliagio e selecgdo de especialistas.

Esta teoria ¢ bastante criticada por alguns autores que consideram tais
algoritmos e solugdes ndo compativeis com a realidade (Oliveira, 1999) argumentando
que esta exige uma formalizagdo analitica da anatomia da decisio ¢ consequente
racionalizagio do processo decisério, que na realidade nem sempre se rege por
principios de racionalidade.

De entre as iniimeras actividades onde a informago assume papel relevante ¢ de
salientar a sua importancia nos mercados financeiros, mais concretamente nos mercados
bolsistas de acgBes, cujos niveis de incerteza promovem uma cada vez maior
necessidade de informagdo oportuna e fidedigna.

O Codigo do Mercado de Valores Mobilidrios no seu predmbulo enuncia a

importancia da informagio da seguinte forma:

« Uma outra linha de grande for¢a do diploma é a que respeiia a informagdo.
Da suficiéncia, oportunidade, qualidade e acessibilidade da informagdo dependem,
com efeito, ndo apenas a defesa obrigatoria dos legitimos interesses dos investidores,

mas também, e de modo geral, a propria regularidade e transparéncia do
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funcionamento do mercado, a consisténcia e estabilidade dos precos que nele se
formam.....

.. evidente que a lei ndo pode nem deve pretender que 0 mercado funcione
como “tutor” do investidor, seja qual for o seu nivel de cultura e conhecimento em
matéria de valores mobilidrios, a fim de evitar que ele tome erradas decisoes de
investimento, mas pode e deve assegurar-lhe a informagdo necessdria para habilitar

um investidor de conhecimentos e diligencia médios a tomar por si proprio uma decisdo

correcla.”

0 Céodigo, no namero 1 do artigo 97°, desenvolve ainda alguns conceitos sobre

como se deve caracterizar a informagao:

« .4 informagdo, obrigatoria ou facultativa, fornecida ao piblico, sob qualquer
Jorma, pelas entidades emitentes, entidades responsdveis por ofertas publicas de
subscrigdo ou transacgdo...deve conformar-se com principios rigorosos de licitude,

veracidade, objectividade, oportunidade e clareza.”

No artigo 154° ¢ no niimero 2 do artigo 164° do Cadigo referido sio definidos os

seguintes conceitos:

Informagdo Suficiente: quando ndo omitir informagdo essencial para o
investidor ou potencial investidor;

Informacio Veridica: quando coincidir com a realidade dos factos, situagdes,
circunsidncias, valores ou perspectivas que se destina a reflectir, ndo induzindo em
erro o investidor ou potencial investidor;

Informagdo Objectiva: quando contiver juizos de valor suficientemente
apoiados em factos comprovados ou em relagdes necessdrias ou comprovadamente
existenles entre esses factos;

Informagio Actual: quando, tendo-se verificado acontecimentos significativos

apos a data da sua elaboragdo, ela seja alterada ou complementada pela respectiva
divulgagdo.

Verifica-se assim que nos mercados financeiros, a informagio apresenta-se cada

vez mais como um recurso de extrema importincia, na medida que ¢ factor fundamental
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na determinacio dos niveis de rendimento de um activo financeiro e factor de
desenvolvimento do proprio mercado.

A avaliagio da informagiio nos mercados financeiros tem sido alvo de
numerosos estudos e teses, sendo a mais conhecida a teoria da eficiéncia do mercado,
desenvolvida a partir de varios testes demonstrativos de que a recolha e a analise da
informagdo utilizada no estudo da rendibilidade dos activos nem sempre conduzia a
ganhos adicionais no respectivo mercado (Elton et al, 1995). Em 1965 Fama demonstra
que num mercado eficiente o prego dos titulos segue um “random walk”, o que delimita
as possibilidades dos investidores tragarem uma estratégia de compra e venda que lhes
proporcione ganhos adicionais sistematicos (Fama, 1965), uma vez que toda a
informagdo ¢ incorporada no prego dos titulos, logo nenhum investidor podera esperar
ganhos espectaculares ou situagdes de monopolio resultantes da pesquisa e/ou
negociacio de informagio (Lacerda, 1994).

Ao se observar a realidade dos mercados financeiros, mais especificamente dos
mercados de ac¢des, denota-se a existéncia de anomalias no comportamento dos titulos
que evidenciam ineficiéncias de mercado ou desajustamento do modelo de equilibrio
utilizado. Como a eficiéncia de mercado por si s6 néo € testavel, sio criados testes de
eficiéncia do mercado (Fama, 1976), que se dividem em trés categorias: (i) testes de
forma fraca (de que forma os rendimentos passados prevéem os rendimentos futuros?);
(ii) testes de forma semi-forte (com que rapidez os titulos reflectem a informacéo
publicada?); (iii) testes de forma forte (existe alguma informaggo privada na posse dos
investidores que no seja reflectida nos pregos de mercado?).

A realidade evidencia dificuldades no processo de obtengdo de informacio e
grandes disparidades a mivel da qualidade da informagiio (Lacerda, 1994 ¢ Laffont,
1990). O pressuposto de que nenhum participante do mercado tem acesso a informagdo
que ndo seja conhecida por todos, cai por terra, perante a assun¢do de que existe
informagdo assimétrica. A informag&o assimétrica foi abordada pela primeira vez por
Akerlof, em 1970, no artigo The Market for Lemons: Quality, Uncertainty and Market
Mechanism (Varian, 1990), onde o autor afirma que ha informag@o assimétrica quando
os potenciais compradores nfio podem verificar a qualidade do produto que lhes &
oferecido, ou seja, ha selecgdo adversa, e por isso oferecem um prego médio ponderado
(inferior ao prego de mercado do produto de superior qualidade), afastando do mercado
os vendedores de produtos de qualidade.
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A seleccio adversa no mercado de acgbes traduz-se em diminui¢Ges de
rendibilidade e aumentos do nivel de risco. Na tentativa de corrigir tais ineficiéncias, os
vendedores de “boas acgbes” fazem circular no mercado uma sinalizacdio ou garantia da
sua qualidade. Para além de tudo isto, a ndo transparéncia do mercado, através da
insuficiéncia de informacdo conduz a situagdes de moral hazard, em que os detentores
da informagdo beneficiam de vantagens comparativas.

De acordo com Mafalda Marques e Mirio Freire (Marques et al, 1998) uma das
formas de melhorar a qualidade da informagio deverd passar, ndo sO por uma maior
responsabilizagdo dos varios intervenientes, mas também pela verdadeira interioriza¢ao
e reflexio em tomo dos principios de suficiéncia, veracidade, objectividade e
actualidade. So desta forma o mercado podera ser eficiente, constituindo um “fair
game” para os seus intervenientes.

O acesso a informagdo mais correcta e fidedigna pode constituir a base para a
realizagdo de bons investimentos. O conhecimento ndo s6 da rendibilidade, como
também do risco e da incerteza que caracterizam um titulo, carteira ou mercado s&o
essenciais para o investidor que toma decisdes e ndo meros palpites. Os modelos
tradicionais de gestio e selecgdo de carteiras tém pressupostos que nem sempre se
verificam na realidade, podendo enviesar e induzir em erro o investidor. No actual
contexto de turbuléncia a que se assiste nos mercados financeiros é cada vez mais

importante analisar estes modelos bem como as suas limitagdes e potencialidades.

2.2 — Modelos tradicionais de gestiio de carteiras

Esta secgdo apresenta alguns modelos de avaliagio e selecgdo de investimentos.
Assume-se que o investidor apenas estd interessado no nivel de rendimentos de que
pode usufruir, em que caso exista certeza quanto ao$ rendimentos provenientes da
aplicagio da riqueza inicial, a riqueza final ndo sera uma variavel aleatoria. Contudo, na
realidade a incerteza esta bem patente neste tipo de mercados, o que faz com que 0
resultado da aplicagiio de uma determinada riqueza inicial seja uma varidvel aleatoria

que segue uma dada distribuigdo de probabilidade.
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2.2.1 — Critério do valor esperado

O critério do valor esperado para distribuigdes discretas avalia o valor do

investimento através da média ponderada dos acontecimentos aleatorios:

Bl)= pi)R @

Onde:

E(.) — Valor esperado;

y - Variavel aleatoria;

p - Probabilidade dos acontecimentos; €,

R, - Taxa de rendibilidade do titulo ou acgdo i.

Para distribuicBes continuas, no intervalo [a, b}, o valor do investimento ¢ dado

pela seguinte expressao:

E(x)=iRi £ R,)dR, 2.2)

Onde:

E(.) — Valor esperado,

x - Variavel aleatoria;

R, - Taxa de rendibilidade do titulo ou acgdo 1,
a — Limite inferior do intervalo; e,

b — Limite superior do intervalo.

Este critério podera ser util para avaliar investimentos com riscos idénticos e
independentes. Para investimentos isolados ou quando existe dependéncia entre OS
riscos dos diferentes activos, este critério ndo € um bom indicador (Eeckhoudt et al,
1995), uma vez que nio entra em linha de conta com o risco subjacente a cada

alternativa, descurando assim uma parte importantissima a analisar num investimento.
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2.2.2 — O risco no investimento em acgles

A assuncdo do risco e da incerteza no processo de tomada de decisio reveste-se
da maior importancia, dada a sua capacidade de influenciar o investidor a enveredar ou
nfio por um determinado negdcio/investimento.

Muitas vezes existe uma tendéncia natural para considerar risco e incerteza
sinbnimos, o que ndo sendo verdade, € conveniente estabelecer as diferencas que
existem entre ambos.

Tanto o risco como a incerteza estio associados a um conhecimento imperfeito,
existindo uma diferenga conceptual entre eles. Quando se esta perante uma situagdo de
risco, ndo se sabe com certeza qual o resultado de uma qualquer decisdo tomada,
contudo & conhecida com exactidio a distribuigdo de probabilidade do problema, ou
seja, sabe-se qual a probabilidade de ocorréncia de cada um dos possiveis eventos
resultantes dessa decisgo.

Numa situagio de incerteza, ndao se tem qualquer conhecimento objectivo da
distribuigiio de probabilidades associadas relativamente aos possiveis resultados futuros.
Como exemplo deste tipo de situago podera evidenciar-se 0 investimento em acgoes,
uma vez que o investidor esti perante uma situagdo onde as experiéncias ndo podem ser
repetidas com as mesmas condigdes, impossibilitando assim a determinacdo exacta da
distribuigio de probabilidades que este segue. Apesar do investimento em acgdes ser
caracterizado pela incerteza, onde ndo existe informacdio objectiva a respeito da
probabilidade de sucesso no dito investimento, o investidor terd certamente alguma
expectativa sobre a distribuigdo de probabilidade dos rendimentos esperados, deste
modo pode-se estabelecer uma distribuigdo subjectiva de probabilidades, que sera tanto
mais precisa, quanto maior for o conhecimento que o investidor tenha das condigdes do
mercado e das empresas emissoras das acgdes (Tosta de Sa, 1987).

Relativamente a esta matéria existem claras divergéncias na escola estatistica. A
escola clissica afirma que o uso das probabilidades subjectivas nfio tem qualquer
resultado considerado valido, apoiando a utilizagdo da teoria de jogos com o intuito de
resolver problemas que envolvam situagdes de incerteza. A escola bayesiana considera
impossivel ignorar as probabilidades subjectivas, argumentando tal defesa através do
simples facto de que qualquer informagdo que se tenha sobre o assunto, quando

utilizada possibilita maiores acertos que os resultados obtidos de uma decisdo sobre um
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assunto sobre o qual nada se sabe. De forma a estimar as probabilidades subjectivas, 0s
seguidores deste escola tratam-nas como se fossem probabilidades objectivas, actuando
de modo semelhante ao de uma situagio de risco. Neste trabalho de investiga¢io, as
técnicas utilizadas basear-se-d0 na escola bayesiana, em que o rendimento obtido com o
investimento em acc¢des é considerado uma varidvel aleatoria cuja distribui¢io de
probabilidades devera espelhar da forma mais fiel possivel a distribui¢do real.

Convém explicitar que risco financeiro ¢ diferente de “simples” risco, uma vez
que o primeiro diz respeito ao investimento financeiro (que se realiza para obter um
rendimento financeiro) e o segundo estd subjacente ao jogo. William Sharpe faz a
distingdo entre os dois conceitos através do pressuposto de que uma pessoa pode ser
considerada jogador se assumir um risco mais do que proporcional a rentabilidade
esperada (exemplo: roleta), onde a rentabilidade média esperada é negativa. Por seu
turno, no mercado de capitais também se assume risco, mas neste caso a rentabilidade
média dos investidores é positiva (Sharpe, 1985). Desta forma, existe para cada
investidor uma combinag3o de activos financeiros com diferentes graus de rentabilidade
e risco. A quantificagdo do risco esta assim associada 4 provavel distribuigio de
probabilidades dos rendimentos futuros. Quanto mais dispersa for essa distribuigéo,
maior é o risco e vice-versa. A medida adequada ao risco devera quantificar a dispersio
da distribuigdo.

E conveniente, ainda, aclarar dois conceitos, no que diz respeito a varidncia
quando ¢ usada para descrever o risco em funcdes que admitem derivadas de ordem
superior & segunda: maior risco num investimento implica maior varidncia, mas maior
varidncia nio implica forgosamente maior risco. Para que maior varidncia implique
maior risco é necessario que a distribuigdo de probabilidade seja perfeitamente descrita
pelos dois primeiros momentos (média e varidncia), o que ndo constitui regra para todas

as distribuigdes.
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2.2.3 - Utilidade esperada

A analise de carteiras é caracterizada pela informag#o referente aos titulos que
compdem a carteira, pelo critério de avaliagio subjacente e por todos os procedimentos
matematicos através dos quais se transformam informages em conclusdes.

Os primeiros investigadores que tentaram formular e representar
matematicamente o comportamento do investidor face ao risco, assumiram que O
principal objectivo daquele seria a maximizagéo do rendimento esperado, de tal forma
que era comum afirmar-se que “ (...) frente a diversas alternativas de investimenlo, com
diferentes graus de rendimento e risco, 0 investidor escolherd sempre aquela que lhe
proporcione maior rendimento esperado”.

Esta teoria revelou falta de credibilidade, dado que desprezava totalmente o
factor risco e a forma com o investidor o encara. A utilidade esperada foi proposta como
substitui¢do do critério do valor esperado, em 1947 por John von Newmann e Oskar
Morgenstein no artigo intitulado “ Teoria de Jogos e Comportamento Econémico”
(Tosta de Sa, 1987), segundo o qual cada individuo tem como principal objectivo a
maximizago utilidade, onde é possivel encontrar a taxa de substitui¢do entre dinheiro e
utilidade para cada um destes individuos.

O principio basico da aplicagdo de uma fungdo utilidade é: “se o investidor se
mostrar indiferente entre duas alternativas diferentes, entdo a utilidade esperada entre as
ditas alternativas é semelhante”. A fungo de utilidade permite afectar valores
numéricos a utilidade de forma que o investidor maximize a sua utilidade esperada, o
que implica o uso do teorema da utilidade esperada, também conhecido por principio de
Bernoulli’s . Este principio é uma dedugdo logica de trés axiomas, que constituem a
base para a dedugdo de principios no caso de perspectivas de risco com consequéncias
unidimensionais (Anderson et al, 1977).

Em ambiente de certeza, onde é possivel antecipar o futuro, basta investir toda a
riqueza no activo com maior taxa de rendimento esperado, maximizando-se desta forma
a utilidade do investidor. Contudo, a incerteza € uma das principais caracteristicas dos
mercados financeiros, mais propriamente dos mercados de acgBes, por isso a
maximizagdo da utilidade pressupSe a assuncdo ndo so do rendimenio esperado, mas

também do risco a ele inerente. Deste modo a utilidade esperada sera fungao de:
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E(U)=f[E@) V] (2.3)

Onde:

E(.) - Valor esperado;

U - Utilidade;

E(r,) - Rendimento esperado; e,

V — Medida de risco.

O objectivo sera descobrir a combinagdo de activos cujo rendimento esperado €
risco maximizem a utilidade do investidor. Esta maximizagdo dependera essencialmente
do comportamento e atitude do investidor face a0 risco. Na figura 2.1 sdo identificadas
as respectivas curvas de utilidade dos diferentes tipos de investidores. Um investidor
averso ao fisco 6 aceita incorrer num maior nivel de risco caso lhe seja garantido um
incremento no rendimento esperado, onde os acréscimos marginais de rendimento
esperado exigidos crescem mais do que proporcionalmente face ao crescimento do
risco. Além disso, a partir de um certo nivel de risco, ndo ha acréscimo de rendimento
esperado que leve o investidor a optar por esse investimento. A sua curva de utilidade ¢
concava, demonstrando que existe uma clara preferéncia pela certeza relativamente ao
risco.

Relativamente ao investidor amante do risco, verifica-se a situagiio contraria, ou
seja, este investidor aceita correr mais riscos sem ter em troca um aumento do
rendimento esperado, logo 0s acréscimos marginais de rendimento esperado exigidos
crescem menos que proporcionalmente que © risco. Este investidor apresenta uma curva
convexa, onde se denota que o risco € realmente preferida a certeza.

O investidor neutral ao risco maximiza a sua utilidade tendo em conta apenas o
rendimento esperado, nfio sendo minimamente influenciado pelo risco, dai que a sua

fungdo utilidade seja uma fungéo linear.
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Amante do risco

Neutral ao risco

Averso ao 1isco

Figura 2.1 — Curvas de utilidade e atitude face ao risco

A utilidade esperada assume grande importancia na analise e selecgdo de
carteiras, uma vez que considera que © individuo age com base num critério de
maximizagio da sua utilidade, escolhendo uma carteira situada na fronteira de
eficiéncia, que é fruto da combinagao entre 0 valor esperado e a varidncia (ou desvio-
padrio).

Como ja foi focado, a fungdo utilidade tem por objecto a representacio das
preferéncias do investidor, sendo a sua formulagio determinada pelas suas atitudes e
comportamentos face a determinadas situagdes. Se o investidor € averso a0 risco, a sua
curva de utilidade é concava, onde a partir de um determinado ponto critico aumenta a
uma taxa decrescente.

Muitos autores discordam da validade da utilidade esperada, com base no
argumento de que esta nio reflecte a esséncia do comportamento racional, mostrando
que em determinadas situacdes a acgio humana difere do objectivo ditado pela
maximizagio da utilidade (Markowitz, 1959). E ainda demonstrado que em
determinados eventos a razio humana e a utilidade parecem ser contraditorias.

Outros autores defendem a aplicagfio da utilidade esperada, com o argumento de

que as diferengas que poderdo existir entre a acgdo humana e este critério sdo
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irrelevantes para a formalizagio do problema do comportamento face ao risco,
permitindo a passagem de um nivel objectivo para um nivel mais subj ectivo (Eeckhoudt
et al, 1995).

2.2.4 - Modelo da média-varidncia

O modelo de avaliagdo e selecgdo de carteiras baseado na média varidncia foi
desenvolvido por Markowitz, que reconheceu 0 papel do valor esperado na avaliagdo
dos investimentos e acrescentou a esse modelo uma notagdo de risco descrita pela nogdo
de varifincia ou desvio-padréo.

Este modelo assume como principais pressupostos (Markowitz, 1959):

e O investidor possui apenas activos liquidos, (um activo é considerado liquido se

o prego pelo qual for vendido numa determinada situagdo é igual ao prego pelo

qual é comprado na mesma altura, podendo ser vendido ou comprado livremente

a este prego);

e O investidor pretende a maximizacdo da sua utilidade que é fungio do capital

investido, num determinado periodo de tempo; e,

e A distribuigio de probabilidade dos rendimentos ¢ normal e mantém-se

constante.

Neste modelo de selecgiio de carteiras, o investidor escolhe fracgdes Xj, X2,-...., Xn

que investe em n acgdes sujeita as seguintes restrigdes:

> X, =1 (2.4

X, 20 i=1,2,3,...n . (25)

X, - Fracgiio do titulo ou ac¢do i .
Os rendimentos auferidos pelo investidor, num determinado periodo de tempo ¢

determinado pelos rendimentos individuais dos titulos, sendo o rendimento global da

carteira dado pela seguinte expressdo:
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R,=) X1, (2.6)
j =l

Onde:

R, — Rendimento global;

X, - Fracgio do titulo ou acgdo i;e,

r, — Taxa de rendibilidade da ac¢do i.

O valor esperado do rendimento da carteira sera dado pela média dos

rendimentos individuais relativos 4 fracgdo correspondente a cada acgdo.

E&)=gp;(x)xi-ri

Onde:

2.7)

E(.) — Valor esperado;

¥ - Variavel aleatoria,

r, — Taxa de rendibilidade da acgo i;

p - Probabilidade dos acontecimentos; e,

X - Fracgiio do titulo ou ac¢io i

Para além do valor esperado, Markowitz (Markowitz, 1959), reconheceu a

importncia da varidncia como medida do risco, dado que a mera assungdo do valor

esperado levaria o investidor a desprezar situagdes vantajosas em termos de combinagdo
média-varidncia. O risco ¢ dado pela expressgo:

i o (28)
Onde:

V — Variéincia do rendimento da carteira;
X, - Fracgdo do titulo ou acgo §;

X, - Fracgdo do titulo ou ac¢do j; €,

0 ;; - Covarifncia entre 0s rendimentos das acgdesiej.
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De acordo com Harry Markowitz (Markowitz, 1959), a diversificagio € um dos
principais motores para a minimizagdo do risco, contudo existe um limite para esta
diversificagiio, dado que a partir de um certo ponto verifica-se uma diminui¢do gradual
do valor esperado. Apesar de tudo isto, ndo basta diversificar para minimizar o risco, €
necessario que os activos (titulos) estejam negativamente correlacionados, pois caso
contrario o risco de uma carteira ndo serd mais que a mera soma dos riscos individuais
de cada titulo. Para reduzir o risco toma-se, assim, fulcral evitar titulos que estejam
positivamente correlacionados entre si. Como é natural, é a incerteza relativamente ao
futuro que justifica a existéncia da diversificagio, pois se fosse possivel realizar
previsdes com certeza, a tendéncia seria investir 0 maximo na ac¢do ou titulo que
apresentasse maior taxa de rendibilidade futura (Sharpe, 1970).

O critério de escolha depende da natureza do investidor. Para alguns investidores
certos aspectos podem assumir uma grau de importincia muito superior ao assumido
por outro investidor, contudo, na generalidade pode-se dizer que os investidores t€ém
dois grandes objectivos: (i) obtengdo de rendimentos cujos valores sejam o mais
elevados possivel; (ii) que o rendimento seja alvo de estabilidade, isto é, que ndo seja
objecto de incerteza. Como ¢ natural existem pessoas para as quais a incerteza € 0 1isco
sdo muito mais aliciantes que a certeza, contudo neste estudo o considerar-se-4 que 0
investidor raciona! sera aquele que prefere a certeza a incerteza, ou seja, € averso ac
risco.

Por exemplo, se uma determinada carteira A tiver um valor esperado do
rendimento superior ao de uma dada carteira B e incerteza menor, entdio a carteira A ¢
preferivel 4 carteira B. Neste sentido a carteira B pode ser eliminada da andlise, uma vez
que é considerada ineficiente. Apos eliminacio de todas as carteiras consideradas
ineficientes, obtém-se um conjunto de carteiras, que pelas suas caracteristicas nfio €
possivel estabelecer uma ordenagao entre elas sem ter em conta o perfil do investidor e
a sua atitude em relagéo ao risco.

Tendo em conta a figura 2.2, depreende-se que O investidor escolherd sempre
uma carteira situada na Fronteira de Eficiéncia (FGH). O ponto F representa a
alternativa em que toda a riqueza ¢ aplicada em activos sem tisco com um determinado
valor esperado de rendimento e risco nulo (por exemplo: depésitos bancérios). No ponto
H encontra-se o individuo que constitui a sua carteira apenas com activos com risco,

detectando-se uma certa apeténcia pelo risco por parte deste investidor.
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\'

Figura 2.2 - Fronteira de eficiéncia

Para que uma carteira seja eficiente ndo poder4 existir nenhuma outra com uma
valor esperado de rendimento superior e igual varidncia ou igual valor esperado € menor
varidncia.

A aptiddo do investidor face ao risco pode ser determinada matematicamente
através da introdugdo de uma varidvel (K) positiva. Ao se definir a funglo objectivo
por. E—K.V obtém-se, no fundo, uma funcdo utilidade (Markowitz, 1959), a utilidade
do valor esperado menos o risco (medido pela varidncia).

Este coeficiente K mede a atitude do investidor face ao risco. Um K com um
valor elevado significa uma elevada aversdo ao risco, enquanto que um K com um valor
reduzido indica um investidor com baixa aversdo ao risco. Voltando a figura 2.2,
valores baixos de K correspondem a valores optimos proximos de H, a medida que se
aumenta o valor de K, a solugo éptima tende a aproximar-se deGedeF.

No seu todo o modelo da média-varidncia pode ser descrito da seguinte forma:

MaxE[U&)]=ilf_.Xi-K.ililXi X0, 2.9)
=i i1 i
5.4
1 ;xi X,0,=V - (210)
3P X <M (2.11)
%20 i=1,2,3,....0 (2.12)
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Onde:
E(.) — Valor esperado;
U () - Utilidade esperada;

x - Variavel aleatéria;
r ,— Taxa de rendibilidade média da acgdo ou titulo i;

X - Fracgo do titulo ou acgéo;

o ;; - Covaridncia entre os rendimentos das ac¢desiej,

p? - Cotagio (prego) da acgéo;
V - Valor pré-definido da varidncia,

K — Coeficiente de aversdo ao risco; €,

M — Valor de investimento maximo a afectar.

A representagdo da funggo utilidade s6 é consistente com a utilizagdo de uma
funcdo quadratica, ao se pressupor que o investidor rege as suas escolhas de acordo com

o valor esperado e a varidncia. Se se considerar que a fungdo utilidade pode assumir a
forma:

U=a+br-cr’ (2.13)
Onde:

U - Utilidade;

r — Taxa de rendibilidade;

a — Constante;

b — Constante positiva; e,

¢ — Constante positiva.

A sua forma geométrica indica uma parabola de concavidade voltada para baixo,
revelando a partir do valor maximo da fungio, um decréscimo da utilidade a uma taxa
crescente. Como tal niio é verdade, no caso de a utilidade depender de um determinado

nivel de riqueza, é pressuposto que a partir de um certo valor a utilidade cresce a uma

taxa decrescente.
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A fungio utitidade descrita em (2.13) pode ser apresentada em ordem ao valor

esperado e 4 varidncia, resultando em:

EU,=a+bE,-cE} ~co,’ (2.14)

Em que:

E()) — Valor esperado;

E, — Valor esperado da carteira;
U, — Utilidade da carteira;

2 em e .
o, - Varidncia da carteira;
a — Constante;

b — Constante positiva; e,

¢ — Constante positiva.

A fungdo utilidade quadratica implica curvas de indiferenca convexas, para
investidores aversos ao risco, curvas estas que muitas vezes nio conseguem representar
de forma satisfatoria as preferéncias dos investidores. Em certas situa¢des, admite-se
que os investidores apenas tenham em conta o valor esperado e a varidncia, sendo este
modelo uma representagio bastante boa dos mesmos, contudo, caso os investidores
tenham em contam outros elementos no processo de tomada de decisdo, uma grande
fatia da realidade pode ser omitida com a simples aplicagio do modelo acima
apresentado.

Segundo Sharpe (Sharpe, 1970), a maioria dos investidores prefere carteiras bem
diversificadas, representadas pelo valor esperado e varidncia, de tal modo que a
utilizagdo de uma fungfo quadratica para representar a fungo utilidade é admitida para
a maioria dos investidores.

A moderna teoria de selecgdo de carteiras de que Markowitz foi pioneiro em
1952 através do modelo da média-varidncia, nio foi alvo da implementagdo € sucesso
esperado, o que se ficou a dever, de entre varios motivos: (i) a dificuldade de estimagdo
e calculos necessarios para “correr” o modelo, principalmente no que concerne 4 matriz
de varidncias e covaridncias; (i) ao tempo € aos custos muito elevados que a resolugio
deste tipo de modelo implicava, (iii) & dificuldade em “convencer” os gestores de
carteiras a ter em conta as covarincias, para além dos normais valor esperado e desvio
padrio (Elton et al, 1999).
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As duas primeiras dificuldades estdo actualmente, completamente superadas
gracas ao avango tecnologico que permite 0 calculo e o tratamento de uma grande
quantidade de dados num diminuto espago de tempo. Contudo, apesar da sua
operacionalidade, o modelo da média-varidncia apresenta algumas limitagSes que poem
em causa a sua utilizagio em termos gerais (Feldstein, 1969).

Segundo Tobin (Tobin, 1958), as preferéncias dos investidores na constitui¢do
de carteiras poderiam ser simplesmente representadas pelo valor esperado e desvio-
padrdo. Tal simplificagdo justificava-se pelo facto de a fungdo utilidade do investidor
ser uma fung@o quadratica e seguir uma distribuigéo de probabilidade caracterizada por
estes dois parimetros (média e varidncia).

A curva de indiferenca do investidor averso ao risco teria de obedecer a duas

condigdes:

- J0E . e g .
1) Condigdo de 1* ordem: 5\—/>— 0, isto é, o investidor ¢ indiferente entre duas carteiras

com varidncias diferentes, se e s6 se a carteira com maior varidncia (v) apresentar

maior valor esperado (£);

2
2) Condigdo de 2* ordem:

~>0, ou seja, a taxa a qual o individuo se sente

compensado aumenta 4 medida que a varidncia aumenta.

A propriedade da convexidade assume um importante papel neste modelo, sendo
fundamental para a explicagiio da diversificagéo por parte do investidor.

De acordo com Feldstein (Feldstein, 1969) e Borch (Borch, 1968) esta teoria nfio
est4 totalmente correcta. A propriedade da convexidade esta correcta para o Caso em que
a funcio de utilidade do investidor € uma fungsio quadratica, mas ao se assumir outro
tipo de funciio, tal propriedade s6 € assegurada se a fungfo seguir uma distribui¢iio de
probabilidade subjectiva em que todos os membros sdo caracterizados por dois
pardmetros (valor esperado e varidncia). A utilizagio da funclo quadratica para
representar a fungdo de utilidade ¢ bastante criticada por muitos autores, nomeadamente
(Arrow, 1963), (Hicks, 1962), (Pratt, 1958) (Feldstein, 1969) e (Serrdo, 1988) onde um
dos motivos para tal critica se deve ao facto de a fungo quadratica apresentar aversdo
absoluta ao risco crescente, quando vérios estudos indicam precisamente o contrario, ou

seja, a aversdo absoluta ao risco decresce 4 medida que o investidor “enriquece”. Tal
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facto torna a fun¢io quadratica ineficaz como forma de representacio da utilidade,
contudo a sua exclusdo torna impossivel assumir a propriedade da convexidade (ser
estritamente convexa em todo o dominio) para o investidor averso ao risco, ou seja, para
o investidor racional.

A diversificagdo é a base da explicagdo da curva de indiferenca da preferencia
do investidor. Contudo nem todas as carteiras podem ser representadas simplesmente
por E-V (média - variincia), mesmo que a distribuicio de probabilidade seja
caracterizada por dois parametros.

A utilizagio da média-varidncia é posta em causa quando a fun¢do utilidade
segue uma distribuigdo que nfio seja caracterizada por dois parimetros, isto €, quando a
distribui¢io evidenciada é uma distribuigio de probabilidade uniforme, lognormal, beta,
gama. Se a distribui¢do nfio for normal, podera ser insuficientemente caracterizada se se
atender apenas aos primeiro e segundo momentos (média e varidncia) (Reis, 1999).
Além disso, apenas a distribuigio normal tem a propriedade adicional de que a
distribuigiio da carteira tem a mesma forma que os activos que a constituem.

A utilizagio de uma fungdio de utilidade quadratica com distribuigio de
probabilidade normal sdo condigdes necessérias para a credibilidade de resultados da
aplicago do modelo da média-varidncia, até porque a varidncia s6 é um bom critério de
avaliagdo do risco, quando os individuos sao caracterizados por fungdes quadréticas,
cujas derivadas de terceira e de maior ordem s3o nulas. Caso a fungfio admita derivadas
além da segunda, a varidncia deixa de ser um bom indicador quando utilizada
isoladamente, sendo necessaria a utilizagio de outras medidas estatisticas (Borch,
1968). Contudo a fungdo quadrética € bastante restritiva e a distribuigdo normal dos

rendimentos dos activos, pode ndo ser a mais apropriada e aproximada da realidade.

2.2.5 - Modelo diagonal de Sharpe

No sentido de superar algumas das limitagdes do modelo da média-varidncia de
Markowitz, William Sharpe (Sharpe, 1970) introduziu um novo conceito de modelo
relativamente 2 selecgdo de carteiras.

William Sharpe (Sharpe, 1970) desenvolveu o denominado modelo de um unico

indice, que deu origem ao modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), que admite
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como pressupostos basicos que o rendimento associado a cada uma das acgOes esta
linearmente associado com o nivel de um indice geral, que caracteriza o mercado como
um todo. Ao se relacionarem os rendimentos de cada acgdo com um indice geral,
implicitamente os rendimentos das ac¢des sdo relacionados entre si.

A simplificagio introduzida por Sharpe permite a redugfio substancial do
numero de calculos envolvidos na determinagdo das carteiras eficientes, tornando o
processo exequivel em bases praticas. Por exemplo, se se estudar um mercado de ac¢des
composto por 100 titulos, a aplica¢dio da teoria de Markowitz obrigaria ao calculo de
100 rendimentos esperados, 100 desvio-padrio e 4950 covaridncias.

No caso de se utilizar a metodologia de Sharpe, seria necessario calcular 100
rendimentos esperados e 100 desvios-padrdo para os 100 titulos, ¢ um rendimento
esperado e um desvio-padrfio apara o indice geral representativo do mercado.

Sharpe assumiu que o rendimento esperado de cada titulo poderia ser escrito

em termos de uma regressio linear:

Ri=a+BRIL +g,
(2.15)
Onde:
R, - Taxa de rendibilidade da acgio i,

a - Coeficiente alfa, ¢ a intersec@o da linha caracteristica da ac¢dio com o eixo
vertical, representando o excesso do rendimento da acgdo sobre o rendimento do activo
sem risco;

B - Coeficiente beta, ¢ a inclinagdo da recta de regressdo e representa as
variagGes do rendimento esperado da acg@io que sdo originadas pelas variagdes ocorridas
no indice geral do mercado. Caso a inclinag3o da recta seja 45 °, logo =1, implica que
se o indice de mercado sofrer um incremento de 10%, o rendimento esperado da acgdo
variaria no mesmo sentido e valor. Quanto mais inclinada for esta recta, mais sensivel
sera o rendimento da acglio face as oscilagdes do mercado, quantificadas pelo indice

geral,
& - Variavel aleatoria que representa o residuo da regressio, com F (fi)=0,
m e 2. . . ‘
variéncia oJ € Cov(a, RIi)=0, €,

RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado
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A recta de regressic devera ser ndo enviesada, no sentido de que
ERi=E(a+ fRL) e que o residuo &nio estd correlacionado com a varidvel
explicativa (RI;). Estes pressupostos pretendem demonstrar que os rendimentos

esperados das acgdes estdio relacionados entre si através de um factor comum, o indice

geral do mercado.

O rendimento aleatério de uma carteira com n activos pode calcular-se da

seguinte forma:

RP=iXiri=ZXi (ai+8i)+RIiZXiﬁi (2.16)

i=1 i

Onde:

R, - Taxa de rendibilidade da carteira p;
r; — Taxa de rendibilidade da acgdo i;

X; ~ Fracgao do titulo ao acgio ;

@ - Coeficiente alfa;

B - Coeficiente beta;

€ - Variavel aleatoria que representa o residuo da regressio; e,
RI; - indice Geral do Mercado

A varidncia de cada titulo pode ser encontrada através da seguinte formula:

Var (I'i)=0'2 =in28i (2.17)

Dado que Cov (Ei,é‘j)z 0 paratodooiej.

A covaridncia entre os titulos ou ac¢des, pode ser calculada da seguinte forma:
Covlr,r;)=Covle, +B; R, +& , @, +P ;RL, +& ;}=Cov(B, RI, +&,, B; R, +& ;)=
B.p; VarRL,

{ﬂ 2 VarRI, + Vars ;

(2.18)
Onde:

Cov(.) - Covaridncia;
r; — Taxa de rendibilidade da acg@o i;
rj — Taxa de rendibilidade da acgéio j;

a - Coeficiente alfa;
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B - Coeficiente beta,

€ - Variavel aleatoria que representa o residuo da regresséo;
RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado; e.

Var () — Varidncia.

Face ao progresso da informatica, actualmente o célculo da matriz de varidncias
e covaridncias nfio levanta quaisquer problemas em termos de tempo e de custos. Para
além dos aspectos didacticos, relacionados com o esforgo de linearizagdo, este modelo
podera ter um interesse meramente historico, uma vez que ao desprezar as covaridncias
através das hipoteses redutoras, elimina importantes elementos de calculo da varidncia
de uma carteira (Elton et al, 1999).

Segundo Sharpe (Sharpe, 1970), o risco corresponde a obtencio de rendimentos
efectivos esperados de cada acgo, pode ser separado em dois elementos distintos: Mo
risco sistematico (ou risco nfo diversificavel), que é a parcela do rendimento das acgBes
que pode ser atribuido as variagdes do mercado como um todo; (ii) o risco especifico
(ou risco diversificavel), que diz respeito a parcela do risco da acg8io que deriva das
caracteristicas unicas de cada acgiio, sendo fungio da estrutura de capital da empresa
emissora, da qualidade da sua administragdo, de caracteristicas peculiares do mercado

onde a empresa actua e de outros factores que nfo a prépria performance do mercado de

acgdes (figura 2.3).
Risco
Total
Risco Especifico
> Risco Sistematico

N.° ac¢des na carteira

Figura 2.3 - Risco especifico € risco sistematico

De acordo com a figura 2.4 cada ponto assinalado no grafico indica o

rendimento da acgio e o correspondente rendimento de mercado. O conhecimento dos

33



pontos permite o tragar de uma linha de regressdo, através do método dos minimos
quadrados, chamada de Security Market Line (SML).

Security Market Line

>

Ra
Figura 2.4 - “Security Market Linc”

Esta recta tem por equagio:

R,-R;=a +p (RI, -R;)+e, - (2.19)
Onde:

R, - Taxa de rendibilidade da ac¢3o i;

R, - Taxa de rendibilidade fixa do activo sem risco;

@ - Coeficiente alfa;
B - Coeficiente beta;
RI; - Taxa de rendibilidade do indice do mercado; €,

£ - Variavel aleatoria que representa o residuo da regressdo.

O risco de uma acgdo pode ser medido da seguinte forma:

Var(R; -R)=Varfo, +B (R -R;)+2,] (2:20)

O primeiro membro da equagfio pode ser simplificado:

Var (R, -R; )=VarR; + VarR - 2Cov (R¢, R;) = Var R, (2.21)



No segundo termo, como a é constante, entdo Varfx) =0, logo:

Varli +B (RL, -Re)+s;|=Var|p (RL; -R, )|+ Vare, =

= B2 Var RI; + Vareg ;
(2.22)

Deste modo, a varidncia do rendimento da ac¢lio pode ser encontrado por:

VarR, =p*. Var R, + Varg (2.23)
Onde:

Var (.) - Varidncia

Cov() - Covaridncia,

R, - Taxa de rendibilidade da ac¢fio i,

R, - Taxa de rendibilidade fixa do activo sem risco;

RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado; €,
a - Coeficiente alfa,

P - Coeficiente beta, e,

€ - Variavel aleatoria que representa o residuo da regressao.

O risco de uma carteira pode reduzir-se ao risco sistematico atraveés da
diversificagiio, que permite anular, ou pelo menos, minimizar o risco especifico

O risco total de um titulo pode deduzir-se do seguinte modo:

c’=p iz .G m2 +o (2.24)

2 . 9 .
O, -Risco dotituloi;
B.” - Coeficiente beta,

2 .
¢~ - Risco inerente ao mercado; e,

2
0. - Risco especifico.
L™
Onde P, equivale ao quociente G ? (2.25)

m
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o mz - Risco inerente ao mercado;

o, - Covaridncia entre o rendimento da ac¢do i e o rendimento global do
mercado.

A proporgio do risco total da acgio atribuido ao risco de mercado (ou
coeficiente de determinagio) pode ser calculado através:

pz B f'.czmz (2.26)

oi

Em que:

G ;2 - Risco do titulo i;

B i2 - Coeficiente beta referente ao titulo i;

2 ..
¢ .~ - Risco inerente ao mercado; e,

R? - Coeficiente de determinagdo.

Como o assume o mesmo valor para qualquer titulo, o que ira caracterizar o

risco total de um valor é o beta e o respectivo risco especifico. Quanto mais elevado for
beta maior sera o risco total, por isso este coeficiente € considerado uma boa medida de
risco (Sharpe, 1970). Neste tipo de analise é importante ter em consideragdo que a acgido
esté incluida numa carteira diversificada e que o rendimento estimado por beta deve ser
entendido como o contributo dessa acgdo para o rendimento global da carteira na qual se
ira inserir. O beta apenas capta o risco sistematico da ac¢do, mas o rendimento da
mesma tem igualmente uma componente de risco especifico que pode aumentar ou
reduzir o rendimento estimado por beta (Mota et al, 1996), o que sera mais explicitado
na apresentagio do modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model).

O beta do mercado accionista, ou seja da carteira mercado assume sempre o

valor 1 (um), isto porque:

s ZCOV (RI;, RIi)“___o_:nz_=1 - (227)

o, L

m

Onde:
B - Coeficiente beta;

6, - Risco inerente ao mercado; e,

RJ; - Taxa de rendibilidade do indice do mercado.
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2.2.6 — O modelo de equilibrio de mercado — CAPM (Capital Asset
Pricing Model)

Este modelo teve origem nos anos 60 e situa-se na mesma linha do modelo
diagonal, visando evitar as complicagdes de calculos inerentes a4 programagio
quadratica exigidos pelo modelo de Markowitz. A simplificagio do modelo é obtida a
custa da aceitagiio de determinadas premissas, que por vezes podem nflo se verificar.

O modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) foi proposto por Sharpe em
1964 no artigo “Capital asset prices: a theory of market equilibrium under conditions of
risk’e Lintner em 1965 no artigo “Security prices, risk and maximal gain from

diversification”, assentando nos seguintes pressupostos:

[a—

todos os investidores tém avers3o ao risco;

3]

existe uma activo sem risco, com taxa de juro fixa RF ;
todos os participantes no mercado estio em equilibrio individual, ou seja,
cada investidor escolhe uma carteira Optima em termos de rendimento
esperado e risco, que maximiza a sua utilidade de acordo com as regras do
modelo de Markowitz;
4 os investidores tém expectativas homogéneas acerca dos rendimentos
futuros;
o mercado de capitais esta em equilibrio;
6 ndo ha imperfeigdes no mercado, os investimentos sdo infinitamente
divisiveis, a informagio é gratuita, nio ha impostos nem custos de transa¢do
sobre 0s activos, ndo ha alteragio de taxas de juro nem inflagdo; e,

7 as taxas de rendibilidade seguem distribui¢do normal.

O coeficiente beta, que quantifica o risco sistemético e consequentemente no
ambito de uma carteira diversificada o seu contributo para o risco da mesma carteira, é
aplicado as combinagdes Ry € M. Genericamente, pode-se investir X em M e (1 — X) em

Rr. O rendimento da aplicagio sera:
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R, =RL X+R,.(1-X) (2.28)
Onde;
R, -Taxa de rendibilidade da carteira;

RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado;
R; - Taxa de rendibilidade fixa do activo com risco; ¢,

X - Fracg@o do investimento aplicada em activos com risco.

Por sua vez, o beta da aplicagio (]3 p ), sera igual a:

B,=1X+0.(1-X) (2.29)

Substituindo na equacio (2.28) X por B p> ter-se-a:

R,=RIL B, +R; (1-B,) (2.30)
Onde:

R , - Taxa de rendibilidade da carteira;

RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado;

R - taxa de rendibilidade fixa do activo com risco; e,

p. - Coeficiente beta.
b

Reordenando a equagdo, obtém-se .

R, =R; +B, (R -R;) (2.31)
Sendo:

R , - Taxa de rendibilidade da carteira,

RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado;

R; - Taxa de rendibilidade fixa do activo com risco; e,

B, - Coeficiente beta.

Esta expressdo conhecida pelo modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model),

permite a desejada quantifica¢do da relagdo rendimento / risco para qualquer carteira ou
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ac¢do. Para isso € necessario que se calcule o beta, bastando apenas conhecer as taxas
do rendimento sem risco ¢ do mercado accionista (o rendimento do mercado accionista
pode ser medido através de um indice representativo do mesmo).

Este modelo contempla uma relagéio linear entre rendimento e risco, podendo ser

subdividido em duas parcelas, que explicitam sua forma de funcionamento como ¢

evidenciado na figura 2.5:
Rl
— Prémio de riscq
R do mercado
> Rendimento sem risco

>
1 p
Figura 2.5 — Recta do mercado de capitais
Admitindo as hipoteses 3), 5) e 6), relativas as condigdes de equilibrio do
mercado, todos os investidores tém carteiras com risco especifico nulo, ou seja,
correspondentes A recta SML que pode ser designada como recta de equilibrio do

mercado de capitais.

A
Ra -
csB
SML

R]; £A -
- / .

>

1 B

Figura 2.6 ~ Recta de equilibrio do mercado de capitais
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Se se considerar o titulo A (figura 2.6), verifica-se que ¢ A#0 € que este titulo
tem um rendimento inferior aquele que deveria corresponder o seu risco. Como
consequéncia, os investidores irdo desfazer-se desse titulo, o que levara a uma queda da
cotagdo. Apos ajustamentos sucessivos, a cotagdo ficara ajustada ao juro ou dividendo
do titulo de modo a fazer subir o seu rendimento, até alcangar a recta SML. O inverso se
passa com o titulo B, que apos ajustamentos sucessivos tenderd a baixar o seu
rendimento até tocar na recta SML (Barata, 1993).

Ao calcular os betas dos titulos do mercado, obtém-se uma medida de risco: ou
titulos com p <1 dizem-se defensiveis (Bear) e os titulos com § >1 dizem-se agressivos
ou volateis por terem um beta superior ao do mercado (Bull), (Sharpe, 1985).

Este modelo, tal como os anteriormente apresentados, revela limitagoes
decorrentes dos respectivos pressupostos que permitem um grau de simplificagio
atractivo. Existe uma grande controvérsia, nomeadamente no que diz respeito aos testes
empiricos realizados a este modelo, em que de acordo com muitos autores (Roll, 1977),
este modelo ainda ndo é a solugdo final uma vez que a sua aproximagio da realidade ¢
ainda bastante precaria. Também Fama e MacBetth em 1973 testaram a equagdo de
equilibrio de mercado em relagio a Bolsa de Nova lorque, concluindo, 4 semethanca de
Black, Jensen e Scholes (1972), que a teoria do modelo CAPM (Capital Asset Pricing
Model) ndo se adequava i realidade (Barata, 1993) (Elton et al, 1999).

Além disso sdo ainda observados alguns problemas a diversos niveis (Mota et al,
1996): (i) dificuldade de selecgio do investimento sem risco e a assungdo de que ndo
existe taxa de inflac3o deita por terra a possibilidade de se ter uma taxa real; (ii) o
rendimento do mercado accionista ¢ apurado através de um indice de acg3es, que quase
sempre é uma aproximagdo limitada do real; (i) o modelo é susceptivel de teste face a
valores de rendimentos verificados, quando a sua utilizagdo se pretende para
rendimentos futuros.

Outra grande limitagio deste modelo consiste no pressuposto de que s6 é
possivel a sua aplicagdo para a distribuigdo normal de probabilidade, o que por si s6
constitui um entrave a obtengdo de resultados aproximados da realidade, uma vez que
esta distribuigdo pode néo ser aquela que melhor caracteriza o mercado. Além disso,
para mercados de pequena dimensdo, como € o caso de Portugal, a situagio agrava-se,
uma vez que torna-se ainda mais dificil proceder a aproximagdes a curva de Gauss, 0

que pode invalidar a sua utilizaggo.
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Apesar destas limitages, o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model)
incorpora fundamentos que sdo essenciais 4 boa gestfio dos investimentos financeiros,
nomeadamente o principio da diversificagdo e o conceito de carteira eficiente, sendo por

isso aconselhado por muitos autores.

2.2.7 — O modelo APT — Arbitrage Pricing Theory

O modelo APT (Arbitrage Pricing Model) resulta da tentativa de superacio de
uma das principais criticas ao modelo CAPM(Capital Asset Pricing Model) por Stephen
Ross, em que é considerado que o beta, como unica medida de risco, ndo consegue
captar adequadamente as expectativas de rendimento incorporadas no prego das accdes.
Segundo muitos autores, a relagio entre risco e rendimento é bastante mais complexa,
devendo ser explicada através da criagio de um modelo multi-index (Elton et al, 1999),
em detrimento de um modelo mono-index, como é o caso do CAPM (Mota et al, 1996).

Nesta perspectiva, o rendimento de uma acgio deveria ser definido por:

R. =R, +§, (R -R; )+ B, (RL -R;)+.......... +. (RL -R;)+e,  (232)

n

Sendo:

g, - Taxa de rendibilidade da ac¢ao i;

RI; — Taxa de rendibilidade do indice do mercado, inflagéo, ...;

R, - Taxa de rendibilidade fixa do activo com risco;

p, - Coeficiente beta; e,

&; - Varidvel aleatéria que representa o residuo da regresséo.

Os diferentes p, representam as varias varidveis explicativas do rendimento das
acees, cuja identificagio podera levantar algumas duvidas. Recorrendo 4 anilise
factorial, Stephen Ross identificou quatro varidveis economicas que influenciam
directamente o rendimento das ac¢des: (i) inflagéo; (ii) produgdo industrial; (iii) prémios
de risco; (iv) inclinagio da estrutura das taxas de juro (Sharpe, 1985). A semelhanga do

CAPM, este modelo assume linearidade entre os factores risco e rendimento. A

41



principal diferenga reside na avaliagio que ¢ feita relativamente ao risco sistematico,
que é resultado ndo de um factor, mas de quatro.

O valor esperado da carteira depende directamente do valor esperado dos
factores, ou seja, depende da taxa do activo sem risco e da sensibilidade da diferenca
entre o valor do rendimento esperado do factor e o rendimento do activo sem risco,
diferenca esta que se vai denominar de Lambda (A) (Rmi - Rp) = A; (Sharpe, 1985). A
presenga do activo sem risco ¢ fundamental neste modelo. Com uma carteira bastante
diversificada é possivel encontrar titulos com uma sensibilidade quase nula
relativamente a determinados factores, o que podera contribuir fortemente para uma
minimizag3o total do risco. O seu valor esperado, que sera virtualmente “sem risco”, éa
base para medida de valor esperado de outros investimentos (Sharpe, 1985).

Desta forma, o modelo APT (Arbitrage Pricing Model) pode ser expresso por:

R, =R+, A, +P, A, +........ +B. A, (2.33)

Onde:

R, - Taxa de rendibilidade da acgo i;
R, - Taxa de rendibilidade fixa do activo com risco;

B, - Coeficiente beta; e,

A; — Prémio de risco relativo ao factor i.

A equagdo (2.33) € muitas vezes denominada de pricing equation, pois tal como
a equacio obtida pelo modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), representa uma
relagio linear entre o valor esperado de uma acgfo (ou titulo) e os diversos factores
cujos atributos assumem relevincia no calculo do rendimento de uma determinada
carteira (Sharpe, 1985).

As propriedades estatisticas da matriz de correlagGes tem sido objecto de estudo,
nfio sO na 4rea econémica mas também pela fisica, apesar de estarem implicitos
diferentes objectivos. Na investigagdo econdmica, o principal objectivo ¢ determinar o
namero de factores presentes nos mercados financeiros do presente modelo. A
existéncia de valores dominantes na referida matriz tem sido interpretada como sinal de

que um pequeno numero de factores econdémicos seguem a dindmica estocastica das
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acgdes nos mercados financeiros. Analises empiricas sugerem que apenas um pequeno
nimero de factores assume suficiente relevincia para ser introduzido no modelo,
existindo um factor proeminente sobre todos os outros (Mantegna, 2000).

Ao se assumir que o investidor tem um determinado comportamento face ao
risco, o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) poderad orientar melhor o
investidor, dado que tem em conta prémios de risco positivos ou negativos de acordo
com o mercado. O modelo APT (Arbitrage Pricing Model) ndo ¢ mais do que uma
extensio do modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), onde o equilibrio de
mercado depende de um maior namero de factores, cuja modelizagio da utilidade do
investidor podera ser problematica na medida em que estes factores podem nfio
evidenciar a atitude do investidor face ao risco (Sharpe, 1985).

Os testes empiricos realizados ao modelo APT (Arbitrage Pricing Model) néo
permitem grandes conclusdes, dado que funciona com alguns grupos de acgdes, mas
ndo com outros, o que parece indicar uma evidente dificuldade no isolamento dos

factores explicativos, constatando-se que estes ndo sfio constantes ao longo do tempo.

Dadas as limitagBes evidenciadas dos modelos de gestdo e selecgdo de carteiras,
existe a necessidade de explicar os fenémenos bolsistas de outra forma, que mais se
adeque a realidade. A fisica tem desenvolvido alguns estudos neste sentido, na tentativa

de melhor caracterizar este mercado complexo e dindmico.

2.3 — Modelos de entropia e informag¢io mutua

Esta secgio apresenta algumas similaridades existentes entre a fisica e a
economia financeira, que permitem uma maior interac¢fio entre as ciéncias no sentido
de encontrar uma melhor explicagio dos fendémenos econémico-financeiros. Neste
contexto ¢ apresentada a entropia e o seu desenvolvimento no seio da teoria da

informagao e da teoria financeira.
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2.3.1 - Enquadramento geral

Assiste-se cada vez mais a uma aproximacgio entre as diversas areas da ci€ncia
com o objectivo de conseguir uma explicacdo mais realista dos fendmenos. Desta
aproximacio ¢ de realcar a que se tem verificado de forma crescente entre a fisica e a
teoria financeira, através do cada vez maior nimero de fisicos que se dedicam a
investigar e analisar esta area, estabelecendo paralelismos entre a natureza e o mundo
economico e financeiro. Esta cooperagdo visa superar algumas limitagdes existentes na
teoria econdmica, devido a complexidade e dindmica subjacentes que sdo incompativeis
com os modelos estaticos que sdo vulgarmente utilizados (Zhang, 1998).

Os mercados bolsistas de ac¢des sdo caracterizados pela infinidade de dados que
podem disponibilizar, onde a complexidade assume niveis bastante elevados, de tal
forma que tem constituido um ponto de atracgdo para os fisicos, cujas bases
matematicas, informaéticas e capacidade de modelagdo se revelam preciosas para a
compreensio destes mercados. E advogada a aplicagio de fractais, como forma de
previsdo de “crashes” através da andlise de dados historicos.

Marcel Ausloos (Ausloos, 1998) apresenta alguns paralelismos entre a natureza
e os mercados bolsistas, através dos pressupostos basicos da teoria da evolugdo das
espécies de Darwin e Lamarck. Segundo Darwin existe uma selecgfo natural em que s6
sobrevivem os mais fortes, em que o desenvolvimento é parte intrinseca da evolugéo,
mas n#o ¢ infinito, dadas as limitagdes de recursos que existem, pois caso contrério
seriam provaveis reacgdes drasticas a nivel global, constituindo verdadeiras catastrofes.
Segundo Lamarck, o mais forte é sempre superado por outro que sobrevive e tem maior
capacidade de adaptacfo, estabelecendo-se assim um ciclo continuo com periodos mais
ou menos longos de estabilidade. O mesmo se passa na vida economica relativamente as
grandes e pequenas empresas envolvidas no sistema politico-econémico global. A
evolugiio da humanidade assume um papel fundamental como resultado da evolugéo
ecologica e econdmica a nivel mundial. .

E desta forma que surge uma nova area da ciéncia — a econofisica que pretende
acima de tudo explicar a razio de ser de determinados fen6menos econémico-
financeiros, por meio de uma analise e modelagéio tipicas do mundo da fisica. Um item
que tem assumido uma grande relevincia e tem sido alvo da aplicag@io de fractais e

outros modelos da fisica estatistica € a descoberta de que os mercados bolsistas nfo sdo
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eficientes, o que desde logo pde em causa o pressuposto da distribuigiio normal (Gauss)
e da independéncia das taxas de rendibilidade dos titulos (Ausloos, 1998).

A aplicagdo de algoritmos matematicos e fisicos aplicados ao mundo das
finangas remonta ao ano 1900, onde Louis Bachelier, na sua tese de doutoramento, testa
a hipétese de que os pregos das acgdes flutuam de forma perfeitamente aleatéria
(“Random Walk™) (Bouchaud et al, 1999). Este modelo assume um t&o elevado grau de
simplicidade que n3o consegue descrever as principais caracteristicas das flutuagdes dos
pregos, nomeadamente 0s “crashes”. Isto porque Bachelier assumiu que estas flutuagdes
seguiam uma distribui¢do normal constante a0 longo dos tempos, invalidando o estudo
concreto de “crashes”, pois segundo aquela distribui¢do, a probabilidade de um
acontecimento extremo ¢ quase nula. Denota-se entdo uma procura crescente de
modelos mais adequados a previsio de acontecimentos extremos € medig¢3o do risco.

Como j4 foi salientado, os mercados bolsistas sdo dotados de uma elevadissimo
grau de complexidade, pelo simples facto de serem sistemas abertos, onde inameros
subsistemas actuam e interactuam de forma ndo linear e dinimica, cuja anélise constitui
um atractivo para os fisicos que utilizam métodos de anlise e modelagio diferentes do
métodos utilizados pelos economistas e €conometricos.

E possivel estabelecer uma estreita ligagdo entre a ocorréncia de “crashes”
financeiros e pontos criticos da fisica estatistica, onde a resposta de um sistema fisico
face a uma perturbagio externa torna-se infinita, dado todos os subsistemas
responderem cooperativamente (Bouchaud et al, 1999).

Exemplos classicos incluem o gas liquido no ponto critico € o ponto Curie de
magnetismo (temperatura & qual os materiais magnéticos se tornam paramagnéticos).
Similarmente, durante os “crashes”, uma grande proporgdo de investidores decidem
simultaneamente vender as suas acgdes, contribuindo ainda mais para a queda. Segundo
muitos cientistas este periodo é denominado de “log-periodic corrections”. Este tipo de
equagio é vulgarmente utilizada na fisica para descrever fracturas nos materiais, em que
o seu significado se resume ao facto de que as oscilagdes num sistema ocorrem com
intervalos de tempo cada vez menores, até se acumularem pum {inico periodo chamado
de periodo critico (Dacorogna, 1999). A aplicagdo desta teoria ao mercado de acgbes
visa a previsio de “crashes” (Bouchaud et al, 1999).

Um outro exemplo, ¢ a similaridade que existe entre turbuléncia ¢ os mercados
bolsistas. A um nivel qualitativo pode-se injectar energia na turbuléncia a uma grande

escala, observando-se que a reacgdo € apresentada em transferéncias de energia em
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escalas sucessivamente menores. Nestes mercados, a informagdio também pode ser
“injectada” no sistema que é o mercado, numa escala bastante grande, sendo a reacgdo a
essa informacgdo transmitida em escalas muito menores (ao nivel dos investidores
individuais, por exemplo) (Mantegna et al, 2000).

De acordo com a mog¢io de Brownian, (Bouchaud et al, 1999) (Ausloos, 1998),
um grande numero de particulas interactua com um nimero reduzido de moléculas, que
podem ser discriminadas em termos de equagdes deterministas. Langevin mostrou que a
influéncia das moléculas pode ser substituida por uma forca aleatoria que flutua com o
tempo e amplitude relativa da temperatura. Da mesma forma, este principio pode ser
aplicado para modelar o comportamento individual de cada agente no mercado bolsista,
sendo posta em causa a “sagrada” racionalidade exigida nos modelos economico-
financeiros € que constitui a base de investigacdo desta area. Por este motivo, sdo
muitos 0s economistas que estdo, de certa forma, relutantes a aceitar uma teoria que
contraria tais principios (Bouchaud et al, 1999).

De entre os varios pontos de interesse dos mercados financeiros, as taxas de juro
e os mercados de derivados sdo também alvos de estudo da fisica. Como exemplo pode
referir-se 0 modelo de Black-Scholes de avaliagio de acgdes, desenvolvido numa
parceria entre a fisica e a economia (Bouchaud et al, 1999), pressupondo a utiliza¢do da
distribuigdo de probabilidades normal, o que constitu1 uma limitagio do modelo (James,
1999).

Existem ainda outras areas de aplicagio mGtua entre a fisica e as
finangas/economia, mais precisamente através da simulagio de Monte Carlo, da teoria
da matriz aleatoria que tem sido utilizada pela fisica em matérias como a fisica nuclear,
mas que também € utilizada para optimizar carteiras de investimentos financeiros.

M. Dacorogna (Dacorogna , 1999) cita no seu trabalho o artigo pioneiro escrito
em 1963 por Majorana onde eram descritas as principais analogias entre as leis da fisica
e as ciéncias sociais, a partir de entdo o trabalho dedicado a esta area intensificou-se
bastante, resultando numa investigagéio pertinente sobre determinados assuntos da vida
econémica e financeira. _

Luis Amaral analisou o comportamento de cerca de 40 milhdes de rendimentos
de acgdes da Bolsa de Nova Iorque, comparando as flutuagdes existentes com a curva
de Gauss. Os resultados confirmaram que os activos financeiros t€m um risco muito

mais elevado do que aquele que ¢ fornecido pela dita curva, concluindo que a varidncia
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ndo ¢ a methor medida para o risco (Dacorogna, 1999). Aos mesmos resultados chegou
Casper de Vries em ltalia.

Rosario Montegna demonstrou que a relagio entre os indices de mercado de
diversos paises é estavel durante largos periodos de tempo, indicando um forte
correlagdo entre eles (Dacorogna, 1999).

Eugene Stanley em 1996 explicou como a fisica estatistica poderia auxiliar a
teoria financeira, concluindo que os mercados bolsistas nio podem ser caracterizados
pelo “random walk” (Dacorogna, 1999).

Doyne Farmer, apés varios anos de investigagdo sobre Trading Systems e
mercados bolsistas, desenvolveu um modelo para este mercado inspirado nos modelos
evolucionarios da ecologia, onde o prego dos activos é determinado pela oferta e pela
procura, analisando de seguida a evolugio das diferentes estratégias resultantes destas
regras. Este modelo demonstra que a volatilidade das cotagbes, tal como numa
explosdo, assume grandes oscilagdes que caracterizam o mercado.

Wolfrang Breymann em 1996 distendeu o modelo de informagio em cascata
para o estudo de mercados dindmicos, reproduzindo assim a volatilidade do mercado de
acgOes através de periodos de tempo. Este autor assume que os acontecimentos podem
ocorrer em diferentes dimensdes, representadas pelo comportamento dos investidores,
uma vez que os modelos melhor sucedidos sio aqueles que tém em conta a atitude do
investidor face ao risco (Dacorogna, 1999) e (James, 1999).

Robert Fernholz sugeriu a aplicagdo da entropia como medida de diversificagio
nos mercados bolsistas de acgdes, demonstrando que esta diversificagdo ndo ¢ um
processo espontineo, motivado em grande parte pela distribuigio de dividendos
(Fernholz, 1999).

Philippatos e Wilson (Philippatos et al, 1972) estudaram a entropia como medida
de incerteza na selecgo de carteiras em comparagdo com o modelo da média-varidncia.
Neste trabalho, a média-entropia é comparada com os métodos tradicionais de selecgdo
de carteiras, a partir de uma amostra aleatéria das cotagdes mensais de 50 titulos durante
14 anos. ‘

O conceito de entropia é aqui analisado assim como a sua aplicagdo aos

mercados de ac¢des como medida de incerteza.
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2.3.2 - Conceito de entropia e sua origem

O conceito de entropia surge em 1865, introduzido por Clausius, como
caracterizagio da Segunda Lei da Termodindmica: “A energia do universo é constante e
a sua entropia estd a aumentar continuamente.”

Segundo a Primeira Lei da Termodindmica, ndo ha destruicdo da energia global,
ha sim, de acordo com a Segunda Lei, uma diminuigéo do nivel da sua qualidade, logo
uma diminui¢io daquela que ¢é disponivel ou utilizivel. Segundo Peixoto (Peixoto,
1984), ha uma dissipagiio e degradagio de energia o que é equivalente a um aumento de
entropia.

Uma forma de conceber a entropia é em termos do nimero de microestados
(configuragbes possiveis de um sistema), numa determinada situagdo (Georgescu-
Roegen, 1971). A desordem surge porque ndo se consegue saber qual o microestado em
que o sistema se encontra no instante da observag#o, por isso, a entropia ¢ um indice de
desordem molecular (Peixoto, 1984).

Como propriedade da matéria que mede o grau de desorganizacfo interna a nivel
molecular, a entropia tende a aumentar continuamente, até atingir um valor maximo
num sistema isolado.

Em termos quantitativos a entropia pode ser representada da seguinte forma:

AH =52 7 BE (2.34)
T AH

Onde:
AH = Variagdo da entropia;
AQ =Calor fornecido a um sistema;
T =Temperatura do sistema;
AE =Variag#io da energia.
Neste sentido, a temperatura absoluta é expressa pela quantidade de energia que
se deve fornecer a um sistema para que a sua entropia aumente uma unidade, logo, o

aumento de entropia de um sistema acompanha o aumento de energia a ele fornecido.
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No “Zero Absoluto”, ou seja, no estado em que existe disposigio perfeita, ndo ha
incerteza quanto s posi¢des das moléculas, logo a entropia é nula - Terceira Lei da
Termodinimica (Peixoto, 1984).

Uma das propriedades da entropia ¢ a aditividade, dado que a entropia de um
sistema composto ¢ igual 4 soma das entropias dos seus subsistemas (Georgescu-
Roegen, 1971). Outra propriedade importante, prende-se ao facto de que numa
sucessdo de estados dum sistema, a entropia aumenta continuamente:

152

H1<H2

Os processos geradores de entropia sdo por natureza irreversiveis, dado que
apenas ha uma ordem natural de aumento da entropia na sucessdo de estados de um
sistema. Se ndo se verificar um aumento da entropia, mas sim uma invaridncia,
teoricamente, pode-se considerar o processo reversivel. Como exemplo deste tipo de

processo pode apontar-se um processo quase estatico.

a) AH>0 Processo irreversivel
b) AH=0 Processo reversivel

c¢) AH<0 Processo impossivel

Se se detectar uma diminuico da entropia de um estado para outro, significa que
apenas se esta a considerar uma operagio parcial de um determinado processo e nio o
processo global, nem o sistema global e sua vizinhanga.

Segundo Peixoto (Peixoto, 1984), as transformacdes fisicas ou quimicas
evoluem de forma natural de estados de maior organizagdo para outros de menor
organizagdo, a nio ser que se contrarie o “processo natural” com dispéndio de energia.

E o que acontece nas organizagdes ao actuarem como sistemas fechados,
verificando-se um aumento da entropia para niveis maximos, s0 abrandado, ou até
recuando com a injecglio de recursos, sendo de salientar a informagdio como o principal
recurso (energia vital) para combater a entropia numa qualquer organizagdo que nio
seja um sistema isolado. Por este motivo se prende a cada vez maior importncia dos

sistemas de informacfio nas organizagdes, exigindo maiores preocupagdes com O
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sistema de informagfio orginico, genético e funcional como forma de possibilitar a
minimizagdo da entropia.

“ Todo o sistema entregue a si mesmo evolui para um estado de maior
probabilidade” (Peixoto, 1984).

As configuragdes de maior desordem sdo também as de maior probabilidade,
uma vez que em qualquer sistema a entropia tem tendéncia a aumentar até atingir um
valor maximo (Georgescu-Roegen, 1971). Neste sentido o conceito de probabilidade €
perfeitamente aceite, podendo a entropia ser definida em termos de probabilidade, pois
o aumento de entropia que ocorre durante um processo irreversivel pode associar-se a
transi¢do de um estado menos provavel para um estado de maior probabilidade.

Esta definigdo implica que quanto menos provavel for uma dada distribuigéo de
moléculas ou de atomos num sistema, menor sera a entropia desse mesmo sistema.
Quanto maior for a desorganizagio maior sefa a entropia.

A luz da Segunda Lei da Termodinimica, ao se considerarem 0s processos
fisicos, quimicos e biologicos, verifica-se que a energia livre, dos processos naturais
tende a diminuir e a entropia a aumentar. O Universo tende assim para um estado de
cada vez maior desorganizagio.

Como ja foi referido, a entropia € uma medida de desordem microscopica de um
sistema. Segundo Feynman (Peixoto, 1984), a desordem, a incerteza, ou a entropia do
estado de um sistema avaliam-se pelo mimero de arranjos internos com que as suas

moléculas se distribuem, mantendo o sistema o mesmo aspecto macroscopico.

1° caso: Conjunto microcanénico

Se se considerar Q = Q (E, V, N) o nimero de arranjos internos (valor
extremamente elevado),onde a energia (E), o volume (V) e o n.° de moléculas (N) sdo
constantes estar-se-a perante um Conjunto Microcanénico em que a medida da

desordem do sistema 4 calculada através da utilizagio de logaritmos (Reis, 1996):
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E, V, N - constantes

Figura 2.7 - Conjunto microcandnico

H=K Log Q (2.35)
H — Entropia

K — Constante de Boltzman = 1,372 * 10 2K

-1

Propriedades adjacentes:

1. E aditiva: Q1 = Qa*Qb, logo

(K LogQa +K Log Ob) =K Log Qt = K Log (Qa Qb) (2.36)
2. Aumenta continuamente até atingir o equilibrio termodinidmico, isto é a mixima

entropia.

2° caso: Conjunto canénico

Neste caso esta-se perante um sistema com energia variavel, cuja temperatura é

mantida constante por contacto com um grande sistema (8) (Reis, 1996).
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T

Figura 2.8 - Conjunto canonico

Neste caso deve-se recorrer ao calculo das probabilidades dada a incerteza

referente a energia. A probabilidade de encontrar um sistema mais pequeno com uma

determinada energia E,, sera dada por :

(2.37)

Onde:

€), - Namero de microestados do sistema pequeno correspondentes ao estado em
que se tem energia E,.

Aplicando na formula da entropia (2.35), obtém-se:

H(E)=KLogQ=K Log [Zﬂ, .P,J; como ) €} ¢ constante:

T

H(E)=KLogP; +C (2.38)
Se o pequeno sistema percorrer um conjunto de N valores de ¢, a sua entropia
média seré:
B N
H ='K(Zpi LngiJ (2.39)
i=1

Esta equagio relaciona a entropia de um sistema global, com a probabilidade de

encontrar um sistema nele inserido com energia E;.
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3° caso: Grande conjunto candnico

Neste caso esta-se perante um sistema onde a temperatura (T) € constante, mas
que pode trocar particulas (N) com um grande sistema, sendo a energia também
variavel (Reis, 1996).

Figura 2.9 - Grande conjunto canénico

A entropia do sistema global sera dada pela expressdo:

H=H+H =KLogQ (2.40)

Onde:

H — Entropia do grande sistema

H — Entropia do pequeno sistema

A probabilidade de encontrar um sistema no estado (Er; Np), sera calculada da
seguinte forma:

p, =2 E.N) (2.41)

B

Onde:

Q, - Nimero de configuragSes possiveis com energia E; e particulas N;.

Logo: H=kLogP;+kLog [ZQ}J (2.42)

E possivel estabelecer algumas similaridades entre o grande conjunto candnico e
a gestdo de carteiras. Se se assumir que a Bolsa de Valores é o grande sistema, que

inclui em si um pequeno sistema, que sera a carteira de ac¢Oes seleccionada por um
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determinado investidor, denotam-se com facilidade trocas de “particulas” (ou seja,
ac¢des) entre os dois sistemas variando o estado do sistema mais pequeno consoante 0
estado em que se encontra o sistema maior. Numa tentativa de melhor descrever o
mercado bolsista de acgdes, podera pressupor-se que estes dois sistemas fazem parte de
um outro (muito maior) que sera Portugal cuja envolvente econdmica, politica e social
tem capacidade para influenciar os sistemas em si inseridos.

No actual contexto mundial, onde a globalizagio ¢ palavra de ordem, seria
imprudente ndo considerar que os sistemas atras enunciadas fariam parte de um sistema

muito maior € complexo, o mundo.

2.3.3 - Entropia e teoria da informagdo

Informagio é um conceito extremamente ambiguo, sendo normal a ocorréncia de
discussdes sobre o seu verdadeiro significado e forma de tratamento. Informacgiio pode
ser mensagem, escolha, selec¢do, incerteza..., de acordo com o contexto em que €
analisada, chegando a ser confundida com conhecimento.

Neste trabalho de investigagio a informagdo é encarada como tudo aguilo que
permite a redugdo da incerteza, num contexto mais especifico que é a selecglio e gestdo
de carteiras considera-se que o investidor esta bem informado se conhecer da melhor
forma possivel o mercado bolsista e os titulos que 0 compdem, como forma de defini¢ao
concreta do rendimento esperado ¢ especialmente da incerteza ineremte a um
determinado investimento.

De acordo com Koso Mayumi (Mayumi, 1997), as similaridades entre entropia €
informacio sio evidentes, pois na realidade ndo se pode criar, transmitir ou receber
informagao sem despender energia, € tal como a energia, a informagdo estd sujeita a
deterioragdio, isto ¢, a aumentos de entropia, principalmente aquando da sua
transmiss3o, o que esta na origem de, muitas vezes, a mensagem recebida pelo receptor
néio corresponder aquela que foi enviada pelo emissor, originando possiveis confusdes.

De entre as varias perspectivas para o estudo da informag#o, a matemética
protagonizada por von Neumman, Wiener e Shannon originou o aparecimento da teotia

da informago e teoria da decisdo ou teoria matematica da decisdo, onde se verifica uma
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formalizagdo analitica da anatomia da decisdo e consequente racionalizagio do processo
decisorio (Oliveira, 1999).

A teoria da informagfio surgiu em 1948 a partir dos classicos artigos de Claude
E. Shannon, sobre os resultados basicos da capacidade de memoria das fontes e canais
da comunicag3o, introduzindo pela primeira vez a modelagio da comunicagio por
sistemas (Shannon, 1948). Actualmente a teoria da informagdo pode ser vista como um
ramo da teoria da probabilidade, que tem dois grandes objectivos (Gray, 1990): o
desenvolvimento dos limites técnicos fundamentais na prossecucdo de uma melhor
performance referente a comunica¢3o entre a fonte de uma dada informaggo, sobre um
canal de comunica¢Bes através de projectos codificados as classes implicadas; e o
desenvolvimento de projectos de codigo que proporcionem um nivel de performance
cada vez melhor, comparativamente 3 performance Optima dada pela teoria.

Shannon (Shannon, 1948) introduz a entropia como medida de informaco,
medida esta adoptada da termodindmica por Hartley em 1928 como medida da
informagio num determinado sinal aleatorio. Este autor (Shannon, 1948) define entropia
de um processo como o total de informagio nele contido. De acordo com Alderson
(Alderson, 1995), no contexto da teoria da informagfo a entropia é entendida como
medida do total do valor da informagédo contida numa mensagem, baseada no logaritmo
do valor de possiveis mensagens equivalentes.

Shannon ndo faz disting8io entre a forma de calculo do nimero de mensagens
transmitidas e a capacidade do canal de comunicagio, contudo certos autores, como
Georgescu-Roegen (Georgescu-Roegen, 1971) e Kozo Mayumi (Mayumi, 1997)
consideram essencial que se estabelegca a diferenga entre elas. Como forma de
argumento, os autores consideram que se um canal de comunicagio tiver capacidade
para transmitir n sinais, correspondendo a M mensagens, pode-se afirmar que M pode
ser codificada de n" sequéncias ou combinagdes diferentes com a mesma duragio,
sendo N o niimero de sinais de cada mensagem em si. De acordo com Hartley, a

informagdo sera medida pelo logaritmo do mimero de sequéncias de simbolos:
Capacidade de transmiss o

do canal de comunicagio=Log, n" = (2.43)
=NLog, n (bits)
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Como a entropia surge como medida de incerteza, dispersdo e desorganizacio, a
informagio aparece associada a uma probabilidade, de tal forma que quanto menor for a

probabilidade de um determinado acontecimento maior tenderé a ser a sua entropia.

H=-pi Log2 pi  (em bits)
Quanto menor for pi, maior sera (em valor absoluto) Log 2pi,

logo maior sera a tendéncia para aumentar H.

Na analise de varios acontecimentos em simultineo, a entropia tendera a atingir
o ponto maximo quando todos os resultados possiveis forem equiprovaveis,
significando que o nivel de informagdo disponivel ¢ diminuto (demonstrado mais
adiante). Neste contexto a informagio adquire um valor muito elevado, pois se uma
determinada situagio assume elevados niveis de entropia, a necessidade de informagio,
como forma de a minimizar ou seja como negentropia, ¢ bastante elevada, aumentando
consequentemente o seu valor. A medida que a entropia diminui a injecgio de
informacdo deixa de ser tdo importante, diminuindo pois o seu valor e a sua procura.
Por este motivo, muitos autores consideram a entropia como uma medida de
informagio, pois o valor dado por aquela medida indica o verdadeiro valor da
informag8o para solucionar a situa¢do em causa.

Em termos de teoria da utilidade, verifica-se que neste contexto, tal como a
utilidade da maioria dos bens, a informagdo obedece & teoria da utilidade marginal
decrescente. E também visivel que o seu valor esta condicionado pelas leis da oferta e
da procura. Se a entropia aumenta a procura de informag#o tende a aumentar como
forma de superar tais niveis de incerteza, contudo, elevados valores de entropia ddo a
entender que existe pouca informagio disponivel, isto ¢, a oferta é diminuta, logo o
valor da informagfo assume valores bastante elevados. A medida que a entropia diminui
de valor, a procura de informag&o diminui também, o que faz com que o seu valor tenda
a baixar. )

Qutra medida importante introduzida por Shannon (Shannon, 1948) foi a
“mutual information”, que é a medida de informac#o contida num processo, sobre um
outro processo. Enquanto 2 entropia € suficiente para estudar a reproducdo de um Gnico
processo através de um ambiente com ruido, quando existe mais do que um processo

aleatério a “mutual information” surge como solugdo (Gray,1990). Por exemplo, se se
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tiver um processo que represente a fonte da informagéo, outro represente o output € um
altimo que ser4 o ruido que provoca corrosdes na fonte de codigo, a “mutual
information” ou informacio mutua, serd o método mais apropriado para medir a
informag3o global, adjacente a estes processos. Neste caso as observagdes sdo feitas
num processo que permita tomar decisdes sobre outro processo, através de um
encadeamento logico.

Em 1968, Kullback desenvolve a denominagio da entropia como discriminagdo.
Esta forma de medida da informagio € mais conhecida como entropia relativa ou
entropia transversal, sendo melhor interpretada como medida de similaridade entre
distribui¢des de probabilidade do que como medida de informagio entre varidveis
aleatorias (Kullback, 1968). Muitos resultados obtidos pela “mutual information” e pela
entropia, podem ser vistos como casos especiais de resultados da entropia relativa.

Janzura e Koski (Janzura et al, 1996), analisam o principio da entropia minima
na estimagdio do erro para varidveis discretas aleatorias utilizando para tal testes de
hipoteses para a entropia minima baseados na teoria Bayseana. Neste sentido, Fabian
(Fabian, 1997) demonstra que o quadrado médio de uma dada funclio de varidveis
qualitativas pode ser interpretada como a informag#io associada a uma variavel continua
aleatoria.

Relativamente 3 teoria de decisio, a entropia da informagéo ¢ vista como um
indice de poder (Kuroda, 1993), que mede a distribuigiio do poder entre os decisores,
constituindo um elemento distintivo do nive] hierérquico a que pertencem.

Numa vertente mais sociolégica, Kuroda (Kuroda, 1993), verificou que o valor
da entropia numa arvore de decisdo estd intimamente ligado a um indice de poder
patente na organizagio em causa. A entropia surge, assim, como um indice de poder,
através da analise de processo de tomada de decis3o onde determinados agentes detém
poder para influenciar todo o processo de tomada de decisio de acordo com a sua

posicdo hierarquica, tal como é demonstrado na figura seguinte (figura 2.10).
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Niveis de Gestio Niveis de Informaciio Niveis de entropia
disponivel

Figura 2.10 - Niveis de gestdo de Anthony versus niveis de informagio disponiveis € entropia

subjacentcs.

Uma arvore de decisdo com multiplos agentes pode ser considerada como um
sistema cumulativo da informago sequencial, onde cada agente toma a sua decisio de
acordo com as alternativas preferidas pelos niveis anteriores. E com base neste
pressuposto que Kuroda concluiu no seu estudo que a entropia tende a ter valores mais
elevados no inicio da arvore de decisdo, dada a pandplia de alternativas que existem
(Kuroda, 1993), constituindo por si s0, elemento de desordem e incerteza na
organizagio (Chang et al, 1998).

A medida que se avanca na arvore de decisdo, a entropia tende a diminuir
atingindo o valor minimo possivel, ou seja, quando é tomada a ultima decisdo passa a
ser perfeitamente conhecido todo o estado, logo a entropia desaparece e o seu valor €
nulo. Esta teoria é explicada pelo simples facto de que o decisor ao tomar uma deciséo
sobre uma das alternativas expressas na arvore de decisdo, estd a0 mesmo tempo a
fornecer-lhe “negentropia”, i.e., esta a fornecer-lhe informagéo (Slevin, 1997).

Em 1998 Chang, Wu e Heh desenvolvem esta teoria com o objectivo de calcular
a variagiio da entropia numa arvore de decisdo. No seu trabalho, citam Shannon (1948) e
Quilan (1986) a fim de realgar a importancia da selecgfio do atributo mais adequado na
constru¢do de uma arvore de decisdo. Baseados na teoria da informagdo, procederam a
uma cuidada selecgdo do atributo através da andlise da informagdo “escondida” por
detras dos dados, ou seja, a entropia, com o auxilio do método de aprendizagem ID3.
Utgoff em 1995 (Chang et al, 1998) propde um algoritmo de aprendizagem incremental

baseado no ID3: o ID5R, que possibilita a representagio de arvores de decisdo
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dinamicas, recalcula os ganhos referentes a todos os nos classificando os caminhos que
contribuam para uma modificagdo ou ndo.
Supondo um determinado conjunto de dados N, com h classes CA = /,...,h a

probabilidade de cada classe ser distinguida é:

fr AN
Ph— eq(C4,N) (2.44)
N
De acordo com a teoria de informagfo, a informagio contida em CA sera dada
por. -~Loga [M(IEIA;N)] _sendo a informag3o esperada ou entropia do grupo S sera
dada pela expressao:
K
HQ) = - freq(C4, N)_logz[freq(cz,,N)} 2.45)
Py N N

Quando N ¢ classificado por um atributo especifico A, a informago esperada

do grupo .S sera:

=1

Hi(N) - i%.H(Nj) (2.46)

E neste sentido, que se pode calcular o ganho de informagdo referente a esta
classificagfio, através da diferenga entre a entropia inicial do grupo § e a obtida apos

introdugdo do atributo A:

GL(A)=HMN)-H,(N) (2.47)
GI (A) = Ganho de informagdo com o atributo A

Este algoritmo (mais conhecido por algoritmo ID3), selecciona os atributos que
promovem maiores ganhos de informagiio (Chang et al, 1998), através da equagdo
(2.46). O conjunto ¢ dividido em subconjuntos, sucessivamente até encontrar uma
solugdo dptima e possivel, onde a entropia € minima. Por exemplo se se assdmir que AN
é o atributo que proporciona uma maximizagdo da informacio e Ac ¢ um atributo
concorrente, € se Ho for a entropia do conjunto inicial, Hy € Hc a entropia referente as
arvores de decisdo classificadas por Ay e por Ac respectivamente, pode-se chegar a

seguinte conclusio:
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Gl (AN)ZGI (AC) < HO—HN ZHO-HC < Hy<H¢ (2_48)

Ou seja, o ganho em informag@o € inversamente proporcional a entropia.
Considerando que numa arvore de decisdo o conjunto de dados N tem duas
possibilidades de resultado: N'eN’, a entropia do respectivo no de decisio pode ser

calculada da seguinte forma:

H(p,n)=- Log, p 1 Log, - (2.49)
P

Onde:

p — Numero de possibilidades de resultados positivos;

n- - Numero de possibilidades de resultados negativos;

P . Probabilidade de ocorréncia de N+,‘ e,
p+n
- Probabilidade de ocorréncia de N .
p +n

A injecgio de informagdo provoca variagdes ao nivel da entropia relativamente

ao processo de aprendizagem inerente a uma arvore de decis&o.

2.3.4 - Entropia e teoria financeira

A afectagfio eficiente dos recursos ¢ definida em termos do total de informagéo
fornecida, transmitida e recebida. A partir do momento que a selecgio de carteiras ¢ a
afectagio de recursos ocorrem em ambientes cada vez mais competitivos e volateis,
como s3o as Bolsas de Valores, a adopgio da entropia como medida de disperséo global
e incerteza na construcio e analise de carteiras torna-se ferramenta de crescente
importancia.

A entropia ¢ cada vez mais utilizada na teoria financeira como medida de
incerteza e avaliagio de titulos, carteiras e mercado, dado que ultrapassa as principais

limitagdes inerentes aos modelos vulgarmente utilizados que pressupdem a utilizagdo da
distribui¢do normal de probabilidade.
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A entropia ¢ uma medida de dispersdo utilizada no processo dindmico da
estatistica e da teoria da informag3o, sendo a sua adopgio, cada vez mais frequente por
parte da teoria financeira (Philippatos et al, 1972). Por exemplo, Finkelstein e Friedberg
em 1967 (Finkelstein et al, 1967), assim como Horowitz e Horowitz em 1968 (Horowitz
et al, 1968) utilizam a entropia como medida da concentragio industrial e
competitividade do mercado (Philippatos et al, 1972).

Fama (Fama, 1965) e Philippatos (Philippatos, 1973) munem-se de medidas
especificas da teoria da informagio para testar a eficiéncia da Bolsa de Nova lorque
(N.Y.SE).

Para além destes estudos existem também trabalhos direccionados para a
economia e processo economico, onde a entropia € parte integrante da analise realizada
(Georgescu-Roegen, 1971). Segundo este autor o processo econdmico é um processo
entropico, pois ndo cria nem consome matéria ou energia, apenas transforma baixa
entropia em alta entropia. O processo fisico de transformagiio do meio ambiente ndo é
mais que um processo entropico. O processo econdémico diferencia-se do mero processo
fisico por dois motivos: (i) o processo entrépico sobre o ambiente é automatico, ou seja,
ocorre naturalmente, enquanto que o processo econdmico depende da actividade
humana sujeita a determinadas regras que variam no espago e no tempo; (ii) o
verdadeiro output do processo econémico nio é o produto fisico em si, mas sim o
aproveitamento da vida, o que nfio esta patente no simples processo entropico ou fisico.

Georgescu-Roegen  (Georgescu-Roegen, 1971) afirma ainda que é a
termodindmica que explica o porqué de os bens uteis terem valor econémico (o que nio
deve ser confundido com prego). Como a vida bioldgica se alimenta de baixa entropia,
torna-se possivel estabelecer uma conexdo entre baixa entropia e valor econdémico, dado
que o principal objectivo da actividade economica € a preservagio da espécie humana
através da satisfagdo das necessidades basicas do Homem. Baixa entropia é condigio
necessaria para que um bem tenha valor econdmico, contudo esta condigio nfo ¢é
suficiente. A relagiio entre valor econdmico e baixa entropia ¢ semelhante a relagdo que
existe entre pre¢o e valor, ou seja, nada pode ter prego se ndo tiver valor. Um dos
primeiros autores a argumentar que o dinheiro constitui a equivaléncia da baixa entropia
foi o fisico alemdo G. Helm em 1887, sendo esta ideia desenvolvida por L. Winiarski
em 1900 (Georgescu-Roegen, 1971).
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No fundo o processo econémico néo € mais que a transformagido continua e
irreversivel de baixa entropia em alta entropia, o que se revela cada vez mais em
elevados niveis de poluigdo.

Arnold Zellner (Zellner, 1996) cita no seu trabalho a investigagdo realizada por
Good ¢ Savage, cuja minimizagio da entropia relativa ¢ aplicada a definigdo da fungdo
utilidade do investidor averso ao risco conduzindo & maximizagio da utilidade do
individuo, pois um maior grau de informag@o disponivel possibilita um melhor processo
de tomada de decisdio, que com certeza maximiza o seu bem-estar, a sua utilidade.

Robert Femholz, (Fernholz, 1999) analisa a entropia como medida de
diversificagdo nos mercados financeiros. Segundo o autor a diversificagdo existente na
aplicacfo do capital é uma das principais caracteristicas do mercado de ac¢des, o que €
demonstrado por Harry Markowitz e por William Sharpe na teoria das carteiras.
Fernholz considera que a diversifica¢iio nfio é um fenémeno esponténeo nos mercados
de acgdes, sendo necessario um mecanismo que o provoque (Fernholz, 1999). Deste
modo ¢ introduzida a entropia como medida de diversificagio do mercado, cujos
pressupostos seguem aqueles designados no modelo de equilibrio de mercado CAPM de
William Sharpe. E demonstrado que sob estes pressupostos, o capital tem de ser
canalizado das grandes empresas para as pequenas empresas, de modo a que exista um
nivel de diversificagdo aceitivel, apesar de existirem diferentes taxas de rendibilidade
para as diferentes acgdes que compSem o mercado. A entropia surge como uma medida
da uniformidade de uma distribui¢3o, onde a partir de um determinado valor pré-fixo,
um mercado é caracterizado por um elevado nivel de diversificagéo.

Philippatos ¢ Wilson (Philippatos et al, 1972) estudam a entropia como medida
de incerteza na selecgfio e avaliagio de carteiras em compara¢iio com o modelo da
média-varifincia ¢ com o modelo diagonal de Sharpe. Neste trabalho, a média-entropia é
comparada com os métodos tradicionais de selecgio e gestio de carteiras, a partir de
uma amostra aleatoria das cotagdes mensais de 50 titulos durante 14 anos. Os resultados
obtidos com o modelo da média-entropia sio mais consistentes que os resultados da
média-varidncia ¢ do modelo diagonal de Sharpe. Os autores defendem ainda a
necessidade de mais investigagdo nesta 4rea de estudo com vista a simplificagdo do
algoritmo média-entropia, de forma a que a sua utilizagio possa ser generalizada e
implementada nas respectivas disciplinas ¢ para que a aplicagio da entropia a variaveis

qualitativas se desenvolva.
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Segundo Philippatos € Wilson (Philippatos et al, 1972), a entropia apresenta
diversas vantagens na selecgio de carteiras, relativamente a meédia-varidncia. Das
principais vantagens s3o de enumerar o facto de : (i) a entropia ser independente da
distribuigio de probabilidade seguida pelos dados empiricos, evitando-se erros
decorrentes da tentativa de adequagiio da distribuicio empirica a uma determinada
distribui¢io de probabilidade tedrica, logo € uma boa medida para medir a incerteza e
assim avaliar um determinado titulo ou mercado; (ii) a entropia poder ser calculada para
dados qualitativos e quantitativos. O comportamento dos investidores sio envolvidos
por elementos quantitativos e julgamentos qualitativos, muitas vezes com uma
correlagdo dificil de calcular entre o total de informagio obtida e os actos praticados;
(iii) os testes estatisticos utilizados na teoria da informagio podem ser utilizados
livremente em qualquer distribui¢io desde que sejam extensdes do teste de
independéncia qui-quadrado (%%), o que ¢ validado pelo facto de a entropia ser aditiva e
teoria da informagio ser exacta nio utilizando aproximacgGes. A analise é equivalente &
particio da soma de quadrados na analise da varidncia, a transmissfo de informacéo é
feita de forma a ordenar quadros contingenciais, a analise da informag¢io ¢ também
designada como a frequéncia dos dados em categorias discretas, onde ndo sdo
introduzidos pressupostos de linearidade na transmissdo multivariada de informagio;
(iv) o total de informagdo transmitida € aproximadamente igual ao logaritmo do nimero
de classes discriminadas e pode ser utilizado como medida da aptiddo do investidor
fazer distingdo entre as varias acgbes e carteiras a constituir. A entropia depende do
niimero de estados potenciais numa distribui¢io, enquanto que a varidncia depende da
ponderagdo especifica de cada estado; (v) o valor da informagio est4 relacionado com a
distribui¢@o de probabilidade a que diz respeito.

As principais desvantagens apontadas a utilizagdo da entropia como medida de
incerteza sio (Philippatos et al, 1972): (i) a entropia ainda ndo esta suficientemente
integrada no estudo das disciplinas de economia, o que constitui um entrave a
exploragio das suas potencialidades; (ii) existe sempre um grau de enviezamento
estatistico nas medidas da informago, o que tem a ver com os graus (ie liberdade
implicitos na amostra.

Segundo White (White, 1974) a aplicagdo da entropia & teoria financeira néo €
tdo linear como Philippatos e Wilson afirmam em 1972. Para este autor, a aplica¢do da

entropia a variaveis qualitativas € invidvel, uma vez que o calculo da entropia é baseado

63



em probabilidades cujo valor tem de ser sustentado em variaveis mensuraveis, sob pena

de se perder rigor e chegar-se a conclusdes erréneas.

2.4 — Sintese do capitulo

Este capitulo realiza uma revisdo bibliografica de alguns trabalhos cientificos
nas areas de conhecimento que foram necessarias consultar para a elaboragdo deste
trabalho de investigago.

Inicialmente ¢ analisado o valor da informagio e o seu papel fundamental no
processo de tomada de decisdo mais especificamente sobre investimentos financeiros,
procedendo-se 4 apresentagdo de alguns modelos e estudos que procuram a
quantifica¢io daquele valor, para melhor orientar o investidor aquando da tomada de
uma decisdo.

Sdo também apresentados os principais modelos tradicionais de gestdo,
avaliagfio e selecgdo de carteiras, sendo descrita a importancia da assun¢io do risco no
investimento em ac¢des no seio da teoria da utilidade esperada. Sdo analisados os
principais modelos utilizados na gestio e selec¢lio de carteiras, mais concretamente o
modelo da média-varidncia, o modelo diagonal de Sharpe, 0 modelo de equilibrio de
mercado (CAPM) e o modelo APT (Arbitrage Pricing Theory), sendo tecidas algumas
criticas aos seus pressupostos que afastam da realidade os resultados por eles obtidos.
Sdo realgadas algumas limitagBes destes modelos, que se prendem essencialmente ao
facto de a sua aplicagdo s6 ser verdadeiramente adequada quando as taxas de
rendibilidade dos titulos seguem uma distribuigdo de probabilidade normal, o que
muitas vezes estd bem longe da realidade, enviesando assim quaisquer resultados que
sejam obtidos, principalmente na forma como é medida a incerteza. A assungdo de que a
varidncia pode ser fielmente entendida como o risco, independentemente do tipo de
distribui¢iio de probabilidade ¢ muito limitativa, principalmente se a distribuiciio de
probabilidade empirica ndo ficar suficientemente caracterizada pelos dois primeiros
momentos.

No sentido de colmatar algumas das limitagdes apresentadas pelos modelos
tradicionais de gestdo de carteiras, sdo apresentados os modelos de entropia e

informagdo mitua. A aplicacio destes modelos oriundos da fisica a teoria financeira
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podera ser explicada pelas similaridades que a economia financeira e a fisica tém
apresentado, sendo enumerados estudos e investigagdes que contam com a parceria
destas ciéncias. A entropia ¢ uma medida oriunda da fisica que mede a desordem
inerente a um sistema. Este conceito surge no seio da fisica como caracterizagfio da
Segunda Lei da Termodinimica, sendo entendida como desordem. Mais tarde foi
adoptado por varias areas da ciéncia, nomeadamente pela teoria da informacio e pela
teoria financeira.

A forma como a entropia é adoptada pela teoria da informagéo, assumindo-se
como a incerteza patente numa determinada distribui¢io de probabilidade ¢ também
utilizada no seio da teoria financeira, que encara a entropia como medida de dispersdo
global e de incerteza, revelando-se eficaz como medida de avaliagio de activos

financeiros e de mercados.
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3 - METODOLOGIA

Este capitulo comega por apresentar toda a fundamentagdo tedrica onde é
apoiado o trabalho de investigagdo realizado. A primeira secgio apresenta algumas
consideragdes gerais sobre os principais pressupostos dos modelos tradicionais de
gestdo e selecgdo de carteiras descritos e analisados no capitulo anterior. Séo alvo de
critica alguns dos pressupostos da eficiéncia de mercado (base tedrica dos modelos)
nomeadamente o pressuposto das taxas de rendibilidade seguirem uma distribui¢éo de
probabilidade normal e serem independentes e identicamente distribuidas. Com o
objectivo de colmatar as lacunas apresentadas daqueles modelos, principalmente no que
toca & forma como é medida a incerteza, é introduzida é analisada na segunda subsecgio
a entropia como medida de incerteza, dispersdo global e caracterizagio do mercado de
accdes. A segunda secgio apresenta os modelos aplicados neste trabalho de
investigaco. A terceira sec¢io apresenta a validagio dos modelos evidenciados na

seccdo anterior. A altima secgdo apresenta a sintese do capitulo.

3.1 — Fundamentagio tedrica

Esta secgio apresenta toda a fundamentagio tebrica necessaria ao

desenvolvimento do presente trabalho de investigagio.

3.1.1 — A hipdtese de eficiéncia do mercado de acgdes

O pressuposto da existéncia de um mercado eficiente, onde as taxas de
rendibilidade das acgbes seguem uma distribuigdio normal, independentes e
identicamente distribuidas ¢ alvo de critica por parte de muitos autores (Soares, 1997),
(Godinho, 1999) e (Gama, 2000), denotando-se cada vez mais a necessidade de modelos
mais aproximados da realidade, que tenham em conta a dindmica e a complexidade dos

mercados de acges.



A hipétese de eficiéncia do mercado assenta no pressuposto base de que toda a
informagéo estd disponivel de igual modo para todos os investidores, onde nenhum
deles tem acesso a mais informagio que os restantes, estando por isso condenadas
quaisquer estratégias de ganhos superiores ao normal ou especulagio. Para além disso,
esta teoria defende também que as cotagdes dos titulos reflectem toda a informagao
pliblica e privada existente, nfio existindo assimetrias de informagdo. Como a eficiéncia
de mercado por si s6 ndo é testavel, sdo criados testes de eficiéncta do mercado (Fama,
1976), que se dividem em trés categorias: (i) testes de forma fraca (de que forma os
rendimentos passados prevéem os rendimentos firturos?); (ii) testes de forma semi-forte
(com que rapidez os titulos reflectem a informagio publicada?); (iii) testes de forma
forte (existe alguma informagio privada na posse dos investidores que ndo seja
reflectida nos pregos de mercado?).

Os testes de eficiéncia de forma fraca tém por base modelos de “random walk”
de distribui¢des de probabilidade ¢ de independéncia, assumindo que o comportamento
histérico do preco é o factor determinante das futuras taxas de rendibilidade. Ao
verificar-se tal pressuposto, entdo a melhor previsio do prego futuro de um titulo serd o
préprio prego do titulo (Fama, 1976), o que segundo muitos autores, levanta algumas
duvidas quanto a eficacia das técnicas de analise utilizadas.

Os testes de eficiéncia de forma semi-forte centram-se na analise de como os
precos incorporam, para além da informacdo historica, a informagio que € tornada
piblica (distribui¢io de dividendos, fusbes e aquisi¢Bes, alteragdes contabilisticas),
pretendendo avaliar as taxas de variagdo de rendimento em torno de um determinado
acontecimento.

Os testes de eficiéncia de forma forte pretendem conhecer a existéncia de
participantes no mercado que partilhem a selecgdo de investimentos de modo a que as
suas decisdes proporcionem maiores niveis de rendibilidade que aqueles auferidos pela
maioria os investidores. Se o mercado & eficiente, os pregos dos titulos reflectem toda a
informagfio e esta situagiio é excluida. Caso exista assimetria de informag8o, entdo o

mercado é ineficiente
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3.1.1.1 — Distribuicdes de probabilidade alternativas

A distribuigdo seguida pelas cotaghes das acgbes ¢ tema de investigagdo e
discussdo desde 1950, quando os matemiticos comecaram a interessar-se pela
modelagdo dos mercados financeiros.

A proposta original de Bachelier de que as cotagdes seguem uma distribui¢io
normal foi varias vezes contestada e, frequentemente, substituida por outras
distribuigdes de probabilidade de acordo com a analise ¢ estudos efectuados as
verdadeiras distribuigdes seguidas pelas taxas de rendibilidade das acgdes. O modelo de
Bachelier ndo constituiu mais do que uma tentativa de aproximag¢do ao real, o que
suscitou 0 estudo e a pesquisa nesta area.

A critica a distribuigido normal surge ao se verificar que a volatilidade das taxas
de rendibilidade das acg¢Ses é geraimente muito superior 4 que seria de esperar se estas
seguissem a distribuigio normal, uma vez que estudos realizados aquelas taxas mostram
que as respectivas distribui¢bes exibem “caudas” muito mais espessas (“fat tails”) do
que seria admitido na distribuigdo normal.

Fama (Fama, 1965), Mandelbrot (Mandelbrot, 1963) e Osborne (Osborne, 1964)
demonstraram que as taxas de rendibilidade diarias, semanais e mensais das ac¢des
apresentavam um coeficiente de curtose superior ao previsto pela curva da normal,
assim como valores de moda muito superiores aos daquela distribuigio.

Vasco Soares (Soares,1997) cita o trabalho de Badrinath e Chaterjee onde foi
analisada a distribuicdo das taxas de rendibilidade diarias das ac¢Oes continuamente
listadas no N.Y.S.E., durante um periodo de 24 anos (1963-1986), do qual foram
excluidas as empresas com mais de dez observagdes nfio registadas. Estudaram assim
um total de 559 empresas, sendo estas classificadas por indistria, atendendo-se também
a sua respectiva dimensdio. Estes autores tiveram como resuitados, para todas as
empresas e grupos estudados, uma distribui¢io leptocurtica, com uma moda que
apresentava valores excessivos, refutando a hipotese deste comportamento ser devido a
factores de dimenséo ou de industria. ‘

Em 1992 Tucker chegou a idénticos resultados apos analisar a distribuigdo
seguida pelas taxas de rendibilidade de 200 acg¢Bes e 3 indices (Standar & Poors 500,
CRSP “value weighted” e o CRSP “equal weighted”) no periodo 1976-1985,
concluindo que as distribuighes apresentavam o tipico aspecto leptocurtico (Tucker,
1992).
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Outros autores analisaram outros indices, a nivel mundial, mais propriamente o
TSE (Tokyo Stock Exchange), NYSE (New York Stock Exchange), KSE (Korea Stock
Exchange), SES (Stock Exchange of Singapure), chegando a conclusio que a
distribui¢io normal ndo € a aproximagdo mais adequada para as referidas taxas e
indices, promovendo cada vez mais, a necessidade de encontrar novas distribui¢des cujo
ajustamento fosse superior.

Esta situagio faz com que sejam apresentados varios modelos alternativos, por
diversos autores, verificando-se uma tendéncia para considerar a possibilidade de o
logaritmo da taxa de rendimento da acgdo seguir uma distribuigio normal de acordo
com Brownian, ou seja, a taxa de rendimento seguir uma distribuigdo lognormal.

De entre os vérios modelos apresentados, o mais revolucionério foi o modelo
proposto por Mandelbrot, segundo o qual as cotagbes seguem uma distribuigio
simétrica de Pareto. Fsta distribuigdo caracteriza-se por ser um processo estocastico que
obedece 20 teorema do limite central. A forma desta distribuigio ¢ estavel, assumindo
variveis aleatorias independentes e estaveis.

Ao introduzir a hipotese de que as taxas de rendibilidade das acgOes seguem uma
distribuicdo simétrica de Pareto sdo encontrados alguns problemas, nomeadamente no
que diz respeito ao facto de esta distribuigio ter varidncia infinita e indefinida,
naturalmente qualquer amostra das taxas de rendibilidade de acgOes apresenta varidncia
finita, pois estas taxas n3o variam infinitamente, contudo, teoricamente, a variincia
tende para infinito nesta distribuigio, o que inviabiliza a medida do risco através deste
parimetro, dado que o seu valor ¢ desprovido de significado (Fama et al, 1968).

Vasco Soares (Soares, 1997) enuncia no seu trabalho a investigagdo realizada
por Mcculloch, que em 1978 demonstrou que 0s processos que seguem uma distribuigdo
probabilidade de Pareto nfio sio consistentes com OS processos de equilibrio em
mercados competitivos, isto €, as cotagBes dos titulos ndo reflectem um valor
fundamental baseado na informagio disponivel, mas sim um processo dindmico
continuo de velocidade e direcg8o imprevisiveis.

A distribuigio simétrica de Pareto foi e é severamente criticada ‘por muitos
autores, com o argumento da violagio do principio de que o expoente caracteristico
desta distribui¢io se mantém constante perante agregagio temporal, verificando-se que
aquele expoente sofre um incremento gradual relativo 4 forma como s3o agregados 0§
dados (quando se passa de taxas diarias para taxas semanais ou mensais), O que se

traduz numa clara violagio da suposta estabilidade desta distribuigdo. Além disso, tem-
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se constatado que as verdadeiras “caudas” das distribuigfio das taxas de rendibilidade
das ac¢des sdo significativamente diferentes das “caudas™ da distribuigio simétrica de
Pareto (Soares, 1997).

A distribui¢8o t de Student foi também defendida por alguns autores, como
sendo aquela que mais se aproximava da realidade, sendo testada por Balttberg ¢
Gonedes s taxas de rendibilidade das 30 acgdes que constituiam o indice Dow Jones no
periodo entre 1957 e 1962, concluindo que apresentava uma maior grau de ajustamento
que a distribui¢gio normal ou a distribuigio simétrica de Pareto.

A familia de distribuigdes EPD (Exponential Power Distribution) foi proposta
por Hsu (Hsu, 1982), uma vez que é caracterizada por uma curtose e moda superiores
aos da distribuicio normal, salientando o bom ajustamento desta familia de
distribui¢bes a distribuicdo empirica dos logaritmos das taxas de rendibilidade diérias
das acgoes.

Nesta linha de estudo, Kon (Kon, 1984) propde um modelo probabilistico
“Compound Normal Model”, que resulta da mistura de vérias fungBes de densidade
normais, demonstrando que os seus resultados apresentam maior ajustamentc que a
distribuigdo normal, t de Student ou Pareto.

Um modelo analogo foi proposto por Merton (Merton, 1976) “Mixed Diffusion
Jump Model”, onde sdio misturadas um numero infinito de fungdes densidade normal,
segundo um processo de probabilidade de Poisson, sendo este modelo considerado
superior aos anteriormente apresentados quanto ao ajustamento 4 realidade.

Roman Liesenfeld e Robert Jung (Liesenfeld et al, 1997), procederam a
comparagiio do modelo de volatilidade estocastica baseado na distribui¢do normal, com
os modelos de outras distribuigdes, mais concretamente a distribui¢do t de Student ¢ a
GED (Generalized Error Distribution), aplicando-a ao processo de simulagio da
maxima verosimilhanga. Os resultados obtidos com a analise das seis maiores acgdes
existentes no mercado accionista alemio revelaram que a volatilidade estocéstica nio
era compativel com a distribuigio normal por dois motivos: (i) o tipico aspecto
leptocirtico da distribui¢io empirica e (ii) os niveis de autocorrelagio éncontrados;
concluindo que a distribuigio GED era aquela que apresentava maior ajustamento aos
dados em estudo (Liesenfeld et al, 1997).

Michael Stuzer (Stuzer, 1998) demonstra que quando as taxas de rendibilidade
das acgdes nfo sio normalmente distribuidas, a performance do indice é proporcional a

metade do Indice de Sharpe, verificando-se que a fronteira de eficiéncia é dada pela
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média e varidncia da distribuigio. Segundo o autor, caso aquelas taxas ndo sejam
normalmente distribuidas, a performance assume uma diferente formulagdo. A
tangéncia da carteira deixa de ser o optimo e o modelo CAPM deixa de poder ser
utilizado com rigor. Neste sentido o autor mune-se do comportamento do investidor
face ao risco para explicar a sua tese, segundo a qual se um investidor averso ao risco
prefere, nfio apenas um maior valor esperado, mas também um menor desvio-padréo (no
caso de as taxas serem normalmente distribuidas), no caso de as taxas de rendibilidade
seguirem uma distribuigdo nio normal, o investidor tera preferéncia por maiores valores
de assimetria positiva (Stuzer, 1998).

Vasco Soares analisou a eficiéncia do mercado de acgBes portugués no periodo
entre 1977-1994 tendo para tal testado (entre outras) a existéncia de volatilidade e
estacionariedade da série das taxas de rendibilidade. Os objectivos da aplicagéio destes
testes prenderam-se com a verificagio se a distribuigio empirica das taxas de
rendibilidade médias do indice BTA naquele periodo, demonstravam o tipico aspecto
leptocrtico verificado nos grandes mercados internacionais em estudos similares
(Soares, 1997). A metodologia usada pelo autor compreendeu a ilustragio grafica da
distribuigdo empirica, assim como o célculo das estatisticas relevantes (média, moda,
varidncia, curtose e assimetria), testando de seguida a hipotese de a série em questdo ser
estacionaria. Caso a estacionariedade se verificasse, o autor considerou importante
analisar se a referida distribui¢8o poderia ser identificada com as distribui¢des normais
tedricas geradas em computador, com amostras analogas a série em analise (cerca de
200 observagdes).

Os testes & estacionariedade proporcionaram a rejeigio da hipotese de “unit
root”, gerando a aceitagiio da estacionariedade para um nivel de confianga de 99%.

Os resultados obtidos por Vasco Soares, relativos 3 analise das taxas de
rendibilidade médias diarias por més relativas ao indice BTA, para o periodo entre
Margo de 1977 e Abril de 1994, Demonstraram o nfo ajustamento da distribui¢io
empirica a distribuigio normal.

Face a tais resultados, Vasco Soares concluiu que as taxas de rendibilidade
médias diarias por més relativas ao indice BTA, para o periodo entre Margo de 1977 e
Abril de 1994 ndo apresentam um comportamento “random walk”, o que podera ser
indicios de dependéncia linear ou n3o-linear entre as referidas taxas.

Num contexto semelhante Paulo Gama (Gama, 2000) demonstra que nio existe

eficiéncia fraca no mercado accionista portugués no periodo entre 1989 e 1996. A
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evidéncia empirica da nfio eficiéncia pde em causa a aplicagio e eficiéncia do modelos
tradicionais de selecgdo e gestdo de carteiras, como € o caso do modelo da média-
varidncia e do CAPM.

3.1.1.2 - Distribuicfio independente e idéntica das taxas de rendibilidade das

accoes

O nio ajustamento da distribuigio normal, dada a evidente curva leptocurtica ¢
elevada moda, leva a supor que possivelmente as taxas de rendibilidade das ac¢des néo
s3o independente e identicamente distribuidas.

Em 1953, Kendall afirmava que os pregos das acgdes se¢ comportavam como se
fossem gerados por um processo aleatorio similar ao produzido por uma roleta (Kendall,
1953). Desta forma os rendimentos das acgBes comportar-se-iam de um modo
totalmente independente do passado, obedecendo a uma frequéncia relativamente
estavel no tempo. A hip6tese das taxas de rendibilidade seguirem um percurso “random
walk”, implica que sejam entre si independentes e identicamente distribuidas. O facto
das taxas de rendibilidade ndo serem independentes pode significar a existéncia da
possibilidade de gerar estratégias de investimento que produzam lucros
sistematicamente, superiores aos normais valores esperados, o que podera significar a
rejeigdo da hipotese de eficiéncia do mercado.

De entre os varios testes para averiguar a hipotese de dependéncia das taxas de
rendibilidade das acgdes, sdo de realgar: (i) o teste a eficacia das “Filter Rules” para
gerar rendimentos superiores 4 estratégia “Buy and Hold” (politica de investimento
baseada em aleatoriamente seleccionar alguns titulos e manté-los em carteira durante o
mesmo periodo de tempo que a estratégia alternativa a testar), (ii) realizacio de “Run
Tests”; e (iii) analise de correlagiio linear das taxas de rendibilidade das acgOes.

Em 1965, Fama testou a hipotese das taxas de rendibilidade seguirem num
determinado periodo de tempo, um processo correlacionado, através dos “Run Tests”™.
Os resultados mostraram que estas correlagdes eram pouco significativas, considerando
que o “random walk” era a melhor distribui¢io a seguir (Fama, 1965). Como os “Run
Tests” apresentavam certas limitagGes no que se refere 4 sua aplicag8o, foi privilegiada
a analise das autocorrelagdes, que Fama aplicou as taxas de rendibilidade diarias e

semanais das 30 ac¢des que compunham o indice Dow Jones entre 1958 ¢ 1962, tendo
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obtido resultados que evidenciavam uma insignificante correlago, a mesma conclusdo a
que haviam chegado outfos autores, nomeadamente Kendall (Kendall, 1953) e
Alexander (Alexander, 1961).

A evidéncia empirica gerada nas décadas de 50, 60 e 70 parece demonstrar que
as taxas de rendibilidade das acgOes seguem, efectivamente uma distribui¢io normal de
probabilidade, de forma independente e identicamente distribuidas.

Testes mais recentes vieram demonstrar a existéncia de correlagdo de curto e
longo prazo nas taxas de rendibilidade das acgBes, de tal forma que alguns autores pdem
em causa que a sua distribuigo seja independente e idéntica. O teste BDS, proposto nos
anos 80, com o objectivo de averiguar a existéncia ou ndio de comportamento néo linear
das taxas de rendibilidade das accbes, e posteriores estudos realizados sobre a
possibilidade ou niio de dependéncia nfo linear das mesmas taxas em diversos
mercados accionistas mundiais, tem contribuido para confirmar a existéncia deste tipo
de dependéncia.

Vasco Soares (Soares, 1997) realizou testes a existéncia de autocorrelagio entre
as taxas de rendibilidade médias diarias por més relativas ao indice BTA, para o periodo
entre Margo de 1977 e Abril de 1994, cujos resultados evidenciaram a existéncia de
autocorrelagio positiva nas taxas diarias do indice em periodos de curto prazo, assim
como a existéncia de dependéncia linear nas séries em estudo.

A fim de testar a existéncia de dependéncia ndo-linear o autor utilizou o teste
BDS, que segue uma distribuigio normal reduzida (N (0;1)), pelo que caso a estatistica
apresente um valor superior a 2,04 (valor critico para um nivel de confianga de 95%),
faz com que a hipotese de independéncia das taxas seja rejeitada. Os resultados obtidos
por Vasco Soares em 1997, indicam a existéncia de dependéncia ndo-linear para
pequenas distancias (0,5 e 1) a partir da 5 dimensdo de inser¢do, denotando
convergéncia na estrutura existente 8 medida que a dimensdo aumenta, 0 que podera ser
sintoma da_existéncia de um atractor (Soares, 1997). A existéncia de dependéncia néo-
linear poder ser resultado de processos deterministicos ca6ticos, da nio estacionariedade
da série (0 que ndio se verifica nos resultados obtidos pelo autor), ou de Processos
estocaticos com varidncia condicionalmente heterocedastica.

A distribuigiio normal de probabilidade tem sido bastante criticada, dada a sua
fraca aproximagio a realidade dos mercados accionistas que ¢ caracterizada pela
existéncia de efeitos sazonais nas taxas de rendibilidade das acgdes (de realgar o

“January Effect” que consiste numa eleva¢do das taxas de rendibilidade das ac¢Bes de
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forma mais significativa no més de Janeiro; o “Monday Effect” que consiste no facto
das taxas de rendibilidade médias das acgBes serem consistentemente baixas a segunda-
feira de forma estatisticamente significativa), pela possibilidade de estabelecer
estratégias que permitam ganhos adicionais sistematicos através do aproveitamento
destas sazonalidades e pela possibilidade de ocorréncia de “crashes” superior a
probabilidade fornecida pela curva da normal.

A eficiéncia do mercado de ac¢des pode, deste modo, ser contestada pelo facto
de a grande maioria dos investidores nio assumir um comportamento considerado
“racional”, 0 que gera um processo tipico de “feedback” provocando um
comportamento ndio linear nas taxas de rendibilidade das accdes (Soares, 1997). Na
tentativa de explicar este fenomeno foram apresentadas varias hipoteses, a salientar:
“Bolhas Especulativas (Irrational Bubbles), “Dependéncia de Longo Prazo (Long Term
Memory) e “Chaos” (comportamento gerado por um sistema nao linear e aparentemente
aleatorio).

Pedro Godinho (Godinho, 1999) prova que as taxas de rentabilidade do indice
BVL do mercado accionista portugués no periodo entre 1988 e 1998 ndo seguem uma
distribuicio de probabilidade normal e ndo sdo independentes e identicamente
distribuidas, concluindo que os resultados obtidos com os modelos tradicionais de

gestdo e selecgdo de carteiras ndo sio eficientes quando aplicados ao mercado em causa.

3.1.1.3 - Evidéncia empirica da existéncia de caos nos mercados accionistas

A tentativa de encontrar modelos previsionais deriva da imprevisibilidade
verificada nas cotagdes das acgdes. Esta caracteristica é o ponto de partida para a
consideraciio de que ¢ possivel a definigio das cotagdes através de um processo
estocastico dinamico. Existe uma tendéncia para confundir séries temporais
imprevisiveis com processos estocaticos, o que nio é correcto. A teorla do caos
demonstrou que as séries temporais imprevisiveis podem surgir de sistemas n&o lineares
deterministicos, cujos resultados, no foro da fisica e da biologia, aplicados a economia
revelaram que a evolugiio temporal das cotagBes das acgBes nos mercados financeiros
podem, para algumas variaveis, seguir aqueles sistemas (Mantegna et al, 2000).

Existe cada vez mais uma aceitagéio, no meio cientifico e académico, de que nos

principais mercados bolsistas a nivel internacional as taxas de rendibilidade das ac¢Oes
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evidenciam uma dependéncia ndo-linear, banindo a crenga na teoria do percurso
aleatorio “random walk”.

A teoria do caos surge no seio da matematica, cujo ambito de estudo € a analise
do comportamento dos sistemas dinimicos no-lineares. Estes sistemas caracterizam-se
pelo facto de terem diferentes tipos de comportamentos consoante o valor dos
parametros que regem o sistema.

Os sistemas dindmicos ca6ticos s3o sistemas onde existe um feedback ndo-linear
caracterizado pela sensivel dependéncia s condigBes iniciais, pela existéncia de niveis
criticos nos valores dos pardmetros de controle do sistema a partir dos quais o
comportamento qualitativo daquele se altera e pelos atractores gerados que tém uma
dimenséo fractal.

O caracter nfio-linear e ndo periddico (cadtico) do sistema com determinados
valores do pardmetro de controlo, pequenos erros na observagdo inicial so ampliados
pelo processo ndo linear, pelo que passados n periodos, o comportamento da série
quando existe esse tipo de erro, serd totalmente diferente do verificado na verdadeira
série. Por esta razdo, os sistemas cadticos ndo sdo bons modelos de previsdo no longo
prazo, mesmo quando as equagdes e pardmetros do sistema sdo conhecidos com rigor.

A natureza fractal destes sistemas deriva do processo repetitivo de “Estica”
(“Strech™ e “Dobra” (“Fold”), gerando um comportamento “Self Similar”. Segundo
Peters (Peters, 1991) a existéncia de caos e de um atractor cadtico nos mercados
accionistas deve-se ao “Streching” causado pela irracionalidade dos agentes € ao uso
por parte dos investidores da analise técnica; e ao “Folding” derivado do mecanismo de
correcgio nas cota¢des devido a influéncia, em certos periodos, dos “Smart money
investors”, investidores racionais que valorizam as acgBes pelo seu valor intrinseco ou
fundamental, a partir de um determinado nivel das cotagges.

A detecgio de existéncia de caos nos sistemas econémicos passa pelo estudo da
existéncia no sistema de “Low Dimension” (Dobrar), o “random walk” ¢ caracterizado
por ter dimensdo infinita e pela detecglo da existéncia de “sensivel dependéncia das
condigdes iniciais” (Esticar). A hipdtese de existéncia de caos nos mercados bolsistas
deriva do facto de, em principio, existir dependéncia ndo-linear nas taxas de
rendibilidade das ac¢Ses, assim como dependéncia de longo prazo nas mesmas (sensivel

dependéncia as condi¢Bes iniciais) (Soares, 1997).
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Viarios autores estudaram o comportamento destas taxas e indices de diversas
bolsas internacionais, verificando que a maioria apresentava caracteristicas peculiares
dos sistemas caoticos, identificados por elevados niveis de dimensgo de correlagéo.

Chaterjee e Yilmax (Charerjee et al, 1992) criticam a teoria do caos na medida
em que consideram que as condigGes necessarias para a existéncia de caos ndo sdo
condi¢des suficientes, ndo permitindo tirar conclusdes rigorosas. Além disso a pequena
dimensdo das amostras usadas nos estudos econémicos provoca alguns problemas de
afericdo das propriedades dos sistemas cadticos, pois a sua demonstragédo exige o estudo
de amostras de grandes dimensdes (cerca de 100 000 observagdes).

Verifica-se que n#io é possivel afirmar, com certeza, que os mercados
financeiros, mias concretamente os mercados bolsistas de ac¢les seguem um processo
cadtico, por isso muitos autores como, Rosario Mantegna (Mantegna, 2000), defendem
a adopg@o de processos estocasticos, com o argumento de que a evolugio temporal das
cotagbes depende da informagdo disponivel, informagdo esta que pode ser representada

por equagdes ndo lincares deterministas.

3.1.1.4 — Aplica¢iio da entropia i anilise da eficiéncia do mercado de accdes

David Nawrocky (Nawrocky, 1976) questiona a aplicagio real da hipotese de
eficiéncia do mercado de acgbes. Segundo este autor, o pressuposto de que o mercado
esta em equilibrio, sendo por isso um mercado estacionario nfio é de forma alguma
caracteristica do mercado de ac¢des. Este caracteriza-se sim, como foi focado por
muitos autores, por ser dindmico e complexo (Nawrocky, 1976). De modo a provar a
sua teoria, de que o mercado de acgdes é um mercado dindmico ¢ ineficiente, ou quanto
muito quase-estacionirio, o autor teste a existéncia de dependéncia entre as taxas de
rendibilidade das ac¢des através dos testes de forma fraca e dependéncia destas face a
acontecimentos macro € micro econdémicos, sociais e politicos (Nawrocky, 1976). Nos
testes de forma fraca, David Nawrocky (Nawrocky, 1976) utilizou os testes de
independéncia qui-quadrado (xz) e a entropia condicional.

A entropia condicional, como medida adoptada da teoria da informagdo, ¢
introduzida com o objectivo de medir o nivel de informag8o existente no mercado com
capacidade para gerar ineficiéncia. A situagio de ineficiéncia é identificada sempre que

certos investidores que tenham acesso a informagio, que outros niio, tenham capacidade
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de obter ganhos extraordinarios muito acima do normal “admitido”. Neste caso, existe
portanto uma percepgio de que a informaco referente a um determinado estado tendera
a influenciar o comportamento de outro estado, ou seja, a entropia do segundo estado,
relativamente ao conhecimento do primeiro estado, é muito pequena, evidenciando
ineficiéncia de mercado. Se as taxas de rendibilidade forem perfeitamente
independentes, o nivel de informagdo adicional é nulo, logo a entropia condicional
atinge o valor maximo, ou seja, o mercado ¢ eficiente.

A entropia condicional é encarada como medida de independéncia entre dois

estados. H (T, | T,) medira a incerteza do estado 2 face ao conhecimento do estado 1.

H(T,|T,)=-Y, p(T,,T,) Log p(T;|T,) (3.1)

Onde:

H - Entropia,

T, - Estado 1,

T, - Estado 2;

p — probabilidade;

p(.|.) — probabilidade condicional; e,

Log — Logaritmo.

A entropia condicional alcancara o valor maximo se dois estados forem
independentes entre si, H (T, |T,)=H(T,). Neste contexto verifica-se a existéncia e
independéncia estatistica. Se a entropia condicional assumir um valor nulo, constata-se
a total dependéncia entre os dois estados. Como a entropia € aditiva, pode-se calcular a

entropia condicional a um alargado nimero de titulos, da seguinte forma:

P M N M N
H(T, |T2)='ZP(ZZ Tjit’Tji,t-l)Logp(zz Tjit1Tji,t-l) - (32)

f=t i=1 t=l i=] t=l
Onde:

H — Entropia,;
T, - Estado 1;
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T, - Estado 2;

p — probabilidade;

p(.].) — probabilidade condicional,

M — Nimero de observagdes por titulo;

N — Numero de titulos na amostra;

P — Numero de células no quadro de contingéncia, e,

Log — Logaritmo.

A entropia, como medida da teoria da informacio, so podera ser aplicada com
sucesso como teste de independéncia se forem satisfeitas as seguintes condigdes: (i) a
amostra ou universo em estudo pode ser perfeitamente dividida em subconjuntos; e (i1)

a amostra ou universo em estudo pode ser perfeitamente descrita por uma distribuigéo
de probabilidade com 0 <p <le) p;=1.

De acordo com David Nawrocky (Nawrocky, 1976) a aplicacio da entropia
apresenta varias vantagens, sendo de realgar:

- ainformagdo é aditiva, logo a entropia também o ¢

- aanilise da informagfio é exacta, ndo envolvendo aproximagdes;

- a analise da informaciio é equivalente a particio da soma de quadrados na
analise da varidncia,

- a entropia é independente da média para a maioria das distribuigdes de
probabilidade; e,

- os testes estatisticos aplicados na teoria da informagio podem ser encarados

como extensdes dos testes de independéncia qui-quadrado (xz).

Nos testes de forma fraca, o autor analisou 1740 observagSes divididas em 29
grupos (cerca de 60 dias cada), concluindo que existe dependéncia no mercado de
acgdes de Nova Iorque, sendo por isso um mercado ndo estacionario. Nos testes
efectuados, verificou que a entropia condicional apresentava resultados consistentes
com os testes de independéncia qui-quadrado (xz).

Nos testes de forma semi-forte, o autor voltou a utilizar a entropia condicional,
analisando a reacglio do mercado de ac¢des face a periodos de recessdo, guerra,
desvalorizagdo cambial e alteragBes nas taxas de juro. Verificou que nos periodos de

maior recessdo politica e econémica a entropia condicional assumia valores reduzidos,
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indicando a existéncia de uma clara dependéncia no mercado de acgdes, que lhe
retirava o equilibrio ¢ eficiéncia. Por fim, David Nawrocky concluiu que sio as
expectativas dos investidores a principal causa da ineficiéncia nos mercados de acgdes.
Expectativas homogéneas, fruto do conhecimento da mesma informagdo ao mesmo
tempo conduzem ao equilibrio de mercado, mas expectativas heterogéneas,
consequéncias da existéncia de informagio assimétrica, dependéncia entre as taxas de
rendibilidade das ac¢Ses e destas para com a situagio politica, economica e social,
conduzem a ineficiéncia do mercado (Nawrocky, 1976).

Boleslav Gulko (Gulko, 1998) desenvolve um trabalho similar ao desenvolvido
por David Nawrocky em 1976, simplesmente, o objectivo € encontrar o equilibrio de
mercado. Neste sentido, o autor constréi um modelo onde a entropia é maximizada
sujeita a determinadas restriges. E defendida a “Entropy Pricing Theory” como
principal caracteristica da eficiéncia do mercado. A “Entropy Pricing Theory” baseia-se
no pressuposto de que os pregos ou cotagdes dos titulos reflectem as expectativas dos
investidores que actuam no mercado, portanto, se no mercado existirem 50% de
investidores com a expectativa de que as cotagdes vio subir e 50% com a expectativa de
que as cotagdes vdo descer, o nivel de informagio adicional é nulo, logo o nivel de
entropia € maximo, ou seja o mercado estd em perfeito equilibrio, atingindo-se a
eficiéncia.

Os pressupostos desta teoria baseiam-se no facto de no mercado existir um
grande nimero de pequenos investidores racionais e neutrais face ao risco, sem poder
para controlar ou dominar o mercado. A entropia maxima caracteriza as expectativas
colectivas no mercado (numa perspectiva das preferéncias pelo risco agregadas), e ndo
as expectativas subjectivas a nivel individual. O modelo de maximizagio da entropia

das expectativas no mercado p(R,) estd sujeito ao nivel de informagdo relevante

disponivel no mercado, informag3o esta que pode incluir a definicdo do espago de
probabilidade, o prego actual e passado dos titulos, a varidncia do activo com risco (Si) e
outros momentos estatisticos que possam descrever melhor a distribuigio em causa. Se
se assumir que no mercado existem apenas dois activos: activo sem risco (Ry) e activo

com risco (R;), sendo a varidncia deste conhecida, pode aplicar-se o seguinte modelo:
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Max H=- [P Log (P) dR, .
[4

s.a. IP dR; =1
[t

| PR, dR, X (3.3)
Q RF

2
IPRiz dRi :62 +[RiJ
a R

F
P(R,)>0 emQ

Onde:
P - Fungio de densidade;
R, - Activo com risco,

R ;— Activo sem risco
2 on s
6~ - Vanancia, e,

Q - Espago amostral.

A primeira restrigio do modelo atras apresentado diz respeito a fungdo de
distribuicio. A segunda restrigdo define a atitude de neutralidade face ao risco por parte
do investidor e a terceira restrigdo diz respeito 4 variancia.

Boleslav Gulko (Gulko, 1998) aplica o modelo (3.3) ao mercado de denivados,
contrapondo-o com o modelo de Black-Scholes e criticando este Gltimo por ter como
pressuposto a utilizagdo da distribui¢do normal (ou da log-normal) que ndo se aplica a
realidade. O autor defende a utilizagdo da fungfo de distribuigdo Gamma, argumentando
que a sua fungdo densidade ¢ muito mais flexivel que a normal, tendo a possibilidade de
melhor representar o marcado de derivados.

Peter Buchen e Michael Kelly (Buchen et al, 1996), ap6s analisarem o mercado
bolsista de derivados concluiram que a pouca informagfo existente neste mercado pde
em causa a correcta selecgdo da fungdo de distribuigio de probabilidade subjacente &
realidade, dado que, teoricamente existe um nimero infinito de fungdes de distribuiciio
que ¢ possivel adaptar com mais ou menos pericia. Os autores consideram que a Gnica
forma de seleccionar a fun¢do de distribuigio correcta serd seguir o Principio da
Mixima Entropia (PME). Este método requer a interpolagio ou extrapolagio das

cotagdes, usando apenas a informagdo por elas fornecida, o que gera uma fun¢do de
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probabilidade para variaveis discretas (ou uma fungio densidade para o caso continuo),
mMesmo que exista apenas um titulo no mercado.

Este método foi inicialmente formulado por Gibbs apos observagio de que na
termodindmica a entropia num sistema fechado, aumenta continuamente até atingir um
valor maximo de desorganiza¢do e incerteza. Em 1948 Shannon apresenta a entropia
como medida de “ndo-informagdo™ ou informacdio perdida, demonstrando que um
sistema fechado, ao qual ndo ¢ injectada informag8o, tende para um estado de entropia
maximo. Deste modo, o Principio da Maxima Entropia pretende a maximizagdo da
entropia numa func¢do de distribuigio. Esta fun¢do de distribuicio sera aquela que
menos restringe a incerteza, a “missing information”, logo sera uma fungio de
distribuigiio mais livre e ampla.

Os autores propdem ainda a minimizag3o da entropia relativa, considerada como
a distincia que existe entre duas fungdes de distribui¢go, como forma de seleccionar a

funcdo de distribui¢do mais adequada a determinados dados.

3.1.2 - Adequabilidade da entropia a teoria financeira

O entendimento da definigdo do risco e incerteza em aplicagbes financeiras €
bastante importante para que a actuagio do investidor no mercado de capitais seja bem
sucedida. Nos titulos de rendimento varidvel (como é o caso das ac¢des € todos os
titulos cujo rendimento futuro € incerto), o risco é frequentemente definido como a
probabilidade da varia¢do das taxas de rendibilidade. William Sharpe afirma ainda que
nio é possivel valorizar um investimento sem explicitar a probabilidade dos varios
rendimentos possiveis (Sharpe, 1985).

O risco inerente a uma carteira é geralmente medido pela varidncia ou desvio-
padrio das taxas de rendibilidade das acgdes ou outros titulos que a compdem. Ao
assumir que o mercado esti em equilibrio, existe uma clara relagdo entre valor esperado
e risco para carteiras eficientes, relagéo esta que perde clareza quando se constata que o
mercado apresenta ineficiéncias a varios niveis. Torna-se assim essencial encontrar
novas formas de medir o risco, que proporcionem ao investidor um methor nivel de
informacdo sobre o mercado, as carteiras e as acgdes onde podera pretender realizar

investimento com Sucesso.
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O conhecimento da média e do desvio-padrio de uma distribuicdo de
probabilidades subjectivas nio permite, em geral, atribuir uma probabilidade especifica
a cada resultado pois € possivel existirem duas distribuigdes de probabilidade diferentes
com a mesma média ¢ o mesmo desvio-padrio. Apesar da sua simplicidade e
operacionalidade, a variincia apresenta sérias limitagSes como medida do risco, uma
vez que certas distribui¢des sdo insuficientemente analisadas se o seu estudo se resumir
aos primeiro e segundo momentos (média e varidncia), pois ignora completamente
caracteristicas concretas da distribuigio subjacente, como a assimetria e a curtose.

Harry Markowitz (Markowitz, 1959), refere que ¢ frequente usar o desvio-
padrdo ou varidncia em variados campos, mas tal ndo prova que seja uma boa medida
para avaliar carteiras de titulos. A razio para o seu uso em estatistica difere da que
justifica o seu emprego na avaliagio de titulos (Camara, 1989). O uso do desvio-padrido
na estatistica esta frequentemente ligado 4 curva normal. A justificag@o da sua utiliza¢lio
na avaliagio de carteiras de titulos est4 ligada a quest8es de simplificagdo e ao facto de
se considerar que o investidor é averso ao risco, sendo para ele mais de duas vezes pior
a perda de 2X euros do que a perda de X euros, enquanto que o ganho de 2Y euros néo ¢
duas vezes melhor que o ganho de Y euros.

E ainda importante referir que o risco individual de um titulo incluido numa
carteira ndo ¢ de relevdncia crucial. O aspecto fundamental do risco de uma ac¢io
incluida numa carteira é o da sua contribui¢do para o risco total da carteira, que pode ser
menor que a soma aritmética de todos os titulos nela incluidos, por efeito de uma
correcta diversificagdo. Se se admitir que o investidor fard sempre uma diversificagdo
correcta, assume-se que o risco especifico podera vir a ser totalmente anulado, logo o
risco de mercado ser o principal alvo de atengio, uma vez que a diversificagio nada
pode fazer para minimiza-lo.

Jean-Jacques Laffont (Laffont, 1990) critica severamente a utilizagio da
varidncia como medida de risco, argumentando que a mera comparagdo entre varidncias
ndo ¢é suficiente para averiguar se uma situa¢io tem um risco mais elevado que outra.
Como alternativa sugere a utilizagio de variaveis estocasticas, cuja comparagéo do risco
é feita para fun¢des de distribuigio que apresentem a mesma média ou valor esperado.

De acordo com o autor, se se considerar uma familia de variaveis estocasticas »

num determinado intervalo fechado [0,1], sendo F(x, r) a fungio distribuigdo de X em
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[0, l], intuitivamente pode afirmar-se que F(x,r,) tem maior risco que F(x, L) se e so
se:
a) Ambas as distribuigBes apresentarem médias (ou valor esperado) iguais;

b) F(x,1,) é obtida através de sucessivos deslocamentos sobre F(x,1,); €,

o [IFeer)-Fxr)]dx =0 vyelo,1]

Pode-se entdo afirmar que, de acordo com a teoria da carteira, se xr, tem

maior risco que xr,, € ambos tém a mesma média, entdo:

EU (X;ZJSEU(X}IJ (3.4)

Onde:
E(.)— Valor esperado;
U(.)—Utilidade; e,

x r - Variavel estocastica.
Ou seja, admitindo que o investidor ¢ averso ao risco, a sua funcdo utilidade €
concava, logo escolher4 a possibilidade que lhe oferecer menor nivel de risco.
Com o objectivo de demonstrar que a utilizago da varidncia como tnica medida
de risco pode ser, por vezes, insuficiente, é apresentado o seguinte exemplo, onde
existem duas carteiras de acgdes: r, € r; com as respectivas probabilidades de

rendimento:

r =1 P =080
=100 P =020

12 =10 P =0,99
rn=1090 P=0,01

Relativamente aos dados apresentados, verifica-se que O Tespectivo valor
esperado e varidncia sdo:

E (r)) =208

E (r2) = 20,8
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Var (r;) = 1 568,16
Var () = 11 547,36

Pressupondo que a fungdo de utilidade do investidor ¢ uma fungdo quadratica, de
acordo com a teoria da carteira desenvolvida por Harry Markowitz, qualquer investidor
escolheria a carteira r1, uma vez que apresenta um valor esperado igual ao da carteira 12
e uma varidncia inferior. Contudo, se a fungdo utilidade do investidor for representada
por uma fungdo logaritmica, utilizag@o que se justifica pelo facto de ser uma fungio
concava em R’, cujo crescimento ocorre a taxas decrescentes a partir de um
determinado ponto (tal como acontece na func¢do utilidade do investidor averso ao

risco), obtém-se os seguintes resultados:
E{U)=logr,

EU(r)=04

EU(r,)=1,02037

Resultados estes que indicam claramente que a varidncia nio € suficiente para
descrever o verdadeiro risco e incerteza inerente as carteiras. Excepto para casos
particulares, que sejam perfeitamente descritos pela curva normal e com fungdo de
utilidade quadratica, a varidncia deixa de ser um estimador do risco perfeito, isto €,
deixa de ser uma boa fonte de informagdo para o investidor que pretende adquirir titulos
€ recorre a pardmetros concretos para conhecer a verdadeira situagfio do mercado.

Jean-Jacques Laffont (Laffont, 1990) propde assim, a domindncia estocéstica
como medida de risco, pressupondo que o investidor € averso ao risco, cuja fungdo
utilidade € concava.

No mesmo contexto, Michael Stuzer (Stuzer, 1995) critica severamente toda a
énfase gerada a volta do modelo da média-varidncia, argumentando que o seu valor s6 €
evidente quando se assume que a funcgo utilidade do investidor é uma fungio
quadratica, o que podera constituir uma séria limitagdo a analise correcta da verdadeira
fungdo utilidade do investidor em estudo. Com vista a superagfio de tal limitagdo, Stuzer
(Stuzer, 1995) aplica modelos da teoria da informag#o, de realgar a minimizagdo do
critério de informacfio de Kullback-Leibler, ou entropia relativa, assumindo que o

investidor apresenta avers3o absoluta ao risco constante (CARA).
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Também com vista a superar algumas limitagdes inerentes ao modelo da média-
varidncia de Harry Markowitz, cujo risco é medido pela varidncia, William Sharpe
(Sharpe, 1970) propde o calculo dos betas como medida de risco, argumentando que os
mesmos apresentam capacidade para medir a volatilidade de um titulo face a
performance do mercado. O autor afirma ainda que uma carteira eficiente pressupde o
efeito diversificagio, sendo, por isso, necessario ter em conta somente O risco
sisteméatico, nfo passivel de diminuigio uma vez que é o risco inerente ao proprio
mercado. Deste modo, o risco especifico deixa de ser importante num contexto de plena
diversificagio de carteiras.

Os pressupostos introduzidos no modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model),
pelo seu elevado grau restritivo, conferem bastante simplicidade ao modelo, contudo
afastam-no literalmente da realidade. O pressuposto de que todos os investidores tém
aversdo ao risco e fazem as suas escolhas numa base racional, nem sempre se verifica
em termos de psicologia humana. As preferéncias individuais podem diferir
significativamente de pessoa para pessoa, de tal maneira que cada investidor podera
apresentar um beta especifico, diferente do assumido para o mercado em geral.

Para que com base nesta evidéncia, o modelo CAPM (Capital Asset Pricing
Model) possa ser aplicado torna-se obrigatorio assumir que o mercado esta em
equilibrio, ou seja, os investidores tém expectativas homogéneas a cerca dos
rendimentos futuros das ac¢des, sendo o total da procura igual ao total da oferta, o que
nem sempre se verifica na realidade.

A inclusdo de custos de transacio aproxima o modelo da realidade, contudo fo
excluida pela maioria dos investigadores na selecgdo de carteiras, dada a dificuldade
que imputa ao modelo, de tal forma, que a simplicidade vem deste modo sobrepor-se a
verdade, de um modo que torna pouco crediveis quaisquer resultados obtidos.

O pressuposto de que nd3o existem imperfeigdes de mercado, nomeadamente de
que a informagio é gratuita, estando todos os investidores em “pé de ignaldade”, no que
concerne i sua obtencdo, estd bem longe de ser verdade. Na realidade o investidor
depara-se com a existéncia de informagdo assimétrica e ineficiéncia de mercado. A
hiptese de que as taxas de rendibilidade das acgGes seguem uma distribui¢io normal
tem sido alvo de critica por parte da comunidade académica e cientifica através da
analise da distribuicio empirica seguida por aquelas taxas, como foi explicitado na

secglio anterior, de tal forma que este pressuposto pode ser posto em causa,
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principalmente se se tiver em conta o mercado bolsista portugués, que dada a sua
pequena dimens3o e fraca liquidez apresenta sinais evidentes de ndo eficiéncia.

Verifica-se que os pressupostos base do modelo CAPM (Capital Asset Pricing
Model), cujo risco ¢ medido pelo beta, apresentam grandes desvios face a realidade, o
que podera constituir uma errada fonte de informagdo ao investidor que a eles recorre
para tomar uma decisgo.

De acordo com Pete Clarkson, José Guedes e Rex Thompson (Clarkson et al,
1996), a volatilidade inerente as acgbes ndo é correctamente medida pelos betas,
verificando os autores que, apos analisar uma amostra significativa de acgbes emitidas
por determinadas empresas, aquelas sobre as quais existia menos informagdo disponivel
no mercado apresentavam menores betas que outras cuja divulgagio de informagio era
francamente superior. A causa de tais desvirtuamentos, dever-se-ia, segundo os autores,
ao facto de a distribui¢io de probabilidade utilizada (distribui¢do normal), néo ser a
mais adequada, enviesando desta forma as analises realizadas e induzindo o investidor
em €rro.

Neste contexto, os autores sugerem a utiliza¢gio de um novo modelo (parecido
com o modelo CAPM - Capital Asset Pricing Model), cujos betas sdo calculados com
base nas taxas de rendibilidade médias obtidas por titulos com pouca informagio e nas
taxas de rendibilidade médias dos titulos com muita informagio. O modelo apresenta a

seguinte estrutura:
I_{i=RL +f [Iil{']it) (3-5)
Onde:

R, — Taxas de rendibilidade médias ajustada para titulos com pouca informagio;
g - Coeficiente beta, que mede o risco dos titulos com pouca informagio face

aos titulos com muita informacdo,

R. - Taxa média de rendibilidade dos titulos com pouca informagdo, medida

sobre varios periodos de tempo;

Ru - Taxa média de rendibilidade dos titulos com muita informagio, medida

sobre todos os dados avaliaveis; e,
R: - Taxa média de rendibilidade dos titulos com muita informagéo, medida nos

mesmos periodos utilizados para calcular RL.
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Apesar de ndo ser especificado pelos autores, podera ser utilizada a entropia
como forma de medir o nivel de informagfio fornecido por cada acgdo (e respectiva
empresa emissora), tendo em conta que elevados niveis de entropia pressupdem da
mesma forma uma elevada desorganizagio e incerteza, ou seja, pouca informagdo (e
vice-versa), podendo estabelecer um “ranking” com os valores obtidos. Para tal bastara
analisar toda a trajectoria historica da acgdo ou titulo em causa, a sua distribuigdo de

probabilidades e toda a informagio disponivel ao investidor sobre o mesmo.

3.1.2.1 - Propriedades da entropia

Considere-se um conjunto de acontecimentos possiveis cujas probabilidades de
ocorréncia sdo dadas por py, Pa,....., Pu, @ €ntropia surge como uma medida de incerteza,
assumindo as seguintes propriedades (Shannon, 1948) e (Shannon et al, 1964).

1 — A entropia (H) é continua em pi;

2 — Se p; = 1/n, entdo a entropia (H) é uma fung¢do monotonamente crescente em

n, pois quanto maior for o nimero de acontecimentos possiveis, maior ¢ a

incerteza e a possibilidade de escolha; e,

3 — A entropia de um conjunto é igual 4 soma da -entropia dos varios

subconjuntos que o0 compdem, ou seja, a entropia ¢ aditiva.

Se H (entropia) satisfaz as condigdes atras enunciadas, entdo:
n

H=-Zpi Logp; (3.6)
=l

Onde:
H - Entropia;
pi — Probabilidade de ocorréncia do acontecimento i; e,

Log — Logaritmo.

Nota: A escolha da base do logaritmo ¢ irrelevante, convém é distinguir o
resultado obtido consoante a base utilizada, assim:

Log » — entropia medida em bits;

Log 10 — entropia medida em dits;

Log . = Ln — entropia medida em nats.
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A utilizagdo do logaritmo é explicada por Shannon e Weaver (Shanonn et al,
1964). Note-se que, desde que pi < 1, o logaritmo de uma fracgiio € negativo, logo a
entropia assume valor positivo. Se o sistema gerar apenas um acontecimento, nio hi
incerteza ¢ H = 0. No mesmo sentido, & medida que o nimero de acontecimentos
igualmente possiveis duplica, a entropia aumenta uma unidade. A entropia assume o
valor méaximo quando todos os acontecimentos possiveis tiverem a mesma
probabilidade de ocorréncia. Por fim a utilizag8o do logaritmo faz com que seja dada
uma maior ponderagdo a eventos de pequena probabilidade, sendo dada maior ateng#o a

probabilidade de ocorréncia de “crashes” ou outros eventos extremos.

Se existirem dois acontecimentos independentes, num determinado universo,
cujas probabilidades de ocorréncia sio respectivamente p e g, onde p = 1 - g, a entropia

pode ser definida por H:-(chxg2p+qLog2 q), assumindo o grifico a respectiva
forma (figura 3.1):

Entropia (bits)

6 o1t 02 03 04 05 06 07 08 098 1
Probabilidade

Figura 3.1 - Entropia dos acontecimentos X e Y
Fonte: SHANNON, C. E. (1948); A Mathematical Theory of Communication,
Bell Systems Tech., 27: 379-423, 623-656.
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O valor assumido pela equagio da entropia ¢é alvo de interpretagio, na medida
em que:

e H =0, se e s6 se todas as pi = 0 excepto uma que ¢ igual 4 unidade. Verifica-se que
existe uma situaciio de certeza quanto 2 possibilidade de ocorréncia de determinado
acontecimento, sendo o nivel de entropia minimo e o nivel de informagéo maximo;

e Para um dado valor n, a entropia assume um valor maximo se todos os pi assumirem
igual valor, implicando um aumento de incerteza quanto & ocorréncia de
determinado acontecimento;

¢ Supondo a existéncia de dois acontecimentos X e Y, em que o primeiro apresenta m
possibilidades de ocorréncia € o segundo n possibilidades. Seja p(i,j) a probabilidade
conjunta de ocorréncia do primeiro e do segundo acontecimento. A entropia do

acontecimento conjunto ¢ dada por:
HXY)=-2, pG j)Logp(,Jj) (3.7

Enquanto que:

H(X)=-3" p(i.)Log} p(iJ) (38)
]

H(Y)=-3 pG j)Log 2 pG,j) (3.9

Verificando-se que HX Y)<HX)+H(Y) (3.10)

Assumindo a igualdade apenas no caso de os acontecimentos X e Y serem

independentes.
Assumindo que existem dois acontecimentos X ¢ Y, ndo necessariamente

independentes para cada valor particular de i que X pode assumir, existe uma

probabilidade condicional p(i/j) onde Y assume valor j, sendo a equagio dada por:

pGl)=L&D (.11)

> pG.J)
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A entropia condicional de Y dado X a definida por:

H(Y|X)=-3 p(, )Logp(jli) (3.12)

Esta medida quantifica a incerteza de Y quando X ¢ conhecido. Substituindo o

valor de p ( 7l i), obtém-se:

H(Y|X)= - Y p( ))Logp G )+ X p )Log X pG i) =
=H(X,Y)-H(X)

(3.13)

Ou seja: ,
H(X,Y)=HX)+H(Y|X) (3.14)
A incerteza resultante da conjun¢do dos acontecimentos X e Y sera igual a

incerteza de X mais a incerteza de Y quando X ¢ conhecido.

HX)+H(Y)>HX, Y)=HX)+H (Y|X) (3.15)
Logo H(Y)=H(Y|X) '

O que se justifica pelo facto de a entropia ndo aumentar pelo conhecimento de
uma variavel, pelo contrario, o conhecimento de X tende a diminuir a incerteza que
existe relativamente ao Y. No caso de X e Y serem independentes, verifica-se uma

igualdade entre os valores de entropia.

Se H(Y|X)=0, entio a incerteza é nula, isto ¢ para cada resultado de X a
experiéncia de Y fica totalmente determinada. Se H(Y|X)=H(Y), entdo o nivel de

incerteza é maximo, demonstrando que as estatisticas X e Y sfo independentes, logo
qualquer informagfo acerca de X, nfio diminui a incerteza acerca de Y.

As distribui¢des discretas podem referir-se a variaveis quantitativas e a atributos
(nfio quantitativas), enquanto que as distribuigSes continuas apenas dizem respeito a
varidveis quantitativas. Esta diferenga torna-se mais importante quando se aitera a
unidade de medida das variaveis. Tal transformagio ndo provoca quaisquer variagdes na
entropia referente a distribuigGes discretas, contudo para distribuigdes continuas, a

entropia ira sofrer variagdes.
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Outra caracteristica importante da entropia para distribuicdes discretas € a sua
total independéncia face aos valores da varidvel em causa. Deste modo quaisquer
alteragdes em X que ndo alterem a distribuigio de probabilidade ndo provocardo

transformagdes no valor da entropia.

Como foi visto anteriormente, a entropia de um conjunto de probabilidades

discretas é definida por:
H=- Z pi Log p1
i=1

De forma homologa, a entropia de uma distribuigdo continua € definida pela
fungdo de densidade de p(x) (Shannon, 1948):

H=- Ip(x)Logp(x)dx (3.16)

Onde:

p(x) — Probabilidade de ocorréncia do acontecimento x.

Para n dimensdes de distribui¢do p (X1, Xa, -....., X) Obtém-se:
H =-I ..... jp (X, X,,..%, ) Log p (x;, X,,..X, ) dx, dx,...dx,, (3.17

A entropia das distribuigbes continuas assume quase todas as

propriedades da entropia das distribuigSes discretas, sendo de realgar:

. Se x ¢ limitado a um certo volume v no espago, entdo H (x) assume o
valor méaximo (igual a Log v) quando p(x) € uma constante (1/v) em todo o volume;
. Assumindo a existéncia de duas variaveis continuas X e Y, entdo:

HX,Y)<HX)+H(Y) , verificando-se igualdade apenas no caso deXeY
serem independentes, isto ¢, quando p(X, Y) = p(X) * p(Y)

H(X)+H(Y)2HX, Y)=HX)+H (Y|X)

‘Logo H(Y)zH(YlX) (3.18)
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e A entropia de uma distribui¢io normal, cujo desvio-padrio € o, é dada por:

H(X)=Laly27) o] +% (3.19)

Nas distribuigSes discretas a entropia mede o valor absoluto da aleatoriedade
existente nas variaveis. No caso continuo, a entropia mede a aleatoriedade relativa face
a um sistema. Deste modo, a entropia de uma distribuigdo continua pode assumir
valores negativos, caso a escala escolhida, por exemplo, para uma distribui¢do uniforme
seja de entropia nula, qualquer distribuigio que apresente um maior nivel de
concentragio tera entropia negativa (Verdugo et al, 1978).

Quaisquer alteragBes ao nivel da unidade de medida provocardo aumentos ou
diminuigbes da entropia referente as distribuigSes continuas, cuja constante
multiplicativa € incorporada na arbitrariedade do logaritmo. Além disso a entropia das
distribuigBes continuas € sensivel a quaisquer outras alteragles que possam ocorrer na
varidvel, por isso se adequa mais para o estudo das taxas de rendibilidade do titulos.

Se se trabalhar com duas distribui¢des de probabilidade, cujos valores estdo
numa determinada dimens3o, uma mudanca em ambas as unidades de medida ndo
provocard quaisquer alteragbes na diferenca relativa de entropia entre elas. Tal
propriedade permite a aplicagiio da entropia a teoria de carteiras, onde as taxas de
rendibilidade dos titulos tém valores na mesma unidade de medida. Neste contexto, a
extensdo da entropia medida de forma discreta para o caso continuo promove alguma

complicagdo a nivel de célculos mas nfio altera os resultados (Philippatos et al, 1972).

3.1.2.2 — Entropia ¢ informagio

A entropia de um sistema constitui um indice da ignordncia sobre a
microestrutura desse mesmo sistema (Georgescu-Roegen, 1971). Existe uma relagio
muito peculiar entre informag3o e entropia, uma vez que a criagfo, transmissio €
obtenc3o de informagio implicam por si s6 gastos de energia, ou seja, aumentos de
entropia, que num sistema fechado tenderd para o maximo. Contudo a informacio
constitui uma das mais potentes formas de negentropia, de tal forma que se o valor da

informagéo por si s6 ndo superar o dispéndio de energia, os aumentos de entropia serdo
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mais significativos, a informagio torna-se portanto cada vez mais valiosa. Confirma-se
assim que entropia e informacdo sio entidades equivalentes (Mayumi, 1997).

De acordo com o Principio da Negentropia da Informagéo, a informagdo podera
ser responsavel por decréscimos de entropia de um estado para outro (Georgescu-
Roegen, 1971).

Como foi focado na secgdo anterior, o conhecimento de um determinado
acontecimento pode contribuir para a diminui¢io da entropia conjunta de varios

acontecimentos, significando que ha uma “injecgéo” de informagéo no sistema.
0<H(Y|X)<H(Y) (3.20)

Nestas condigbes a realizagio da experiéncia X s6 pode diminuir o grau de
incerteza ou risco de Y. No caso de existir tal diminui¢do de entropia, podera
considerar-se que por si s6 tal diminuigdo constitui um ganho de informacdo
representado pela informagdo mitua, tal como é demonstrado na seguinte figura (figura
3.2):

1(Y;X)=H(Y)-H(Y|X) (3.21)

Onde:
I () —-Informagio mitua; e,

H (.) — Entropia.
A

H/I

Figura 3.2 —Informagio miitua versus entropia
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Deste modo, podera afirmar-se que existe uma relagio entre ganho de
informac#io e nivel de entropia, como estd descrito no quadro abaixo apresentado
(quadro 3.2).

se 1(Y;X)=0 se 1(Y;X)=H(Y)
« H(Y)=H(Y|X); e H(Y|X)=0;
e Nivel de ruido maximo; e, e Nivel de ruido nulo; e,

e X e Y sdo estatisticamente|e Y fica totalmente determinado por X.

independentes.

Quadro 3.1 — Comparagio entre informagio mitua e entropia.

Na analise de vérios acontecimentos em simultineo, a entropia tendera a atingir
o ponto maximo quando todos os resultados possiveis forem equiprovaveis,
significando que o nivel de informaglio disponivel ¢ minimo. Neste contexto a
informagio adquire um valor muito elevado, pois se uma determinada situagdo assume
elevados niveis de entropia, a necessidade de informagfio, como forma de a minimizar
ou seja como negentropia, ¢ bastante elevada, aumentando consequentemente O seu
valor.

Como ja foi abordado neste trabalho de investigago, a informagdo sera encarada
como tudo aquilo que permite a redugdo da incerteza, num contexto mais especifico que
é a gestdo de carteiras considerar-se-4 que o investidor estard bem informado se
conhecer da melhor forma possivel o mercado bolsista € os titulos que o compdem,
como forma de definigdo concreta do rendimento esperado e especialmente da incerteza

inerente a um determinado investimento.

3.1.2.3 — Entropia e teoria de carteiras

A aplicagio da entropia como medida de dispersdo e incerteza na teoria de
carteiras de activos financeiros prende-se com as vantagens que esta apresenta face ao
tradicional método utilizado — a varidncia ou desvio-padrao no contexto da distribuicgo

normal de probabilidade.
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Como a entropia ndo esta dependente de nenhuma distribuiciio de probabilidade
em particular sdo evitados os erros provenientes do ajustamento dos dados a uma
distribui¢do de probabilidade que podera nfo ser a mais indicada. Caso a distribuigdo de
probabilidade seja perfeitamente conhecida, a entropia podera ser calculada a partir da
varidncia (Philippatos et al, 1972) e (Philippatos et al, 1974).

Considerando um investimento em duas acgdes, cujas taxas de rendibilidade sdo
dadas por R;; e Ry com probabilidade p;, i= 1,2, .., nep;,j= 1, 2, ...., m, a entropia

conjunta seré dada por:

H(R]’R2)=-ii p(R“,sz)Log P(Rn:sz) (3.22)

i1 =1
Onde:

M — Numero de observagdes para o titulo 2;
K - Numero de observagGes para o titulo 1;

H(R,,R,) - Entropia da taxa de rendibilidade 1 no estado i e da taxa de

rendibilidade 2 no estado j; €,

p(R,i, sz) - Probabilidade de ocorréncia da taxa de rendibilidade 1 no estado i

e da taxa de rendibilidade 2 no estado j.

Como ¢ natural, se as taxas de rendibilidade das duas ac¢des forem totalmente
independentes (obedecendo ao pressuposto de que sio IID - independentes e
identicamente distribuidas), a entropia global nfio sera mais que a soma das entropias

individuais:
H(R,,R,)=H({R,)+H({R,) (3.23)

Contudo, a realidade e virios estudos efectuados apontam para a existéncia de
uma rela¢do entre as taxas de rendibilidade das ac¢des, tornando necesséria a introdug#o
de probabilidades condicionais. Deste modo a entropia condicional entre aquelas duas

taxas de rendibilidade sera dada por:

K M
H(Rz |R1)=’ZZ P(Rlistj)L(’g p(Rli |R2j) (3.24)

i=1 j=1
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Onde:
H(R, |R,) - Entropia condicional da taxa de rendibilidade 2 no estado j dado o
conhecimento da taxa de rendibilidade 1 no estado i; €,

p(R % |R“) - Probabilidade de ocorréncia da taxa de rendibilidade 2 no estado j,

dado o conhecimento ou ocorréncia da taxa de rendibilidade 1 no estado i.
Desta forma, se as taxas de rendibilidade das ac¢Oes ndo forem independentes, a

entropia global sera dada por:

H(RI,R2)=H(R1)+H(R2 | Rl) (3.25)
=H(R2)+H(R1|R2) .

Como ja foi focado nas propriedades da entropia, a soma das entropias
individuais é superior ou igual a entropia conjunta dos dados (verificando-se a
igualdade nos casos em que os acontecimentos sio independentes), o que se justifica
pelo facto de a entropia nio aumentar pelo conhecimento de uma variavel, pelo
contrario, o conhecimento de R, tende a diminuir a incerteza que existe relativamente a
R;. Tal principio esta de acordo com a principal premissa da teoria da carteira, segundo
a qual a diversifica¢do tendera sempre a diminuir o risco, neste caso a incerteza.

Assimse H (R,|R,)=0, a incerteza ¢ nula, isto ¢ para cada resultado de Ry,
R; fica totalmente determinado. Se H(R, |R,)=H(R,), entdo o nivel de incerteza ¢

maximo, demonstrando que as taxas de rendibilidade sdo independentes.
A entropia de uma carteira de acgdes Hj, é igual 4 soma ponderada das entropias

condicionais das n taxas de rendibilidade relativas dqueles titulos (Philippatos et al,

1972):

H,=XH(R,. ... ,R,)= XH(R)+ X,HR,|R )+ X,HR,|R,, R )+....

+ X, H(R,|R,,..,R,,)

George Philippatos ¢ Charles Wilson (Philippatos et al, 1972) propdem a
utilizacio do modelo média-entropia em detrimento da média-varidncia, cuja unica
diferenca entre eles reside no facto de que na média-entropia a incerteza é medida pela
entropia. A entropia na constru¢io da fronteira eficiente surge como medida de
dispersdo e a avaliagio e nfio de selecglio, limitando-se a medir a entropia das carteiras

seleccionadas pelo modelo da média-varifincia, isto porque a aplicagio da entropia
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como medida de selecgdo € de dificil aplicagdo devido a dificuldade inerente a
determinagio das probabilidades conjuntas e condicionais, tornando-se uma tarefa
muito dificil quando o numero de titulos que constituem a carteira € muito grande.

Neste contexto os autores criaram um outro modelo, baseado no modelo
diagonal de Sharpe, onde é calculada a entropia condicional para um determinado
indice de mercado:

H (Carteira | Rli)=ixi H(; |RL) (3.27)

i=1
Onde:
N — Numero de titulos que constituem a carteira,

RI, - Taxa de rendibilidade do indice do mercado;
1, - Taxa de rendibilidade da acgo i,
X, - Fracgdo da acgoi; e,

H( |.) - Entropia condicional.

Neste modelo é medida a entropia existente na carteira dado o comportamento
de um determinado indice. Maiores niveis de entropia denunciam uma maior
independéncia entre a carteira seleccionada e o indice em estudo, denctando-se a pouca
informacéo que o indice pode proporcionar aquela carteira. A construgiio deste modelo
peca por ndo ter em conta situagdes em que ¢ preferivel ter um maior nivel de
independéncia do indice, quando o mercado esti em baixa por exemplo. Neste sentido, a
simples minimiza¢do do modelo € insuficiente, pois haverdo casos em que a
maximizagio ¢, com certeza, preferida.

De acordo com Philippatos € Wilson (Philippatos et al, 1972), Garner e McGill
(Garner et al, 1956) existe uma equivaléncia formal entre certas medidas da teoria de
informagdo e os métodos estatisticos utilizados na analise de regresséo. Por exemplo, se
se considerar a relacfio linear entre as taxas de rendibilidade de um titulo e as taxas de
rendibilidade do mercados (representadas pelas taxas de rendibilidade de um indice),
sendo r; a variavel dependente e R; a variavel independente, entfio o valor de H (r;)
corresponde ao valor da varidncia da varidvel dependente na regressdo. Similarmente, a

entropia condicional H(r,|R,) assume o valor correspondente ao erro residual de r,

quando os efeitos de R; s#io considerados constantes. No mesmo sentido, a informagéo

mutua dada por  H(r,)-H(x, |R,) corresponde 4 soma de quadrados da regressdo, pois
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evidencia a  dependéncia existente entre as vanaveis. Finalmente
[H (ri )-H (ri |Ri)]/ H (ri)é entendido de forma analoga ao coeficiente de determinagio
R na anilise de regress#o, ou seja, 4 percentagem de variagio de ; explicada pela
variagio de R;. Como ¢é natural, tais correspondéncias s6 se verificam de forma
significativa quando todas as premissas da regressio linear se verificam, nomeadamente
a normalidade das distribuicdes de probabilidade dos residuos, a linearidade, a
homocedasticidade e a auséncia de autocorrelagdo. Caso contrario, ¢ natural que as
medidas nao assumam uma correspondéncia perfeitamente proporcional.

Em termos de teoria da utilidade, verifica-se que neste contexto, tal como para a
maioria dos bens, a informagiio obedece a teoria da utilidade marginal decrescente. E
também visivel que o seu valor estd condicionado pelas leis da oferta e da procura. Se a
entropia aumenta a procura de informacdo tende a aumentar como forma de superar tais
niveis de incerteza, contudo, elevados valores de entropia ddo a entender que existe
pouca informagdo disponivel, isto é, a oferta é diminuta, logo o valor da informacéo
assume valores bastante elevados. A medida que a entropia diminui de valor, a procura
de informagdo diminui também, o que faz com que o seu valor tenda a baixar.

Quando a entropia diminui, a dispersdo e a incerteza tenderio a diminuir, logo a
utilidade do investidor aumenta visto que este possui um maior nivel de informagéo
que lhe permite um processo de tomada de decisio com melhores “bases” e portanto
mais racional, denotando-se uma relagdo paralela entre entropia-utilidade semelhante a

relagfio risco-utilidade.

3.2 — Modelos

Esta secgiio apresenta os modelos aplicados neste trabalho de investigag8o.

Os pressupostos seguidos para a devida aplicagio dos modelos sdo: (i) o
investidor é racional, isto é, utiliza da melhor forma possivel a informagéo disponivel;
(ii) ndo existe excesso de informagdo, isto é, o investidor tem capacidade suficiente para
gerir a informac3o da melhor maneira; (iii) nfo existem custos de transacgio; (iv) ndo
existe a possibilidade de realizar “short-selling”; e (v) as frequéncias relativas sdo uma

boa aproximagdo das probabilidades.
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3.2.1 — Modelos estatisticos

Os modelos utilizados com vista & analise estatistica das taxas de rendibilidade
de todos os titulos e do indice BVL 30 sdo apresentados na presente secgao.

A taxa de rendibilidade para cada um dos titulos ¢é calculada pela expressio:

R = Pt 'Pt-l +Dt
' P

t-1

(3.28)

Onde:
R, - Taxa de rendibilidade do titulo ou acgio;

P, - Cotagio do titulo ou acgio no momento t -1;
P, - Cotagdo do titulo ou ac¢do no momento t; e,

D, -Dividendos pagos no momento t.

A escolha da forma de célculo da taxa de rendibilidade (racio), prende-se com a
ideia de que a forma logaritmica, muito utilizada na teoria financeira na tentativa de
aproximar a distribuigio empirica da distribuigdo normal, pode constituir um “pobre
disfarce” de uma situagiio bem real, ou seja, a assungdo de que as taxas de rendibilidade
raramente seguem a distribuigio normal de probabilidade.

Apods elaborada a série de rendimento dos titulos, calculam-se as respectivas
médias, varidncias, coeficientes de curtose € de assimetria com o objectivo de conhecer
a distribuigio de probabilidade seguida pelas séries das taxas de rendibilidade dos
titulos e do indice em estudo. Apesar de se tratar de variaveis aleatdrias continuas, a
funcio densidade probabilidade ndo é conhecida, por isso a média € a varidncia séo

calculadas da seguinte forma:

N

Zri E
Efr]==2—

=‘N (3.29)

Onde:

E]r] - Valor esperado ou média das taxas de rendibilidade da acgéio;

F; — Frequéncia absoluta;
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N — Numero total de observagdes; e,

ri — Taxa de rendibilidade da i-ésima observagao.

i[ﬁ -?]21%

Var (r) == ~ (3.30)

Onde:
Var (r) - Varidncia das taxas de rendibilidade da ac¢do;

r - Valor esperado ou média das taxas de rendibilidade da acgdo,
F; — Frequéncia absoluta;,
N — Numero total de observagdes; e,

ri — Taxa de rendibilidade da i-ésima observagéo.

Os coeficientes de assimetria e curtose permitem verificar se uma dada
distribuigio se afasta ou ndo significativamente da distribuicdio normal, sendo
calculados a partir do terceiro e quarto momentos centrados na média, designados por

M3 e M4 e definidos por (Godinho, 1999):

i[ri ‘EJ E
M3=its A (3.31)

i[lz -?J F,
Ma=iEy /o (3.32)

Onde:
N — Numero total de observagdes; |
F; — Frequéncia absoluta,

ri — Taxa de rendibilidade da i-ésima observagio; €

r - Média das taxas de rendibilidade.

A partir de M3 e M4 o coeficientes de assimetria (sk) e 0 coeficiente de curtose
(kr) sdo calculados da seguinte forma:
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[s2
kr=222 (3.34)
o

Onde o representa o desvio-padrio das taxas de rendibilidade. Para uma
distribuigio simétrica, como é o caso da normal, tem-se sk =0. Sesk <0 a assimetria é
negativa e se sk > O a assimetria é positiva. A distribui¢io normal apresenta um
coeficiente de curtose kr = 3. Se kr < 3 a distribuigio denomina-se platicurtica e se
kr>3, como habitualmente acontece nas taxas de rendibilidade dos activos financeiros,
esta denomina-se leptocurtica (Godinho, 1999).

A fim de testar a estacionariedade das séries é utilizado o teste de Dickey Fuller
onde é testada a hipotese de as taxas de rendibilidade das acgdes seguirem uma “unit
root” (Murteira et al, 1993), através do modelo:

K

AR, =a+pR,,, +Zl:¢jiARi1t_i +g, (3.35)

=

Em que

AR, =R;,-R,,,

@ - Valor dos lags;

K — Nuamero de lags;

R;, - Taxa de rendibilidade do titulo i no momento t; ¢,

R, ., - Taxa de rendibilidade do titulo i no momento t-1.

Onde sdo testadas as hipdteses:
HO:p =0
Hl:p <0

A aceitag@io da hipétese nula demonstra a presenca de uma “unit root” na série
em estudo, implicando a sua nfio estacionariedade.

Para testar a conformidade da distribuigio empirica da série das taxas de
rendibilidade das accdes seguirem uma distribuicio normal procede-se & realizagio do

teste ndo paramétrico de Kolmogrov-Smirnov.
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Este teste consiste na comparacio entre a distribuicio empirica e a distribuigao
normal, evidenciando a possibilidade de estas serem semelhantes através do grau de
significdncia (Reis, 1997). O teste de Kolmogrov-Smirnov (estatistica D), consiste em

testar as seguintes hipoteses alternativas:

Ho :F(x)=G (x) para -0 <x<+®
H1:F(x)# G (x) para -0 <x <+

Kolmogrov-Smirnov propde teste estatistico:

Dob. =S FA - (
“ae =SUP J(VX) G&X (3.36)

-0<X <+

Onde I;(x)eG(x) séo respectivamente as distribuigbes empirica e teorica e D
M

obs ¢ a maior diferenga observada entre aquelas distribui¢des. O nivel de significancia é

dado por:

P {D,, 2Dobs,,, |Ho } (3.37)

3.2.2 — Entropia versus desvio-padrdo

Alguns trabalhos académicos identificam a entropia associada a cada
distribuigdo de probabilidade. A par destes estudos, Cressie em 1993 procedeu a
comparacdo entre entropia e varidncia para varias distribuigdes, como elementos de
ordenacio de distribuigdes, referindo a existéncia de uma relag@o, por vezes ténue, entre
aquelas medidas e concluindo que nfio é possivel estabelecer uma relagdo universal
entre tais grandezas (Ebrahimi et al, 1999).

A entropia, como medida de dispersdo existente numa fungéo de densidade f{(x),
mede a incerteza referente aquela fungdio. A varidncia mede a probabilidade das

distdncias dos valores relativamente & média. Apesar de, tanto a varidncia como a
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entropia, serem medidas de dispersdo e incerteza, a inexisténcia de uma verdadeira
relagio de ordenaglio entre distribuigdes realga as “subtis” diferengas que entre elas
existem.

Ambas se referem a medidas de dispersio, mas de forma diferente, pois
enquanto que a varidncia mede o grau de dispersio que existe em torno da média, e
entropia mede a redundincia existente na densidade, independentemente da localizagao
da concentragdo.

Em termos de propriedades matematicas, a entropia (como ja foi realgado
anteriormente) é nio negativa para distribui¢des discretas, mantendo-se constante
mesmo que sejam provocadas transformagdes em X, que nio alterem a sua distribuigdo.
O mesmo nfo acontece para as distribui¢des continuas, onde alteragdes no valor da
variavel poderio provocar aumentos ou diminui¢Bes no valor da entropia, excepto se as
variagBes na varidvel ocorrerem dentro de um mesmo intervalo de probabilidade sem
exceder os limites maximos e minimos desse intervalo. A varidncia, qualquer que seja a
variacio ocorrida na variavel, tem tendéncia a modificar-se também.

Na maior parte das vezes a entropia e a varidncia assumem um comportamento
semelhante, apesar de tudo, a entropia no seu calculo utiliza muito mais informacio
acerca da distribuigdo em causa, sendo por isso considerados mais fidedignos os seus
valores (Ebrahimi et al, 1999).

Como é natural, as similaridades encontradas entre as duas medidas so
acontecem se se estabelecerem inicialmente restrigdes quanto ao comportamento das
variaveis e respectivas distribui¢des, ou seja, deverao manter-se constantes para que a
variincia ndo se altere e assim possa ser comparada com a entropia, que ndo sofre
quaisquer modificagdes quando ocorrem transformagdes na variavel dentro de um
mesmo intervalo do histograma.

Neste trabalho de investigagiio sdo analisadas a entropia ¢ desvio-padrdo de
todos os titulos pertencentes 4 amostra onde se observa a forma como se relacionam tais
grandezas.

A entropia originada por uma distribui¢io normal ¢ calculada através da

expressio:
H=Ln[,/(2 71')0'] +% (3.38)
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Onde:

H - Entropia,

o - Desvio-padrio;

Ln - Logaritmo neperiano; e
z -3.141592654

A entropia referente a cada titulo €é calculada através da formula

H=-Z p. Log, p,, de acordo com o pressuposto de que a frequéncia relativa de cada
i=1

intervalo de valores constitui uma boa aproximag8o a respectiva probabilidade. Para
facilidade de calculo, e dado ndo ser conhecida a verdadeira distribuigio de
probabilidade e fungio de densidade seguida pelos dados, o modo de calculo da entropia
segue a forma de calculo discreta com base no histograma da distribuicio empirica,
considerando-se que as frequéncias relativas sio uma boa aproximagio das
probabilidades. Tal pressuposto pode ser assumido dado o tamanho da amostra (cerca

de 989 observages para cada titulo).

Com o objectivo de melhor clarificar as diferengas entre entropia e desvio-
padréio (ou varidncia) é realizado um estudo semelhante, néo aplicado aos titulos de per
si, mas sim aplicado a carteiras seleccionadas aleatoriamente, de forma a verificar se a
entropia tem em conta um dos principais motes da teoria de carteiras — a diversificagio.

Na analise da varidncia realizada por Elton e Gruber (Elton et al, 1995), ¢
demonstrado que a diversificagfio ¢ um dos principais meios utilizados para minimizar o
risco especifico. Para exemplificar tal tese os autores demonstram que quando o numero
de titulos que compdem uma carteira, tende para infinito a variincia da carteira tende
para zero, anulando-se completamente no caso em que covariancias sdo nulas, isto €, se
o risco especifico for nulo. Neste trabalho, Elton e Gruber (Elton et al, 1995)
seleccionam aleatoriamente titulos para constituir carteiras, com o pressuposto de que a
proporgio é igual para todos os titulos, ou seja, X1=X2=..=Xn = 1/N. E provado que
quanto maior for N, menor sera a varidncia da carteira, através da seguinte expresséo:

N 1) N N o
aﬁ:Z(ﬁJ ol +Y Y X, X0, parai#] (3.39)

=1 =1 1

104



Através de um processo de simplificacdo da formula obtém-se a seguinte

expressio:
1 -, N-1 -
o': zﬁ aiz + _1_\1_ o (3.40)
Onde:

o} - Varidncia da carteira;

o, - Covariéncia entre o titulo i ¢ o titulo j;
o] - Variincia do titulo i;

o2 - Média da varidncia de i;

o, - Média da covariincia entrei e j; e,

N — Numero de titulos existentes na carteira.

Como se observa facilmente, quando o niimero de titulos em carteira (N) tende
para infinito, a varidncia da carteira tende a assumir apenas o valor da média das
covaridncias, ou seja, o risco especifico € anulado, existindo apenas o risco sistematico.

Apds a selecglio aleatéria das carteiras, é calculada a sua respectiva varidncia.
Em seguida é calculada a respectiva entropia e realizada a comparagdo entre as duas
medidas de dispers#o.

A entropia das carteiras é calculada através da aplicagiio da seguinte formula:

M M M
H, =- XZZZ p(R,. Ry, ... Ry )Log, [p Ry, Ry, Ry )=
i ]

:‘X1iP(R1i)L°gz [p(Rli)]"X2iiip(le’ Rﬁ)LogZ[p (Rﬁ |le)] (3.41)

Onde:
H, - Entropia da carteira de titulos;

R,; - Taxa de rendibilidade do titulo 1 no estado i;

M — Numero de estados possiveis;

X; — Proporgdo do titulo i na carteira;
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p — Probabilidade; e,
Log 2 — Logaritmo de base dots.

Por forma a completar a anélise realizada, a par da entropia € também calculada
a informagdo mutua existente em cada carteira, ou seja, a dependéncia existente entre 0s
titulos. Quanto maior for o grau de dependéncia, maior ser4 a percentagem de variagdo
explicada pela variaglio de outro titulo, o que por si so constitui um ganho de

informagdo, uma vez que permite a diminui¢3o da entropia em termos relativos.

1(Y;X)=H(Y)-H(Y|X)=

=H(X)+H(Y)-H(X,Y) (3-42)
Onde:
1(Y, X)- Informagio mitua existente entre o titulo Y e o titulo X;
H() - Entropia;
H(|.) - Entropia condicional, e,
H (. ,.) - Entropia conjunta.
A generalizacio desta expressdo para um carteira com n titulos: V, Y, ..., Z,

com proporgdes Xj, Xo, ..., Xn, sera dada por:

E "assim possivel calcular a informag#o mutua existente em cada carteira através
das entropias anteriormente calculadas e assim analisar se o ganho de informagao € ou
nio crescente com a inclusfo de titulos na carteira.

A existéncia de informaglio mitua é um indicio de possibilidade de ineficiéncia
de mercado, uma vez que indica que existe correlagdo entre os titulos, anulando-se a
possibilidade de estes seguirem um “random walk”. Tal situagfio da azo a ganhos
extraordindrios por parte de investidores que tenham acesso a mais informagdo, o que

desde logo deita por terra o pressuposto de eficiéncia do mercado.

106



3.2.3 -Modelo da média-varidncia versus média entropia

De acordo com Harry Markowitz (Markowitz, 1959), a diversificagdo ¢ um dos
principais motores para a minimizag¢3o do risco. Apesar de tudo, ndo basta diversificar
para minimizar o risco, ¢ necessario que os activos (titulos) estejam negativamente
correlacionados, pois caso contrario o risco de uma carteira nio sera mais que a mera
soma dos riscos individuais de cada titulo. Para reduzr o risco torna-se, assim, fulcral
evitar titulos que estejam positivamente correlacionados entre si. Como é natural, € a
incerteza relativamente ao futuro que justifica a existéncia da diversificagdo, pois se
fosse possivel realizar previsGes com certeza, a tendéncia seria investir 0 maximo na
acgo ou titulo que apresentasse maior taxa de rendibilidade futuro (Sharpe, 1970).

Neste sentido, pretende-se demonstrar que 4 luz da teoria da informacdo, a
diversificagéo € realmente vantajosa, uma vez que pode proporcionar ao investidor uma
reducd@o da incerteza, dada a probabilidade crescente de se obterem menores niveis de
incerteza.

O critério de escolha depende da natureza do investidor. O grau de aversdo do
investidor face ao risco pode ser determinada matematicamente através da introdugio de
uma variavel (K) positiva. Este coeficiente K mede a atitude do investidor face ao risco.
Um K com um valor elevado significa uma elevada aversio ao risco, enquanto que um
K com um valor reduzido indica um investidor com baixa aversio ao risco.

O modelo da média-varidncia pode ser descrito da seguinte forma:

M“E[U&)]=2;i'xi'K'i;ilXi X;0, (3.44)
|
.V:an: “lxi X o, (3.45)
g
ZN; X; =1 (3.46)
X, 20 i=1,2,3,....0 (3.47)
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Onde:

E() - Valor esperado;

U () - Utilidade esperada;
V - Varidncia da carterra,

V - valor pré-definido da vanancia;

r - Taxa de rendibilidade média do titulo ou acgéo i;

X - Fracgio do titulo ou acgio;

x - Variavel aleatoria;
O ; - Varifincia e covaridncia entre os rendimentos das acgdes iej; e,

K - Coeficiente de aversio ao risco.

Este modelo formaliza bem a ideia de que o investimento depende
simultaneamente do valor esperado e do risco.

De modo a testar se o resultado obtido pelo modelo da média varidncia € o que
mais se adequa a realidade, é calculada a entropia de cada uma das carteiras
seleccionadas pelo modelo da média-varidncia que compdem a fronteira eficiente, sendo
contrapostas as fronteiras de eficiéncia obtidas pela média varidncia e pela média-
entropia (entropia esta que ¢ calculada a partir da selecgio realizada pela média-
varidncia).

A entropia de cada carteira obtida pelo modelo de selecgiio da média-varidncia €

calculada da seguinte forma:

H, :

=-X MZ_P (Rli ) Log, [p (Rli )] -X, iip (Rli R )Logz[p (Rzi IRy )] (3.48)

M M M
; xnzz....zl: p(R,.R,,....R, JLog,[p (R, Ry, ... R, )=

k § i

Onde:

H, - Entropia da carteira de titulos;

R,; - Taxa de rendibilidade do titulo 1 no estado i;
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M — Numero de estados possiveis;

X; — Proporgo do titulo i na carteira;
p — Probabilidade; e,

Log » — Logaritmo de base dois.

Caso ndo seja conhecida a verdadeira distribuigdo de probabilidade seguida
pelas taxas de rendibilidade dos titulos, o célculo das probabilidades condicionais torna-
se fonte de incerteza. De modo a superar tal dificuldade, é calculada a taxa de
rendibilidade da carteira em concreto, de acordo com os titulos nela presentes e
respectivas propor¢des, a partir das quais se calcula a entropia global da carteira através

da expressio:

H,=-Yp, Log, p, (3.49)
p=1

Onde:
H, - Entropia da carteira; e,

p, - Probabilidade da carteira assumir um determinado valor.

3.2.4 —~Modelo diagonal de Sharpe e modelo CAPM (Capital Asset

Pricing Model) versus entropia e informacdo miltua

A presente secgio apresenta a metodologia utilizada para a comparagdo entre os
resultados obtidos com o modelo diagonal de Sharpe e o CAPM (Capital Asset Pricing
Model) com os resultados obtidos com a entropia e a informac¢ido miatua, de modo a
verificar se a relaciio existente entre cada um dos titulos € o indice BVL 30 ¢ fielmente
retratada pelos modelos assentes na regressdo linear simples. Para tal € calculada a
entropia condicional entre as taxas de rendibilidade apresentadas por cada titulo ¢ as
taxas de rendibilidade apresentadas pelo respectivo indice.

De modo a calcular a entropia conjunta entre o titulo e o indice sdo elaborados
diagramas de dispersdo com o objectivo de encontrar os valores das respectivas

probabilidades conjuntas.
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A entropia condicional é encarada como medida de independéncia entre o titulo

¢ o indice, medindo a incerteza do titulo face ao conhecimento do indice.

H(r, ,RT;)=H(RL)+ H(y [R[ )=
H(fi |RIi)=H(ri :RIi)’H(RIi)
Onde:

RI. - Taxa de rendibilidade do indice do mercado;

(3.50)

I, - Taxa de rendibilidade da acgéo i; e,

H()) - Entropia.

A entropia conjunta € calculada da seguinte forma:

H(r ,RL)=-> p(r ,RL).Log, p(r; . RI,) (3.51)

i=1
Onde:
p(.,.) - Probabilidade conjunta;
RI, - Taxa de rendibilidade do indice do mercado;

I, - Taxa de rendibilidade da ac¢do i; e,

H() - Entropia.

Quanto maior o nivel de entropia condicional menor ¢ a dependéncia entre o
titulo € o indice BVL 30, logo menor € a informagiio mutua que dai se podera extrair.
De modo a completar o estudo, é também calculada a informagio mutua existente entre

cada titulo e o indice BVL 30.

I(ri’RIi):H(ri)'H(ri IRI) (3.52)
Onde:
I(r,, RI,) - Informagio miitua existente entre o titulo e o indice BVL 30.

A entropia condicional H(r, |RI,) pode obter como valor maximo H(r),

significando que existe total independéncia entre o titulo em causa e o indice BVL 30,

ou seja, o conhecimento do indice ndo contribui para o conhecimento do titulo. Se
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H (ri {RI, )=0 existe total dependéncia entre o titulo i e o indice, demonstrando que o

conhecimento do indice ¢ suficiente para conhecer o comportamento do titulo em causa.
Para completar o estudo sio calculados os betas de cada um dos titulos através

do modelo diagonal de Sharpe:
r.=a+ Rl +¢ (3.53)

Trata-se de um modelo de regressdo linear, onde € descrito o relacionamento em
termos matematicos que se estabelece entre as varidveis. O beta, interpretado como a
variagéio provocada na variavel dependente dada a variag8o de uma unidade na variavel
independente, é encarado como risco sistematico e grau de dependéncia existente entre
o titulo e o indice BVL 30. Deste modo o comportamento do beta deveria acompanhar
de forma proporcional a informagio mutua, se a distribuigio de probabilidade seguida
pelas séries for normal € se a relagdo entre essas séries for perfeitamente representada
por uma recta, obedecendo a todos os pressupostos base: linearidade,
homocedasticidade, auséncia de autocorrelagio e distribuigdo normal dos residuos.

Como ¢é natural, a forma de selec¢io por parte do investidor perante a
informagio mutua ndo ¢ diferente da seguida pela interpretagio do beta como o risco
sistematico. Se o mercado estiver em alta o investidor tendera a escolher titulos, para
constituir carteiras, com betas de valor superior a 1 para obter uma valorizago superior
a do mercado e com maior informa¢dio mitua. Se o mercado estiver em baixa, serdo
mais atractivos os titulos mais independentes do mercado, ou seja, aqueles que
apresentem menores betas, e consequentemente menor informagio mitua.

Pretendendo-se completar o estudo em causa, € analisada a equivaléncia entre as
medidas da teoria de informagio utilizadas e a analise de regressdo (ao nivel das Somas
de Quadrados), tal como € sugerido por Philippatos e Wilson (Philippatos et al, 1972),
Gamer e McGill (Gamer et al, 1956). Esta equivaléncia é evidenciada no seguinte
quadro (quadro 3.3):
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Anélise de regressio Teoria da informacio Similaridades

Soma de Quadrados da

. Informaciio Mitua Ambas as medidas reflectem a
Regressdo variagio da variavel
SOR= 5 5[ x -3 2 |1(r,RI,)=H (t,)- H(f; |R1,) dependente que ¢ explicada
= =X
QR=74 Z ' ) pela varidvel independente.

Soma _de Quadrados do A variagio da variavel

~

dependente que ndo €

Lrro Entropia Condicional ) .
SOE = explicada  pela  variavel
, , H(r, |RL)=H(g,RI,)-H(RL) | independente, ¢ evidenciada
Z(yi - 9) -p Z(Xi -5() pelo SQE e pela entropia

condicional.
Soma de Quadrados Totais Entropia Totalderi |As medidas reflectem a
sT= % Y dispersdo total existente na
ity H(x) variével dependente.

Quadro 3.2 — Equivaléncia entre a analise de regressdo e medidas da teoria da informagao.

Esta equivaléncia so da azo a resultados semelhantes quando as séries em estudo
obedecem a todos os pressupostos necessarios para a utilizagio da regressdo linear
simples, pois s6 desta forma a recta de regressdo consegue captar verdadeiramente a
relagdo existente entre as varidveis. Doutro modo, é natural que as medidas exibam
“conflitos” entre si, pois enquanto que as medidas da analise de regressio medem as
variagdes na varidvel dependente que possam ser ou ndo explicadas pela recta de
regressio (que representa a relagio entre as varidveis), as medidas da teoria da
informagdo concentram-se na maior ou menor independéncia entre as variaveis,
encarando a relag@io entre elas como um todo, e néio apenas como uma recta.

O quociente entre a entropia condicional de um titulo e a sua respectiva entropia
individual ndo & mais do que a percentagem de variagio do titulo ndo explicada pelo
mercado, isto &, pelo indice BVL 30. Assim sendo, tal quociente devera relacionar-se de
forma perfeitamente negativa com o coeficiente de determinacio (R?) referente a
regressio linear em causa, uma vez que o seu valor exemplifica a percentagem de
variagdo em r; explicada por RI; (taxa de rendibilidade do indice). Tal correspondéncia

pode ser demonstrada matematicamente:
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Se H(r, |RI, )= Incerteza ou independéncia do titulo relativamente ao mercado
(indice);

Entdo ——%(l—R)I‘—)rQ Percentagem de variagio no titulo ndo explicada (ou
L

independente) do mercado (indice).

Como ja foi referido nesta secgdo, a entropia condicional pode ter como valor
maximo Hr), constatando-se que titulo e indice sdo perfeitamente independentes. Se
existir total independéncia, ent3o o ajustamento da recta de regresso sera nulo, ou seja

R*=0.

H(r, IRIi)=H(ri)QMQ=1 (3.54)
H(r,)

Na situagio oposta, obtém-se:

H(rilmi)ZOOE—(M:O,logo R*=1 (3.55)

H(r,)

Se se subtrair o valor do quociente entre entropia condicional e entropia total a

unidade, obtém-se o seguinte racio:

H(r)-H(r |RT,) _ I{z,RI;)

H (ri) H (ri)

(3.56)

A expressio anterior (3.56) é analoga ao coeficiente de determinagdo R* ,
variando de forma perfeitamente proporcional se as séries em estudo seguirem uma
distribuigiio normal e respeitarem os pressupostos necessarios para serem representadas
eficientemente por uma recta de regressdo.

Dado que toda a anélise da relacio entre titulo € mercado (representado pelo

indice BVL 30) é realizada com base no modelo diagonal de Sharpe, sio igualmente
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calculados os betas e todas as restantes medidas para a regressio linear resultante do
modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model):

r,-RF=a+ (R, -RF)+¢, (3.57)
Onde:

RF -- Taxa de rendibilidade do activo sem risco.

3.3 — Validac¢iio dos modelos aplicados

Este trabalho de investigagdo utiliza modelos estatisticos para testar a
adequabilidade de determinados modelos classicos de selecgdo de carteiras ao mercado
bolsista de acgdes portugués, modelos matematicos para obter carteiras Optimas e para
calcular a entropia.

Como ¢ natural os modelos matematicos utilizados necessitam de ser validados,
uma vez que as solugBes obtidas sb6 s#o aceitdveis quando existe um grau de
ajustamento entre os resultados obtidos ¢ a realidade.

A média-varidncia ¢ um modelo classico, adoptado por inimeros investigadores
no estudo da gestdo de carteiras, cujos resultados serio mais ou menos verosimeis
consoante a verificagdo dos seus pressupostos base na realidade. O modelo diagonal de
Sharpe e o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) sdio aceites na comunidade
cientifica quando se verificam os seus pressupostos base. Neste trabalho de
investigagio, estes modelos serdo utilizados, mesmo que algum dos seus pressupostos
ndo se verifique na realidade (nomeadamente o pressuposto de que as taxas de
rendibilidade dos titulos e indice seguem uma distribui¢do normal), como forma de
contrapor estes resultados aos da entropia, que surge como medida indiferente ao tipo de
distribui¢io de probabilidade patente nos dados empiricos.

A aplicagio da entropia como modelo de medida da incerteza e da dispersdo é
validada pela construgfo, de acordo com a conceptualizagdo do conceito.

A validagio pela construgdo € o critério mais popular de valida¢iio de modelos
matematicos. Este critério envolve a conceptualiza¢io do problema com base na
experiéncia e determina que a modelagio, a teoria e a especificagdo dos dados sejam

satisfeitos com o recurso a processos cientificos. A validagdo do modelo é feita através
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da analise da adequabilidade do conceito entropia & teoria da informagio e teoria
financeira, mais concretamente 4 teoria de carteiras, de modo a que os resultados
obtidos possam ser considerados o mais verosimeis possivel de acordo com os
pressupostos estabelecidos. Paralelamente, a metodologia utilizada é semelhante a ja
explorada por outros investigadores com obtengio de resultados eficazes, como é o caso
de George Philippatos (Philippatos et al, 1972), David Nawrocky (Nawrocky, 1976) e
Boleslav Gulko (Gulko, 1998).

3.4 — Sintese do capitulo

Este capitulo comega por apresentar a fundamentagio tedrica necessaria ao
desenvolvimento deste trabalho de investiga¢do. A fundamentagdo tedrica inicia-se com
algumas consideragGes gerais sobre a hipotese de eficiéncia do mercado de acgdes,
baseada na evidéncia de que a distribui¢io normal de probabilidade nio é a que melhor
representa o comportamento das taxas de rendibilidade das ac¢des em Portugal (e ndo
$0), assim como o facto de que diversos investigadores concluirem que estas taxas n3o
sdo independentes e identicamente distribuidas. S3o entio apresentadas diversas
aplica¢des da entropia a analise de eficiéncia dos mercados accionistas.

A subsecgdo seguinte mostra a adequabilidade da entropia & teoria financeira
como medida de incerteza e dispersio global, em detrimento da varidncia que perde
significado como medida de risco se a distribui¢do de probabilidade nio for normal e a
mesma for calculada com este pressuposto. E também realgado o papel da entropia ¢ da
informagdo mitua como medidas de informaglio para o investidor, que perante um
determinado cendrio precisa saber “o terreno que pisa” para realizar bons investimentos
e poder tomar decisdes (ao invés de meros palpites).

Na segunda secg@o sdo apresentados os modelos aplicados neste trabalho, onde
inicialmente sdo apresentados os modelos estatisticos para testar a normalidade e
estacionariedade da distribui¢io seguida pelas taxas de rendibilidade das acgdes assim
como do indice BVL 30. De seguida € apresentada a metodologia para a comparagio
entre os valores de entropia e desvio-padrdo obtidos para cada um dos titulos e para
carteiras seleccionadas aleatoriamente de modo a verificar qual a relagdo existente entre
estas duas grandezas. Posteriormente é evidenciado o modelo da média-varidncia e

modelo da entropia para futura comparagiio de resultados obtidos. Por ultimo, sdo
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4 — DADOS E INFORMACAO

Este capitulo encontra-se dividido em trés secgdes. A primeira secgdo realga a
importéincia da informagiio para o investidor no mercado de acgBes, sendo descritas as
fontes de informagdo das quais se pode socorrer o investidor que pretenda investir na
Bolsa de Valores de Lisboa. A segunda secgio apresenta os titulos que compGem a
amostra em estudo, assim como a observagio da sua evolugio no periodo em causa. A

filtima secgio apresenta uma sintese do capitulo.

4.1 — O mercado bolsista de ac¢des portugués

As bolsas de valores funcionam como um espelho da economia nacional (e cada
vez mais a nivel mundial), reflectindo o desenvolvimento gerado e acima de tudo as
expectativas e confianga dos investidores na economia.

A existéncia e disponibilidade de informag¢io adequada é elemento fulcral para o
sucesso no investimento em Bolsa. Brealey (Brealey, 1998) afirma ainda que a tinica
base sensivel para uma politica de investimentos consiste em partir do pressuposto de
que € necessaria mais informagio para conseguir consistentemente lucros superiores.

Apesar de tudo, a existéncia de informagio, por si s6, nfio € suficiente. E
indispensavel ter capacidade para exprimir rapidamente uma decisfio. A medida que os
meios de comunicacio disponibilizam mais informagio em “tempo real”, mais se
confunde 0 momento da recolha da informagiio com o da decisdo. A forma de tratar,
procurar e utilizar informagio reveste-se também de elevada importéncia.

Em Portugal a informagio referente 4 evolugio da Bolsa de Valores, assim como
as cotacdes dos titulos nela cotados sfo geralmente publicadas em jornais. Sdo ainda de
destacar informagdes mais detalhadas contendo os volumes transaccionados, nimero de
subidas, nimero de descidas e mantidas, miximos, minimos, assim como alguns
comentarios mais ou menos técnicos sobre tais comportamentos.

Sdo ainda publicados mensalmente pela Bolsa de Valores de Lisboa dados
estatisticos assim como indicadores bolsisticos, sendo contudo, normal verificar-se
algum desacerto e atraso dos dados, o que pode induzir o investidor em erro. Para além

da publicagiio deste tipo de informagdo, as empresas cotadas sio obrigadas a publicar
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semestralmente o seu relatorio de contas, os quais sdo publicados em varios jornais,
muitas vezes sob a forma de publicidade. O investidor atento deve ainda ter em atengdo
a informagio econdémica em geral, dado que o comportamento da bolsa de valores esta
muito dependente de certos acontecimentos econdémicos, politicos € sociais.

Apesar de toda esta informagfo disponivel é nas sociedades de corretagem que o
investidor tem acesso a informagdo mais completa e detalhada, acompanhada de
recomendagdes e analises concretas sobre os titulos transaccionaveis. Estas opinides e
conselhos das sociedades corretoras ndo dotadas de inefabilidade podem como ¢é natural
induzir o investidor em erro pois nio passam de extrapolagdes para o futuro. Tais
previsdes, baseadas ndo s no estudo do comportamento e evolugdo das empresas mas
também em modelos matematicos que quantificam a rendibilidade e o risco inerentes ao
investimento, podem informar mal o investidor se ndo forem devidamente utilizadas.

A forma de quantificagio da rendibilidade e do risco tem sido alvo de alguma
polémica na comunidade cientifica, principalmente no que se refere ao risco,
vulgarmente calculado através da variéncia, com O pressuposto de que a distribuigdo €
normal.

O mercado bolsista de accdes portugués é caracterizado pela sua pequena
dimensio e fraca liquidez, o que conduz a um tipo de comportamento muito peculiar
n#o comparavel aos grandes mercados mundiais, como por exemplo a Bolsa de Nova
Torque (N.Y.S.E.) ou de Toquio (T.S.E.).

Neste contexto, muitos modelos matematicos desenvolvidos e aplicados nos
grandes mercados bolsistas mundiais, podem ndo ser os mais adequados a pequena
“praga” que é a Bolsa de Valores de Lisboa.

A assungdo do risco e incerteza e o seu perfeito conhecimento ¢ de importancia
vital para o investidor, que precisa saber “o terreno que pisa” para decidir a melhor
posi¢io a tomar. Deste modo a determinag@o do risco € da incerteza deve ser alvo de
especial atengdo, de modo a que tais medidas informem da melhor maneira possivel o
investidor.

A decisio sobre as medidas a utilizar depende do mercado em anélise de modo a
verificar se os pressupostos dos modelos matematicos a ele se adequam. A ndo
adequabilidade de determinados pressupostos pode invalidar totalmente a correcta

aplicacio de um determinado modelo.
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4.2 — Recolha e tratamento dos dados

Os objectivos deste estudo visam a determinagfo das taxas de rendibilidade dos
titulos que compdem a amostra em estudo, através da analise das séries fornecidas pela
Bolsa de Valores de Lisboa referente ao periodo de 02/01/1996 a 30/12/1999. Estas
taxas de rendibilidade serio os dados utilizados para analisar o comportamento da

entropia como medida de incerteza.

4.2.1 — Titulos da amostra

Este trabalho de investigagio debruga-se sobre o estudo do mercado bolsista de
acgBes portugués (Bolsa de Valores de Lisboa), tendo sido retirados para analise as
cotaces de fecho diarias de 26 titulos continuamente cotados no periodo entre
02/01/1996 a 30/12/1999 e o indice BVL 30 para o mesmo periodo. Tais cotages,
correspondentes a 989 observacdes por cada titulo e indice BVL 30 e sdo alvo de
tratamento com vista 4 sua utilizagio no trabalho de investigagdo. Neste sentido, sdo
também recolhidos os valores dos dividendos distribuidos pelas empresas referentes aos
titulos em causa de forma a encontrar as taxas de rendibilidade respectivas. A expressdo

utilizada para este proposito €:

R, = P,-P,+D, 4.1
P
Onde:

R, - Taxa de rendibilidade do titulo ou acgdo;
p,, - Cotagdio do titulo ou acgio no momentot -1;
P, - Cotagéo do titulo ou acgdo no momento t; e,
D, - Dividendos pagos no momento t.

A escolha da amostra prende-se com um conjunto de circunstancias e limitagGes
inerentes ao proprio mercado bolsista portugués, nomeadamente a sua pequena
dimensdo e fraca liquidez. O periodo de tempo analisado (apenas 4 anos) deve-se ao

facto de & medida que se alarga o horizonte temporal da amostra o namero de titulos
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continuamente cotados decresce substancialmente. Deste modo tentou-se encontrar um
meio termo entre niimero de anos e titulos estudados, podendo chamar-se a esta amostra
uma “amostra de conveniéncia”.

As taxas de rendibilidade obtidas para cada titulo serdio alvo de estudo através
dos modelos descritos na secgfio 3.2. Este estudo sera suportado por vérios programas
informaticos, nomeadamente pelo Excel, SPSS, GAMS e Microfit 4.

Para além do indice BVL 30, os titulos que constituem a amostra s3o descritos

no quadro seguinte (quadro 4.1):

n L ector

. Sectordas]ndustrzasAhmen
Bebidas

Centralcer, Unicer

Sector da Pasta de Papel e Cartdo

Caima, Portucel , Soporcel

Sector do Fabrico de Produtos Quimicos

CIN

Sector do Fabrico de Qutros Minerais Ndo

Metdlicos

Barbosa & Almeida; Fabrica de Porcelanas

Vista Alegre

Sector do Fabrico de Vetculos Automoveis

Salvador Caetano

Sector da Construgio

Mota & Companhia; Soares da Costa

Sector dos Correios e Telecomunicagdes

Portugal Telecom

Sector da Intermedia¢do Financeira

Banif, BCP, BTA

Sector dos Seguros e Fundos de Pensies

Império, Mundial Confianga, Tranquilidade

Sector dos Servigos Prestados a Empresas

Corticeira Amorim, Engil, Jerénimo Martins,
Inapa, Modelo & Continente, Semapa,

Somague, Sonae Investimentos

Quadro 4.1 — Titulos da amostra.

No célculo das taxas de rendibilidade dos referidos titulos sdo tidos em conta os

“Stock’s Split” realizados e tratados da forma considerada adequada segundo a maioria
dos investigadores, ou seja as cotacdes seguintes ao “Stock Split” s&o multiplicadas pelo
valor pelo qual as acgdes haviam sido divididas. O titulo Barbosa & Almeida foi alvo de
um “Stock Split” em 6/02/1996 sendo cada uma das suas acgdes dividida em duas. A
26/11/1997 as acgoes Jeronimo Martins foram divididas por 2.5. Ainda nesse ano, a
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04/12/1997 as acgdes da Inapa também foram alvo de uma divisio, neste caso por cada
acglio detida o accionista recebia duas acgBes. O titulo Modelo & Continente foi alvo de
um “Split” em 5/06/1998 em que cada acgdio passou a ser dividida em duas. Em
18/11/1999 foi a vez do BCP proceder a um “Stock Split” das suas acgSes, dividindo-as
em 5 assim como a Portugal Telecom que tomou a mesma medida em 25/11/1999.

Pela observacio do mercado considera-se que a taxa de rendibilidade anual do
activo sem risco serd de 3,5%, taxa esta obtida tendo em conta as taxas oferecidas pelos
depositos a prazo, certificados de aforro e bithetes do tesouro. A escolha deste valor de
caracter generalista para representar a taxa de rendibilidade do activo sem risco e néio o
de um activo sem risco em concreto (por exemplo: certificados de aforro, bilhetes do
tesouro, depositos a prazo) deve-se ao facto de o investidor no investir toda a sua
tigueza num tUnico activo sem risco, podendo realizar combinagdes que mais se
adeqiiem as suas necessidades. Além disso, varios investigadores portugueses utilizaram
analogamente o valor de 3,5 % para representar a taxa de rendibilidade anual do activo
sem risco referente a periodos de tempo semelhantes ao abordado neste trabalho de

investigacgio.

4.2.2 — Evolucdo da Bolsa de Valores de Lisboa

O ano de 1996 caracterizou-se por uma subida de cotagdes apoiada no
crescimento da economia nacional, como é visivel na figura 4.1, bem como na descida
das taxas de juro como forma de adesdo 2 moeda Gnica facilitando assim o
endividamento das empresas e dos particulares e a influéncia positiva de outras bolsas,
nomeadamente a bolsa de Nova Torque, as bolsas do sudeste asiatico e as mais
importantes bolsas europeias.

A onda de fusdes e aquisigies que se fez sentir incentivou os investidores na

compra de titulos ao aumentar a sua confianca no mercado.
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Figura 4.1- Evolugdo do indice BVL 30 no periodo entre 2/01/1996 e 31/12/1996
Fonte: Bolsa de Valores de Lisboa

Em 1997 verificou-se um crescimento da economia portuguesa a um ritmo maior
do que a média da Unidio Europeia, o que levou a um aumento das vendas e lucros das
empresas, assim como dos pregos das acgBes. As taxas de juro continuavam em baixa
assim como a inflagdo (cerca de 2,2% no final de 1997). A continua queda das taxas de
juro promovia a diminui¢do dos encargos financeiros de empresas e particulares,
estimulando a economia nacional ¢ o investimento em bolsa. Um outro factor de
crescimento foi a confianga depositada em Portugal por parte dos outros paises
fundadores do euro. O mercado financeiro portugués passou a ser alvo de aposta e
atengdo de outros paises europeus, o que por si sO constitui um estimulo ao

desenvolvimento.
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Figura 4.2 — Evolugo do indice BVL 30 no periodo entre 2/01/1997 e 31/12/1997
Fonte: Bolsa de Valores de Lisboa

A “promogio” anunciada em Maio de 1997 sobre a Bolsa de Valores de Lisboa
caracterizando-a como “emergente” ¢ “desenvolvida” de acordo com o critério de uma
importante instituigio financeira norte-americana, a Morgan Stanley, fornecen uma
confianga cada vez maior aos investidores nacionais e estrangeiros, o que contribuiu
ainda mais para o seu desenvolvimento e crescimento, como se verifica pela analise da
figura 4.2.

O ano de 1998 foi o ano da volatilidade na Bolsa de Valores de Lisboa, que
comegou o ano com uma subida assombrosa. Na sequéncia do clima positivo que
rodeava o mercado accionista desde 1997 ditado por condigdes econdmicas favoraveis
(crescimento econoémico em alta, inflagio baixa, queda das taxas de juro, diminui¢do do
desemprego e expectativa de adesdo ao euro) verificou-se uma subida dos lucros das
empresas. A 22 de Abril de 1998 atingia-se um méaximo histérico, cerca de 64% de
ganhos acumulados desde o inicio do ano. Logo de seguida o mercado desceu um
pouco, voltando a subir em Julho, como se constata na seguinte figura (figura 4.3) onde

é descrita a evolugdo do indice BVL 30 durante o ano de 1998.
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Figura 4.3 - Evolugdo do indice BVL 30 no periodo entre 2/01/1998 ¢ 30/12/1998

Fonte: Bolsa de Valores de Lisboa

A verdadeira descida comegou depois. O aumento da instabilidade internacional,
a desvalorizagio do rublo em Agosto e o turbilhdo que varreu as bolsas mundiais
levaram & “queda livre” das cotagbes na Bolsa de Valores de Lisboa. No dia 1 de
Outubro de 1998 o mercado “bateu no fundo”, tendo sido registadas perdas abruptas ¢ a
ruina para muitos investidores. Tal situagdo teve origem também nos conhecidos
movimentos de imitaciio social, onde a grande maioria dos investidores tende a assumir
o mesmo comportamento. Neste caso, 0 movimento gerado foi o de venda, o que levou
a que a oferta excedesse largamente a procura de titulos e por isso a sua cotagio
descesse bruscamente. A “Teoria da Imitagdo Social” de Callen e Shapiro (Matos, 1993)
afirmma que é o sentimento dos investidores e © diagnostico racional sobre os
fundamentos da economia que determinam o estado do mercado.

A partir desta data verificou-se um crescimento lento, mas consistente da Bolsa
de Valores de Lisboa.

O ano de 1999 foi marcado pela adesio ao Euro, tendo a sua introdugdo
decorrido sem problemas técnicos de maior. A nova moeda foi acolhida com
entusiasmo e optimismo pelos mercados, 0 que proporcionou um crescimento das
bolsas no inicio do ano. Neste cenério de optimismo, a desvalorizagdo do real brasileiro

na segunda quinzena de Janeiro, instalou o panico, pois provocou nefastos efeitos
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negativos nas empresas nacionais com investimentos no Brasil. Em resposta a tal
situacdo, as cotagdes na praga lisboeta caiem de forma continuada até meados de Maio.
Em Maio a Bolsa de Valores de Lisboa volta a dar sinais de vida registando uma subida
de 3,4%, sendo de destacar como factores uma fase de privatizagdo da Brisa e o fim da

parceria entre o BCP e o Banco Santander Hispano, que animou o sector bancario.
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Figura 4.4 - Evolugdio do indice BVL 30 no periodo entre 4/01/1999 e 30/12/1999

Fonte: Bolsa de Valores de Lisboa

Os mercados accionistas atravessavam uma fase de grande instabilidade, devido
ao receio de que os bancos centrais subissem as taxas de juro, subidas estas tidas como
inevitaveis. Apesar de tudo a reacgdo & subida das taxas de juro nio foi muito negativa,
ou ndo tanto como se previa, tendo tal subida sido considerada necessaria por muitos
investidores como forma de combater o avango das tensdes inflacionistas.

Os trés primeiros trimestres de 1999 ficaram marcados pela fuga do
investimento para outros paises do euro, deprimindo assim a Bolsa de Valores de
Lisboa. Em Outubro registou-se uma subida de 4% na praga de Lisboeta, continuando
tal tendéncia a manifestar-se até ao fim do ano, como se verifica pela anilise da figura
44.
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4.3 — Sintese do capitulo

Este capitulo é dedicado & caracterizagio e analise da evolugio do mercado
bolsista de acgdes portugués no periodo entre 02/01/1996 a 30/12/1999. A primeira
secgdo deste capitulo ressalta a importéncia da informag#o para o investidor no mercado
de acgbes, sendo descritas as fontes de informagdo das quais se pode socorrer O
investidor que pretenda investir na Bolsa de Valores de Lisboa, para fundamentar as
suas decisdes. E realgada a importancia de o investidor ter acesso 3 informag¢io mais
credivel possivel, que reflicta a realidade e que nio o induza em erro. E neste contexto
que se evidencia o facto de que muitos modelos matematicos desenvolvidos e aplicados
nos grandes mercados bolsistas mundiais podem nio ser 0s mais adequados a pequena
“praga” que é a Bolsa de Valores de Lisboa, principalmente na forma como € medida a
incerteza, cuja assungio e perfeito conhecimento ¢ de importancia vital para o
investidor para decidir a melhor posi¢éo a tomar.

A segunda sec¢fio comega por apresentar 08 titulos que compdem a amostra de
conveniéncia nesie trabalho de investigagio e o tratamento a que foram sujeitos. A
justificacdio dada para a escolha da amostra em estudo prende-se com um conjunto de
circunstincias e limitagdes inerentes ao mercado bolsista portugués, mais concretamente
a sua pequena dimensdio e fraca liquidez, factos que invalidam a possibilidade de
estudar vastas séries continuas (4 semelhanga dos estudos aplicados as grandes pracas
mundiais). Por fim ¢ realizada uma anilise temporal do comportamento da Bolsa de
Valores de Lisboa entre 2/01/1996 a 30/12/1999, onde sdo caracterizados e comentados
os momentos mais importantes de tal evolugdo. Do periodo temporal analisado € de
salientar a subida das cotagdes na Bolsa de Valores de Lisboa desde o inicio de 1996 até
Abril de 1998. A partir de Julho deste ano sdo registadas as algumas descidas
significativas nas cotagdes, tendo em Outubro acontecido o que todos temiam: “o
mercado bateu no fundo”. Esta descida abrupta foi motivada pelo aumento da
instabilidade internacional, pela queda de outras bolsas e pelo medo dos investidores. A
partir desta data tem-se verificado um crescimento lento mas continuado, excepto no
primeiro trimestre de 1999 devido aos aumentos registados na taxa de juro e a fuga de
investimentos para outros paises da moeda Unica. A partir de entfio sdo de registar

timidas subidas ao nivel das cotagdes cuja tendéncia se manifesta até ao fim de 1999.
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5 — RESULTADOS

O presente capitulo inicia-se com uma anilise estatistica dos titulos que
compdem a amostra em estudo organizados por sectores, assim como do indice BVL
30, sendo de realgar a analise das medidas que proporcionam informacdo acerca da
distribui¢do de probabilidade seguida pelos resultados empiricos.

A segunda secgiio apresenta os valores da entropia para cada um dos titulos e
compara-os com os valores do desvio-padrdo, de modo a saber se a dispersdo em torno
da média se assemelha aos resultados obtidos por uma medida que ¢ independente da
distribuigio em causa e que mede a dispersio global e a incerteza. Sdo também
apresentados os resultados obtidos relativos 4 comparagdo entre desvio-padrdao e
entropia para carteiras seleccionadas aleatoriamente, cuja propor¢do de cada titulo na
carteira ¢ igual para todos os titulos. E mostrado que o valor da entropia pode ser
encarado como o valor ordinal da informagio da perspectiva do investidor, no sentido
de que, de acordo com a teoria da informagio, quanto maior o estado de incerteza,
maior a necessidade de informagdo e, por isso, maior o valor que o investidor atribui a
obten¢do de informagdo.

A terceira seccdo avalia a forma como se comporta a entropia para carteiras
optimas seleccionadas através do modelo da média varidncia, de modo a verificar se um
dos principais pressupostos da teoria de carteiras, a diversificagdo, é ou ndo tida em
conta pela entropia e avaliar as vantagens que a introducéio da entropia pode oferecer em
contraposigio ao modelo da média-variéncia. Tal como na segunda secgio, os valores
da entropia encontrados nesta sec¢do mostram que 2 medida que a incerteza diminui, o
valor que o investidor atribui & informagéo também diminui.

A quarta secgio realiza uma comparagdo dos resultados obtidos com o modelo
diagonal de Sharpe e o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) com a entropia € a
informagdo mutua existentes entre cada um dos titulos e o indice BVL 30, de forma a
saber se o indice & ou njo uma boa fonte de informagéo para os titulos em estudo e se 0s
modelos reflectem fielmente essa relagfio. Deste modo sfo identificadas vantagens e
limitagdes da entropia e da informagio mitua relativamente aos modelos atras
enunciados.

A 1ltima secgdo apresenta uma sintese do capitulo.
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5.1 - Analise estatistica dos titulos e do indice BVL 30

Esta secgdio apresenta a anilise estatistica realizada as taxas de rendibilidade dos
titulos que compSem a amostra e do indice BVL 30. Com o objectivo de facilitar a
leitura e compreensdo desta secgdo os titulos alvo de andlise estdo organizados por
sectof.

O quadro 5.1 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribuigdo
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para
o Sector das Indistrias Alimentares e das Bebidas no periodo entre 2/01/1996 e
30/12/1999.

Nimero de observacdes
Média (%) 0,2443 0,0695
Varidncia 8,14 2,08
Coeficiente de curtose 14,22189 12,643632
Coeficiente de assimetria 1,204076 1,025691
Estatistica de Dickey-Full
o ce TucRaTuTer 33,7873 32,5105
(Teste a estacionariedade)
Kolmogorov-Smirnov 5,050 3,563
(distribui¢do normal)
0,000 0,000
Sig.

Quadro 5.1 — Analise estatistica das taxas de rendibilidade diarias relativas aos titulos Centralcer
¢ Unicer
Fonte: Calculos do autor

A anilise estatistica das taxas de rendibilidade didrias dos titulos Centralcer e
Unicer, patente no quadro anterior (quadro 5.1) permite tirar algumas conclusdes sobre
a distribuic@o de probabilidade seguida pelos dados empiricos. O coeficiente de curtose
assume valores bastante elevados, respectivamente 1422189 e 12,643632,
estatisticamente diferentes do valor correspondente ao assumido por uma distribuigdo
normal (3), revelando a existéncia de curvas leptocirticas. O coeficiente de assimetria

apresenta os valores de 1,204076 e 1,025691 denotando-se uma assimetria positiva nas
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distribuigdes em causa. Os valores de assimetria encontrados poderdio ter como causa 0
facto de ambos os titulos terem registado a partir de 1999 frequentes valorizagdes, fruto
do cada vez maior volume de vendas de cervejas, refrigerantes e dguas minerais e
também dos rumores acerca de uma possivel venda da Centralcer a uma outra empresa.
O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste & estacionariedade revela
a existéncia de estacionariedade para ambos os titulos. O valor assumido pela estatistica
de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipétese de a distribui¢io empirica
seja conformada por uma distribui¢io normal, aos niveis de significincia de 1% e 5%.

O quadro 5.2 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribui¢io
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para
o Sector da Pasta de Papel e Cartdo no periodo entre 2/01/1996 e 30/12/1999.

..... B[ Cawa | Powed [ Sqered
Nimero de observagdes 989 989 989
Média (%) 0,01828 0,068 0,0246
Varidncia 4,953 3,49 7,08
Coeficiente de curtose 9,41670 9,3594002 106,90672
Coeficiente de assimetria 1,141616 0,682108 -5,65114
Estatistica de Dickey-Fuller
-32,8237 -28,0538 -30,9195
(Teste a estacionariedade)
X "
olmogorov-Smirnov 3,490 2,615 3,980
(distribui¢do normal)
s 0,000 0,000 0,000
ig.

Quadro n° 5.2 — Anilise cstatistica das taxas de rendibilidade diérias relativas aos titulos
Caima, Portucel e Soporcel
Fonte: Calculos do autor

De acordo com a analise estatistica realizada as taxas de rendibilidade diarias
dos titulos Caima, Portucel e Soporcel patente no quadro 5.2 verifica-se que o
coeficiente de curtose assume valores acima do estabelecido para a distribuigo normal,
sendo de realgar a curtose referente 4 Soporcel que assume um valor bastante elevado
denotando-se uma curva bastante leptoctrtica. O coeficiente de assimetria apresenta

valores positivos para os titulos Caima e Portucel, verificando-se uma acentuada
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assimetria negativa para o titulo da Soporcel. A assimetria negativa e elevado valor de
curtose para o titulo Soporcel deixam antever a existéncia de uma curva muito
leptocurtica, exibindo acentuado “peakdness” e caudas espessas (principalmente na
zona negativa da curva). Tal facto poderd dever-se as quebras pronunciadas de que
foram alvo as cotagBes deste titulo devido a evolugiio desfavoravel dos pregos da pasta
de papel, levando a fraca liquidez que explica a aglomeragio elevada em torno de
determinado valor. O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste a
estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para todos os titulos. O valor
assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipotese
de a distribui¢io empirica seja conformada por uma distribui¢do normal, aos niveis de
significancia de 1% e 5%.

O quadro 5.3 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribui¢do
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para
o Sector do Fabrico de Produtos Quimicos no periodo entre 2/01/1996 e 30/12/1999.

" Nimero de observacdes

Média (%) 0,0643

Varidncia 4,61
Coeficiente de curtose 43,884235
Coeficiente de assimetria -2,30575

Estatistica de  Dickey-Fuller este &

estaciona—‘:'iedade) " 33,0865

Kolmogorov-Smirnov 4,461

(dtstribut‘;::f normal) 0,000

Quadro 5.3 — Anélise estatistica das taxas de rendibilidade di4rias relativas ao titulo da CIN
Fonte: Calculos do autor

Pela analise do quadro 5.3 verifica-se que o coeficiente de curtose assume um
valor estatisticamente muito distante do valor cotrespondente ao assumido por uma
distribui¢iio normal, verificando-se a existéncia de uma curva leptocirtica. O coeficiente

de assimetria apresenta um valor negativo, denotando-se uma assimetria negativa
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apresentada pelos resultados empiricos. Os valores de curtose e assimetria negativa
poderdo dever-se ao facto de este titulo apresentar fraca liquidez no periodo em estudo,
por isso muitas observagdes aglomeram-se em tormo de um determinado valor . Em
1999 a subida do prego do petroleo e seus derivados, assim como do titénio levaram a
uma descida acentuada dos lucros da empresa € por arrastamento, da cotagio das suas
acgBes, explicando a assimetria negativa evidenciada. O valor assumido pela estatistica
de Dickey-Fuller como teste a estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade
para o titulo em estudo. O valor assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva
a que seja rejeitada a hipotese de a distribuigdo empirica seja conformada por uma
distribui¢io normal, aos niveis de significincia de 1% e 5%.

O quadro 5.4 mostra os resultados obtidos pela anélise estatistica da distribuigdo
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para
o Sector do Fabrico de Outros Minerais nao Metalicos no periodo entre 2/01/1996 e
30/12/1999.

| Nﬁr.nrem;lre observag:ées 989
Média (%) 0,061648 0,08117
Varidncia 4,009 10,657
Coeficiente de curtose 9,969225 156,06914
Coeficiente de assimetria 0,646641848 -7,2897199
Estatistica de Dickey-Fuller
-34,8018 -32,475
(Teste d estacionariedade)
Kol OV-Siii
olmogorov-Snurnoy 4819 7,847
(distribui¢do normal)
. 0,000 0,000
Sig.
Quadro 5.4 — Anélise estatistica das taxas de rendibilidade diarias relativas aos titulos Barbosa
& Almeida e Vista Alegre

Fonte: Calculos do autor

A observagio do quadro 5.4 permite verificar que o coeficiente de curtose
assume valores elevados principalmente para o titulo Fabrica de Porcelanas da Vista

Alegre cujo valor é 156,06914, denotando-se a existéncia de curvas leptocurticas para
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o titulo da Vista Alegre , mas ligeiramente positivo para o titulo da Barbosa & Almeida,
demonstrando a existéncia de assimetria para ambos os titulos. O elevado valor de
curtose apresentado pelo titulo Fabrica de Porcelanas Vista Alegre podera dever-se ao
facto de este titulo apresentar fraca liquidez no periodo em estudo, por isso muitas
observagdes aglomeram-se em tomno de determinado valor. A assimetria negativa
poder4 ter como principal causa o facto de a partir de 1998 este titulo ter sofrido
sucessivas desvalorizagdes, fruto dos investimentos realizados no Brasil, cujos retornos
ficaram muito aquém das expectativas e também devido a desvalorizagio do real
brasileiro (principalmente a partir de 1999). De salientar ainda que a falta de liquidez do
titulo penalizou o investimento, contribuindo para a existéncia de uma curva assimétrica
negativa. O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste a
estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para ambos os titulos. O valor
assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipotese
de a distribuicio empirica seja conformada por uma distribuicio normal, aos niveis de
significincia de 1% e 5%.

O quadro 5.5 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribuigio
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para
o Sector do Fabrico de Veiculos Automoveis no periodo entre 2/01/1996 e 30/12/1999.

Niimero de observages
Média (%) 0,0993
Varidncia 6,55
Coeficiente de curtose 5,7599388
Coeficiente de assimetria 0,316512
Estatistica de Dickey-Fuller (Teste &
estacio?a-riedade;T 382271
Kolmogorav-Smirnov 4373
(distrlbm;:: normal) 0,000

Quadro 5.5 - Analise estatistica das taxas de rendibilidade dirias relativas ao titulo Salvador
Caetano
Fonte: Calculos do autor
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A andlise estatistica das taxas de rendibilidade diarias do titulo Salvador Caetano
permite verificar que o coeficiente de curtose assume um valor estatisticamente
diferente do valor comrespondente assumido por uma distribuigio normal (3),
verificando-se a existéncia de uma curva leptocartica. O coeficiente de assimetria
apresenta um valor positivo, denotando-se uma ligeira assimetria positiva apresentada
pelos resultados empiricos. O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como
teste 4 estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para o titulo em causa. O
valor assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a
hipétese de a distribuigdo empirica seja conformada por uma distribuigdo normal, aos
niveis de significincia de 1% e 5%.

O quadro 5.6 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribuigéo
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para

o Sector da Construgiio_no periodo entre 2/01/1996 e 30/12/1999.

Nimero de observaghes | 989 | 989

Meédia (%) -0,02571 -0,052
Varidncia 4,096 8,53
Coeficiente de curtose 29,85006 55,21946
Coeficiente de assimetria -1,0966972 -2,66444
Estatistica de Dickey-Fuller
-35,6245 -31,6405
(Teste & estacionariedade)
Kolmogorov-Smirnov 7711 3,663
(distribuicde normal)
0,000 0,000
Sig.

Quadro 5.6 — Anlise estatistica das taxas de rendibilidade didrias relativas aos titulos Mota &
Companhia ¢ Soares da Costa
Fonte: Calculos do autor

A anilise estatistica das taxas de rendibilidade didrias dos titulos Mota &
Companhia e Soares da Costa patente no quadro 5.6 demonstra que o coeficiente de
curtose assume valores estatisticamente muito distantes do valor correspondente ao

assumido por uma distribuigio normal, verificando-se a existéncia de curvas
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leptociirticas. A leptocurtose apresentada podera ser explicada pela fraca liquidez de
ambos os titulos. O coeficiente de assimetria apresenta valores negativos para ambos os
titulos, denotando-se uma assimetria negativa apresentada pelos resultados empiricos.
Os valores de assimetria encontrados poderdo ser explicados pelas quebras acentuadas
registadas nas cotagdes das acgdes destes titulos, devido ao abrandamento que se
verificou no sector da construgdo (de obras piiblicas), apos a construgdo da Expo 98 e da
Ponte Vasco da Gama. O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste a
estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para os titulos. O valor
assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipotese
de a distribuigio empirica seja conformada por uma distribuicéo normal, aos niveis de
significincia de 1% e 5%.

O quadro 5.7 mostra os resultados obtidos pela anilise estatistica da distribut¢do
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para

o Sector dos Correios e Telecomunicagdes no periodo entre 2/01/1996 e 30/12/1999.

T Estadsica | PorugalTelecom =
. Numerodeobsma¢aes T e s 989 R R,
Média (%) 0,1616141
Varidncia 3,38828
Coeficiente de curtose 6,6352796
Coeficiente de assimetria -0,1303125
Estatistica de Dickey-Fuller (Teste &
estaciona:’edade) " 302779
Kolmogorov-Smirnov 2,604
(dlstnbut:::: normal) 0,000

Quadro 5.7 — Anlise estatistica das taxas de rendibilidade didrias relativas ao titulo Portugal
Telecom
Fonte: Calculos do autor

Como se constata no quadro 5.7, o coeficiente de curtose das taxas de
rendibilidade didrias do titulo Portugal Telecom assume um valor estatisticamente

diferente do valor comespondente ao assumido por uma distribuigdo normal,
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verificando-se a existéncia de uma curva leptocurtica. O coeficiente de assimetria
apresenta um valor ligeiramente negativo, denotando-se uma pequena assimetria
negativa apresentada pelos resultados empiricos. Este titulo apresenta uma maior
aproximagio & distribuigio normal que os restantes titulos, o que podera dever-se ao
facto de ser um dos titulos mais transaccionados, exibindo niveis de liquidez bastante
elevados. O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste &
estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para o titulo em causa. O valor
assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipotese
de a distribuigiio empirica seja conformada por uma distribuigdo normal, aos niveis de
significancia de 1% e 5%.

O quadro 5.8 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribuig@o
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para

o Sector da Intermediagdo Financeira_no periodo entre 2/01/1996 e 30/12/1999.

Nimero de observagdes | 989 089
Média (%) 0,0373 0,123676 0,1162
Varidncia 4,55 2,91401 4,953
Coeficiente de curtose 9,715054 12,34477 9,41670
Coeficiente de assimetria 0,48296 -0,140073 1,141616
Estatistica de Dickey-Fuller
-34,1807 -30,6429 -34,3832
(Teste & estacionariedade)
Kolmogorov-Smirnov 4,305 3,472 4973
(distribuicdo normal)
p 0,000 0,000 0,000
ig.

Quadro 5.8 — Andlise estatistica das taxas de rendibilidade diarias relativas aos titulos Banif,

BCP e BTA
Fonte; Calculos do autor

A anilise estatistica das taxas de rendibilidade diarias dos titulos Banif, BCP e
BTA, descrita no quadro 5.8, permite verificar que o coeficiente de curtose assume
valores estatisticamente distantes do valor correspondente ao assumido por uma

distribuig@io normal verificando-se a existéncia de curvas leptocirticas. O coeficiente de
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assimetria apresenta valores positivos para o Banif e BTA, enquanto que o BCP
apresenta uma assimetria ligeiramente negativa. Esta ligeira assimetria negativa podera
ter como principal causa a quebra acentuada na cotagdo das acgdes deste titulo em 1998,
quando da queda do mercado, contudo, a partir dessa data a cotacio das acgdes do BCP
voltaram a valorizar-se (ainda que de forma lenta). O valor assumido pela estatistica de
Dickey-Fuller como teste a estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade
para todos os titulos. O valor assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a
que seja rejeitada a hipotese de a distribuigio empirica seja conformada por uma
distribuigio normal, aos niveis de significancia de 1% e 5%.

O quadro 5.9 mostra os resultados obtidos pela analise estatistica da distribuigZo
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a amostra para

o Sector dos Seguros e Fundos de Penses no periodo entre 2/01/1996 ¢ 30/12/1999.

~Nimero de observagoes | 989 | 989 989
Média (%) 0,0589 0,2695 0,1086
Varidncia 5,13 5,86 3,354
Coeficiente de curtose 9,792834 27,98305 10,7287081
Coeficiente de assimetria 0,266433 2,496471 0,9758859
Estatistica de Dickey-Fuller
-29,9633 -26,7270 -28,6170
(Teste & estacionariedade)
I ;
Kolmogorov-Smiirnov 3,657 3,327 4,214
(distribui¢do normal)
. 0,000 0,000 0,000
Sig.
Quadro 5.9 — Analise estatistica das taxas de rendibilidade diarias relativas aos titulos Império,
Mundial Confianga e Tranquilidade

Fonte: Calculos do autor

De acordo com a analise estatistica descrita no quadro 5.9 para as taxas de
rendibilidade didrias dos titulos Império, Mundial Confianga e Tranquilidade, constata-
se que o coeficiente de curtose assume valores estatisticamente diferentes do valor
correspondente a0 assumido por uma distribuigao normal para os trés titulos em analise,

denotando-se a existéncia de uma curva mais leptoctrtica para a Mundial Confianga. O
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coeficiente de assimetria apresenta valores positivos para todos os titulos, sendo essa
assimetria bastante ligeira no que concerne aos titulos Império e Tranquilidade. A
pronunciada leptocurtose e assimetria positiva apresentados pelo titulo Mundial
Confianga poder3o ser fruto dos beneficios que a empresa obtém do facto de controlar
os bancos do grupo Champalimaud, dando-Ihe grande notoriedade e acesso privilegiado
a uma rede de balcBes e a um aprecidvel nimero de clientes. Em 1999 as cotagdes das
acgdes deste titulo disparam apés o aniincio da oferta do BCP. O valor assumido pela
estatistica de Dickey-Fuller como teste & estacionariedade revela a existéncia de
estacionariedade para todos os titulos. O valor assumido pela estatistica de
Kolmogor_ov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipotese de a distribuico empirica seja
conformada por uma distribui¢io normal, aos niveis de significAncia de 1% e 5%.

Os quadros 5.10 e 5.11 mostram os resultados obtidos pela analise estatistica da
distribuigio empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos titulos que constituem a
amostra para o Sector dos Servigos Prestados a Empresas no periodo entre 2/01/1996 e
30/12/1999.

Nilmero dém 1
989 989 989 989 989
observacgdes
Média (%) 0,0443 0,0677 0,0889487 0,07563 0,091387
Varidncia 4,38 4.6 7,134 3,74783 4,73707
Coeficiente de '
9,913623 104,0045 108,59321 16,13453 33,02342
curtose
Coeficiente de
. 0,6584 5,810302 -6,33406 0,61997 -2,220936
assimetria
Estatistica de
-28,8226 -29,9615 -30,3928 -35,7476 -29,7998
Dickey-Fuller
Kolmogorov-
Smirnov 3,517 4,125 4,244 4,755 3,679
(distribuicdo
normal) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Sig.

Quadro 5.10 - Analise estatistica das taxas de rendibilidade diarias relativas aos titulos
Corticeira Amorim, Engil Jeronimo Martins, Inapa ¢ Modelo & Continente

Fonte: Célculos do autor
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A andlise estatistica das taxas de rendibilidade dos titulos Corticeira Amorim,
Engil, Jerénimo Martins, Inapa e Modelo & Continente descrita no quadro 5.10 permite
verificar que o coeficiente de curtose assume valores muito elevados para todos os
titulos apresentados, demonstrando a existéncia de curvas leptocurticas referentes aos
resultados empiricos. O coeficiente de assimetria apresenta valores positivos para o0s
titulos Corticeira Amorim, Engil ¢ Inapa e negativos para os titulos Jeronimo Martins e
Modelo & Continente, denotando-se a inexisténcia de simetria em qualquer um deles.

O titulo Engil apresenta uma curva muito leptocartica € uma assimetria muito
positiva, que poderdio ser fruto das frequentes valorizagdes apontadas pelas acgdes do
titulo e uma forte desvalorizagiio em 1998, promovendo a aglomera¢io em torno de um
determinado valor. Os titulos Jeronimo Martins ¢ Modelo & Continente apresentam
ambos elevados niveis de assimetria negativa que terdo como principal causa as quebras
abruptas sofridas por ambos os titulos devido 4 grande aposta que ambos fizeram no
Brasil e da Jerénimo Martins na Polénia. A queda do real brasileiro e do zloty polaco
levaram 4 queda dos lucros destas empresas. A acentuada leptocurtose apresentada por
ambos os titulos deve-se ao facto de no periodo em estudo ambos os titulos terem
registado desvaloriza¢Bes frequentes e acentuadas, levando a uma grande aglomeragao
em torno de uma taxa de rendibilidade negativa, principalmente o titulo Jeronimo
Martins. Outro factor apontado, por muitos investigadores, para a existéncia de curvas
leptocarticas é o facto de taxas de rendibilidade ndo serem independentes €
identicamente distribuidas O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como
teste 4 estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para todos 0s titulos. O
valor assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a
hipétese de a distribui¢do empirica seja conformada por uma distribui¢io normal, aos

niveis de significincia de 1% e 5%.
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Niimero de
989 989 989
observagoes
Média (%) 0,10673 0,037 0,1083
Varidncia 2,96 7,08 6,62
Coeficiente de
9,3605429 10,562639 23,18789
curtose
Coeficiente de
. -0,5294976 0,646117 -1,10393
assimetria
Estatistica de
-30,8206 -31,5236 -29,9316
Dickey-Fuller
Kolmogorov-
Smirnov 2,793 3,636 3,577
(distribuicdo
normal) 0,000 0,000 0,000
Sig.
Quadro 5.11 — Anslise estatistica das taxas de rendibilidade diarias relativas aos titulos Semapa,
Somague e Sonae Investimentos

Fonte: Calculos do autor

O quadro 5.11 descreve a analise estatistica realizada as taxas de rendibilidade
didrias dos titulos Semapa, Somague e Sonae Investimentos. Verifica-se que 0
coeficiente de curtose assume valores elevados para todos os titulos apresentados, em
especial para o titulo Sonae Investimentos, demonstrando a existéncia de curvas
leptocirticas referentes aos resultados empiricos. O coeficiente de assimetria apresenta
valores ligeiramente positivos para o titulo Somague e negativos para os titulos Semapa
e Sonae Investimentos, verificando-se que a assimetria existente em qualquer um dos
titulos ndio & muito acentuada. A leptocurtose e a assimetria negativa exibidas pela curva
dos titulo Sonae Investimentos poderio dever-se ao facto de a partir de 1996 o
congelamento da atribuicio de novas licengas para a abertura de novas grandes
superficies comerciais ter condicionado o crescimento do sector, assim como a aposta
no Brasil nio ter proporcionado o que se esperava, em grande parte por causa da subida
do real brasileiro. Tais factos promoveram uma aglomeracio acentuada das
observagdes. Outro motivo apontado para a existéncia de uma curva leptocurtica podera

ser o facto de taxas de rendibilidade ndo serem independentes e identicamente
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distribuidas O valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste &
estacionariedade revela a existéncia de estacionariedade para todos os titulos. O valor
assumido pela estatistica de Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipotese
de a distribuigdo empirica seja conformada por uma distribui¢io normal, aos niveis de
significincia de 1% ¢ 5%.

O quadro 5.12 mostra o0s resultados obtidos pela analise estatistica da
distribuicdo empirica seguida pelas taxas de rendibilidade dos indice BVL 30 no
periodo entre 2/01/1996 e 30/ 12/1999.

~Nimero de observagbes

Média (%) 0,127
Varidncia 1,39
Coeficiente de curtose 10,964574
Coeficiente de assimetria -0,59877
Estatistica de Dickey-Fuller (Teste &
e Dickey-Fuller (Teste 25,5521
estacionariedade)
Imogorov-Smi
Kolmogorov-Smirnav 5325
distribuigdo normal,
( od ) 0,000
Sig.

Quadro 5.12 — Andlise estatistica das taxas de rendibilidade didrias relativas ao indice BVL 30
Fonte: Célculos do autor

A analise estatistica realizada as taxas de rendibilidade diarias do indice BVL 30
denotam um afastamento da distribuicdio de probabilidade normal. O coeficiente de
curtose assume um valor estatisticamente diferente do assumido pela distribuigao
normal, sendo de concluir que a curva apresentada ¢ leptociutica. O coeficiente de
assimetria apresenta um valor ligeiramente negativo, denotando-se uma pequena
assimetria negativa apresentada pelos resultados empiricos, que podera ter como
principal causa o facto de a partir de Julho de 1998 o mercado ter registado quebras
sucessivas e acentuadas cuja recuperagiio em 1999 se afigurou muito “timida” e lenta. O
valor assumido pela estatistica de Dickey-Fuller como teste & estacionariedade revela a

existéncia de estacionariedade o indice. O valor assumido pela estatistica de
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Kolmogorov-Smirnov leva a que seja rejeitada a hipétese de a distribuigiio empirica seja

conformada por uma distribuigdo normal, aos niveis de significincia de 1% e 5%.

Pela anilise estatistica atras realizada verifica-se que nenhum dos titulos
apresenta as caracteristicas fundamentais inerentes & distribuigdo normal, estando
muitos deles bastante afastados dessa distribui¢iio. Tal conclusdo retira-se facilmente
através da observagio ndio so dos coeficientes de curtose ¢ assimetria demonstrados
pelos resultados empiricos, mas essencialmente pelos resultados obtidos com o teste de
Kolmogorov-Smirnov, segundo o qual nenhum dos titulos tem probabilidade de ser
perfeitamente representados pela distribuicdo normal. A mesma conclusdo ¢ retirada
relativamente ao indice BVL 30, cujas taxas de rendibilidade no periodo em estudo
denotam a existéncia de uma curva leptocurtica e uma ligeira assimetria negativa,
revelando o teste de Kolmogorov-Smirnov a inexisténcia de possibilidade de tais
resultados serem representados fielmente pela distribuigéo normal de probabilidade.

O pressuposto dos modelos tradicionais de gestdo de carteiras abordados neste
trabalho de investigagdio, de que as taxas de rendibilidade seguem uma distribuigdo de
probabilidade normal, ndo se verifica, o que pode invalidar os seus resultados ou pelo
menos, ndo garantir a sua total credibilidade. Verifica-se que existe uma lacuna ao nivel
da informagio prestada ao investidor por parte destes modelos, 0 que podera induzir em
erro e até ludibrar o investidor quanto as suas opgdes de investimento. Torna-se
importante analisar se a varidncia ou desvio-padrio consegue captar a verdadeira
incerteza referente aos dados empiricos. Uma comparagio do comportamento entre 0
desvio-padrio e a entropia como medidas de dispersdo e incerteza podera elucidar
acerca das possiveis limitagBes que poderéo advir se apenas se tiverem em conta os dois

primeiros momentos de uma distribui¢o: média e varidncia.

5.2 - Comparagciio entre a enfropia ¢ 0 desvio-padrio

A secgdo anterior demonstra que as distribuicdes empiricas referentes aos dados
em andlise nio podem ser perfeitamente representados pela distribuigio normal de
probabilidade. Deste modo, a forma como é vulgarmente medida a dispersdo ¢ a
incerteza,' através da variancia calculada com o pressuposto da normalidade, pode ndo

ser suficiente para caracterizar a distribuigdo empirica, uma vez que a varidncia ndo é
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mais do que a dispersdo em relagfo & média. Caso a distribuigio de probabilidade ndo
seja normal a sua caracterizagio néo é completa com a mera assuncio dos dois
primeiros momentos (média e varidncia). Ndo sendo nenhuma das distribui¢des
analisadas simétricas e/ou mesocurticas, & natural que a dispersao seja insuficientemente
medida se a sua forma de célculo se resumir & varidncia. A introdu¢do de uma nova
medida de dispersdo, independente da distribui¢io empirica, que se adeqie as
caracteristicas peculiares dos dados analisados € um dos objectivos deste trabalho de
investigagdo, pretendendo-se determinar se a entropia como medida de incerteza e
dispersdio pode constituir uma boa medida de dispersdo no mercado bolsista de acgOes
acima de tudo, uma boa fonte de informagéo para o investidor que precisa conhecer o
“terreno que pisa” para poder tomar a melhor decisdo.

Para cada um dos 26 titulos que compdem a amostra em estudo foi calculada a
entropia, que representando a incerteza e a dispersdo existente na distribuiggo empirica
deveria assumir um comportamento semelhante ao logaritmo do desvio-padrio (ou
variincia) caso a distribuigio seguida fosse normal.

Pela analise do quadro 5.13 e da figura 5.1 verifica-se que o desvio-padrdo (em
%) e a entropia (em bits) ndo assumem O mesMO comportamento para todos 0s titulos,
verificando-se em muitos casos, movimentos contrarios. Tal comportamento deve-se
sem duvida ao facto de a distribuigdo empirica se afastar muito da distribui¢io normal,
verificando-se em certos titulos um coeficiente de curtose e de assimetria bastante
elevado. Deste modo a mera assungdo da média e da varidncia como pardmetros
caracterizadores da distribuicdo ¢ insuficiente. Se a distribuigdo empirica ndo é normal,
entdo ndo basta conhecer a média e a varidncia para a sua caracterizagio. Torna-se
necessario ter em conta outros parimetros que possibilitem a nogao verdadeira €

concreta da distribuigdo em causa.
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Vista Alegre
Soares Costa
Centralcer
Jer. Martins
Somague
Soporcel

BTA

Sonae Inv.
Salv. Caetano
Mundial Conf.
Império
Caima
Moeodelo Cont.
CIN

Engil

Banif

Cort. Amorim
Mota C.*
Barb. & Alm.
Inapa
Portucel

PT
Tranquilidade
Semapa

BCP

Unicer

3,2645397
2,9205169
28525665
2,67101759
2,6617643
2,6610754
2,615799
2,5731692

2,5597
2,42023
2,2653956
2,2255334

2,176481104
2,1472687
2,1457149
2,1319235
2,0936938

2,0239
2,00227621
1,9359311

1,86756

1,840728116

1,8314708
1,720349
1,707047158

1,4437669

2.58028204
3,171895788
3,130166736
2,018987
3,193168743
3,001623871
2,895779193
3,121304276
2,832231723
3,029137323
2,080807878
2,99054905
2767113
2,718160174
2,721655262
2,.818774541
2,866084564
2217828328
2,712339
2,59584
2.784854109
2,80683108
2,636380785
2,66710245
2,591043
2,374187502

1,071760621
1,048219115
0,98245952
0,978989174
0,078730327
0,961569596
0,945138291
0,939890064
0,883862577
0,817749402
0,799996617

0,7777094
0,764196662
0,763472784
0,757024624
0,738929874
0,705026343
0,694284638
0,660588399
0,624632766
0,610161209
0,60511936
0,542527177
0,53476507
0367255601

2,900535378
2,820207452
2,803225845
2,755790324
2,753286998
2,75310028
2740721429
2,728868748
2725082953
2,684667664
2.636977088
2,624171161
2,608094333
2,508346953
2,597824785
2,593173421
2,580120818
2,55566459
2,547916088
2,523609389
2.497672882
2,48723386
2,483596935
2438446219
2,432847042
2,312014502

Quadro 5.13 — Valores de entropia e desvio-padrio para todos os titulos
Fonte: Calculos do autor
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Entropia (bitt

T T

0 0,5 1 1.5 2 25 3 3,5
Desvio-padrio (%)

Figura n.° 5.1 — Entropia versus desvio-padrao
Fonte: Calculos do autor

Pela anilise da figura anterior denota-se a existéncia de uma correlagdo ténue
mas positiva entre desvio-padriio e entropia, deixando antever que a relagio ndo €
perfeita, existindo algo mais que o desvio-padrao como factor explicativo da disperséo
global e incerteza existentes nas distribui¢des empiricas. E observada, na figura 5.1, a
presenga de “outliers”, isto &, titulos que se afastam mais do “comportamento geral”
exemplificado pela recta de regressdo. Os titulos Mota & Companhia e Vista Alegre sao
os que mais se afastam da recta de regressdo. Tal afastamento dever-se-a ao facto de
estes serem dos titulos que registaram menor liquidez no periodo de tempo em estudo.
O facto de a sua liquidez ser bastante fraca leva a que a sua distribuigio ndo possa ser
fielmente representada pela curva de Gauss, o que aumenta a distdncia entre desvio-
padréio e entropia. Tal facto é demonstrado pelos valores da estatistica de Kolmogorov-
Smirnov, que para estes dois titulos apresentam valores muito elevados,
respectivamente 7,711 e 7,847 (conforme anilise estatistica realizada na secglo
anterior).

Para melhor compreender as diferengas existentes foi calculada a entropia de
cada titulo para o caso em que a distribuicio empirica fosse normal. Verifica-se pela
andlise do quadro anterior (quadro 5.13), que se a distribuigio de probabilidade
empirica fosse perfeitamente normal, a entropia calculada a partir do desvio-padrio
deveria apresentar 0 mesmo comportamento que a entropia calculada pela formula

geral. Tal evidéncia demonstra por si 86 que os titulos no seguem essa distribuicéo,
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como foi demonstrado no inicio deste capitulo. Além disso, é de real¢ar que a entropia
calculada com o pressuposto de que as distribuices sdo normais é menor para quase
todos os titulos que a entropia calculada sem este pressuposto. Este facto reforga a ideia
partilhada por muitos investigadores que o mercado bolsista de acgdes incorpora uma
incerteza superior aquela que é dada pela varidncia com o pressuposto da normalidade.
A entropia ¢ mais sensivel as caracteristicas peculiares da distribui¢do de probabilidade
empirica, o que pode ser factor do afastamento dos valores da entropia calculada sem ter
por base a distribui¢do normal e a entropia baseada nesta distribui¢io. Para além da
curtose e da assimetria existem outras caracteristicas (por exemplo a maior ou menor
concentra¢do ao nivel das caudas) que poderdo afastar uma dada distribuigio empirica
da curva de Gauss.

Se as distribui¢des fossem perfeitamente normais, a relagdo entre a entropia e o

logaritmo do desvio-padrio seria perfeita, 0 que ndo sucede, tal como é visto na

seguinte figura (figura 5.2).

3,5

3

g 25
% 2
g 15
g
0.5

0

0 0,2 0.4 0,6 08 1 1,2 1.4
Ln (desvio-padrdo)

Figura 5.2 — Entropia versus logaritmo do desvio-padrio
Fonte: Calculos do autor
A presenca de “outliers” faz-se novamente notar, agora na figura 5.2. As
observagdes que mais se afastam da recta de regressdo s#o os titulo Mota & Companhia
e Vista Alegre, pelas razdes atras explicadas, aquando da anilise da figura 5.1. Mais
uma vez se realga que as caracteristicas peculiares do mercado bolsista de acgdes
portugués nio sdo compativeis com alguns pressupostos base dos modelos tradicionais

de gestdo de carteiras, nomeadamente o pressuposto da normalidade.
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Para além do estudo comparativo entre 0 comportamento do desvio-padrio e da
entropia para cada um dos titulos isoladamente, é importante executar tal comparagio
10 seio de carteiras mais ou menos diversificadas, uma vez que na gestdo de carteiras
nio faz muito sentido estudar os titulos de per si, mas sim o seu contributo numa
carteira de activos financeiros. Pretende-se verificar se a entropia é ou nao sensivel a
diversificagdo (um dos principais motes da teoria de carteiras) € para isso realiza-se uma
analise semelhante a realizada por Elton e Gruber (Elton e Gruber, 1995). Estes autores
demonstraram que a diversificagao & factor de minimizagao do risco (identificado pelo
desvio-padrio). O estudo compreende a selecgdo aleatoria de titulos para constituir
carteiras com uma Gnica premissa: a proporgio de cada titulo na carteira ¢ idéntica para
todos os titulos. Os pressupostos aqui sdo idénticos, sendo também calculada a entropia,
de modo a confirmar se a entropia ¢ realmente sensivel ao efeito de diversificagdo. E
ambém calculada a informagio mutua existente em cada carteira. No quadro 5.14 ¢é

resumida a informag#o relevante para este estudo.

“Carteira | N."tiulos | Desvio-padrdo | - " Entropia (bits) | Informacde Mitua

A 1 T 00222553 |  2,99054905 0

B 2 0,0165734 2,6465816 0,19584795
C 3 0,0175533 2,42767316 0,40377709
D 4 0,0147185 236422585 0,47303637
E 5 0,0136143 2.3237985 0,58009111
F 6 0,0140012 2,38281955 0,49779404
G 7 0,0115135 2,09407317 067965136
H 8 0,011361 2,03465912 0,67939794
1 9 0,0125825 2.16113041 0,65247438
J 10 0,0118049 2,05863396 0,77692434
K 11 0,0108585 2,01217243 0,77292399
L 12 0,0115822 214672464 0,64029908
M 13 0,0111265 2.,07985625 0,72812344
N 14 0,0101289 1,0470861 0,8590069
) 15 0,0108015 205530251 0,77801151
P 16 0,0100664 1,95652605 0,84967062
Q 17 0,0098334 1,95485594 0,8249806
R 13 0,0103622 2,00671183 0,81644891
S 19 0,0103877 1,09666787 0,8184333
T 20 0,0093484 1,86985293 0,86731209
1] 21 0,0099276 1,06155279 0,81952222
v 22 0,0100826 1,02220253 0,89861104
W 23 0,0098885 1,93483289 0,87845503
X 24 0,0100192 1,04216286 0,88178592
Y 25 0,0098246 1,90616621 0,90116492
Z 26 0,009738 101137818 0,81168489

Quadro 5.14 - Entropia, informagio mutua ¢ desvio-padrdo de carteiras
Fonte: Calculos do autor.
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Pela anslise do quadro anterior denota-se uma diminuigdo do desvio-padrio e
também da entropia 2 medida que aumenta o numero de titulos na carteira, o que
comprova que a diversificagio é realmente um factor de diminuigio do risco e da
incerteza e que a entropia ¢ sensivel a este factor. Tal situagio ¢ explicada pelo simples
facto de o nimero de estados possiveis da carteira diminuir progressivamente a medida
que o nimero de titulos nela incluidos aumenta, logo a incerteza que o investidor tem
acerca da carteira tende a diminuir 3 medida que nela ¢ introduzido mais um titulo. Tal
diminui¢o da incerteza ndo se deve somente 3 introdugdio do titulo, mas essencialmente
ao facto de este contribuir para a redugdio do numero de acontecimentos provaveis.

S#o ainda observados alguns movimentos estatisticos considerados irregulares e
irrelevantes (aumento da entropia e do desvio-padrio quando o niimero de titulos
aumenta uma unidade), contudo ndo deverdo ser tidos em conta uma vez que tal facto
dever-se-4 4 pequena dimensio da amostra ¢ devido ao facto de a selecgdo ser

perfeitamente aleatoria.

w
(3]

0,025

w

0,02

n
(3

0,015

N

-
[4)]

0,01

Desvio-padrdo

-

0,005

o
(4

Entrpia e informagdo mutua
(bits)

o

0| —x- entropia

F(’)lﬂl\m\—mml\mi—glﬂ
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N (n.° de titulos em carteira) —— . mie

—o—desvio-padrdo

Figura 5.3 — Relagdio da entropia, informagdo mutua e desvio-padréo com o mimero de titulos
Fonte: Calculos do autor

Como se verifica na figura 5.3, a entropia tende a diminuir com a incluso de

mais um titulo na carteira, comprovando-se assim que a diversificagdio como factor de
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diminuigdo da incerteza ndo é indiferente 4 entropia. De forma a complementar tal
estudo, calculou-se a informacdo mutua existente em cada carteira, verificando-se que a
medida que o nimero de titulos aumenta o investidor possui mais informago, pois com
o comportamento de certos titulos pode compreender e prever de forma mais concreta o
valor da sua carteira. E a correlagio existente entre os titulos que torna possivel a
existéncia de informagio mitua, uma vez que se estes fossem independentes entre si, a
informagio mitua seria nula.

Pela observagio do quadro 5.14 e também da figura 5.3 constata-se que a
medida que o nimero de titulos que compdem a carteira aumenta, 0 investidor tem mais
informagdo sobre a sua carteira. A soma das entropias individuais dos titulos que
constituem a carteira é maior que a entropia das carteiras de titulos, de tal modo que a
informagdo mutua surge como uma fungdo crescente com o nimero de titulos na
carteira. Neste contexto o valor dado 4 obtengdo de mais informag8o € cada vez menor,
tal como é demonstrado pelo valor da entropia, que para além da incerteza pode ainda
ser encarada como valor ordinal da informagio.

A hipétese de que a entropia pode ser vista como valor ordinal econémico da
informagdio baseia-se no facto de que quanto maior o estado de incerteza em que se
encontra o investidor, maior sera a sua necessidade de informacao. Pela lei da oferta €
da procura, sabe-se que quanto maior a procura de um determinado bem ou servigo,
maior ser4 o seu valor econémico, o que é motivado pelo desequilibrio entre o que se
procura e o que ha para oferecer. Deste modo, se © estado de incerteza ¢ muito elevado,
a procura de informagio aumenta substancialmente, logo o valor da informagdo, do
ponto de vista do investidor, também sofrera um incremento. Para o investidor este
aumento & natural, pois se se encontra num ambiente de maior volatilidade e incerteza,
esta disposto a “pagar” mais pela obtengio de informagiio que permita basear a sua
decisio de forma mais racional. Neste contexto, o investidor que apenas conhece o
comportamento das taxas de rendibilidade das acgdes ¢ orientado na procura de
informaglio credivel, oportuna e fidedigna para solucionar a situagiio em que se
encontra. Convém salientar que a obten¢lio de informagio nao ¢ garantia de um
processo de tomada de decisdo correcto. Como ja foi referido neste trabalho, a
informag3o nfo é condigio necessaria e suficiente para tomar boas decisOes, € apenas
condi¢io necessaria. A forma como ¢ tratada e utilizada a informac3o obtida é que

distingue a boa da ma deciséo.
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5.3 — Modelo da média-varidncia versus média-entropia

Esta secgdo realiza uma analise comparativa entre os resultados obtidos pelo
método de selecgdo de carteiras da média-varidncia e os valores alcangados de entropia
por aquelas carteiras seleccionadas.

A selecgio de carteiras Optimas foi realizada com base no modelo da média-
varidncia, cuja fungdo de objectivo evidencia uma funcdo utilidade, sujeita a restrigdes
de nfio negatividade e de que a soma das propor¢des dos titulos nas carteiras seria igual
a 100%. Para calcular os valores 6ptimos foi utilizado o programa de optimizago
GAMS.

Foram utilizados vérios coeficientes de aversdo ao risco (K) cujos valores
variam entre 0 e 1, considerando-se que um K = 0 identifica um investidor neutro ao
risco e & medida que o valor de K aumenta, o coeficiente de aversdo ao risco aumentara
também. Nio foram considerados K’s negativos, uma vez que tal significaria que o
iinvestidor seria amante do risco, 0 que ndio caracteriza o tipico investidor na bolsa de
valores. Para valores de K entre 0.2 e 1 ndo se verificou qualquer alteragio dos titulos
que constituem a carteira, apenas e sO na respectiva proporgio de cada titulo, por isso
nio foram consideradas possiveis carteiras para estes tais valores de K, uma vez que a
fronteira de eficiéncia as representara eficazmente. Convém realgar o facto de que para
valores de K iguais ou superiores a 0.05 o activo sem risco foi alvo de selecgdo por
parte do modelo, aumentado o seu peso na carteira a medida que o coeficiente de
aversdo ao rico também aumenta. Esta situacio deve-se ao facto de a medida que o
coeficiente de aversdo ao risco aumenta o investidor tenta evitar cada vez mais 0 risco,
logo ¢ natural que a partir de determinados valores de K a preferéncia pelo activo sem

risco seja justificada. Foram encontradas as seguintes carteiras optimas (quadro 5.15):
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Rendibilidade média = 0.27%
Varidncia = 5,58159

Centralcer = 20,729%
Mundial Confianga = 79,721%

Rendibilidade média = 0,26472%
Varidncia = 4,279832

Centralcer = 28,030%
Mundial Confianga = 71,970%

Rendibilidade média = 0,26271%
Varifncia = 3,952351987

Centralcer = 30,613%
Mundial Confianga = 69,387%

Rendibilidade média = 0,26204%
Varifncia = 3,876779972

K=0,05
Carteira 5

BTA = 0,966%
Centralcer = 23,309%
Vista Alegre = 3,150%
Mundial Conf. = 36,977%
Salv. Caetano = 7,305%
Tranquilidade = 13,336%
Unicer = 4,261%

Activo s/ risco = 10,696%

Rendibilidade média = 0,1866322%
Varifincia = 1,726323986

K=0,1
Carteira 6

BTA =0,483%
Centralcer = 11,654%
Vista Alegre = 1,575%
Mundial Conf, = 18,489%
Salv. Caetano = 3,652%
Tranquilidade = 6,668%
Unicer = 2,130%

Activo s/ risco = 55,348%

Rendibilidade média = 0,100316%
Varifincia = 0,431579886

K=0,2
Carteira 7

BTA =0,241%
Centralcer = 5,827%
Vista Alegre = 0,788%
Mundial Conf, = 9,244%
Salv. Caetano = 1,826%
Tranquilidade = 3,334%
Unicer = 1,065%

Activo s/ risco = 77,674%

Rendibilidade média = 0,0571584%
Variancia = 0,0,107896

Carteira 8

BTA =0,048%
Centralcer = 1,165%
Vista Alegre = 0,158%
Mundial Conf. = 1,849%
Salv. Caetano = 0,365%
Tranquilidade = 0,667%
Unicer = 0,213%

Activo 8/ risco = 95,535%

Rendibilidade média = 0,022632%
Varifncia = 0,004316

Quadro 5.15 - Carteiras 6ptimas seleccionadas pelo modelo da média-variéncia

Fonte; Calculos do autor
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De acordo com a selecgiio realizada pode determinar-se a fronteira de eficiéncia, que

demarca as solugBes nio-dominadas, como se pode ver na seguinte figura (figura 5.4):

Rendibilidade esperada (%)

2 3

4 5

Varidncia

Figura 5.4 - Fronteira de eficiéncia para as carteiras seleccionadas
Fonte: Calculos do autor

Numa tentativa de comparagio entre as medidas de dispersdo (varidncia e
entropia) é entdo calculada a entropia efectiva de cada uma das carteiras seleccionas

anteriormente, como se constata no seguinte quadro (quadro 5.16):

3,020137323

268430007

0 0,27 5,851561

0,005 0,26472 4,279832 2,846934271 2,571484126
0,008 0,262712416 3,952351987 2,853290602 2,542773441
0,01 0,2620406 3,876779972 2,848262945 2,535810299
0,05 0,185 1,726323986 2,334296824 2,244021397
0,1 0,100316 0,431579886 1,563933379 1,744020469
0,2 0,0571584 0,107896 1,099636389 1,244023907

1 0,022632 0,004316 0,922615182 0,08307323

Quadro 5.16 — Valores da média, varidncia e entropia para as carteiras seleccionadas
Fonte: Calculos do autor
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Pela anilise do quadro anterior verifica-se um acompanhamento da entropia
relativamente 3 varidncia , isto €, & medida que a varidncia diminui devido ao efeito
diversificagio, a entropia tende também a diminuir, apesar de forma ndo téo
significativa, revelando-se sensivel ao efeito diversificagdo. Tal tendéncia verifica-se
em todas as carteiras excepto na terceira onde a variéncia diminui e a entropia aumenta.
Para analisar melhor tal diferenca é conveniente analisar os curvas de frequéncias de

ambas as carteiras.

Frequéncia absoluta

Taxas de rendibilidade

Figura 5.5 — Curva de frequéncias da carteira 2
Fonte: Calculos do autor

Frequéncia absoluta

Taxas de rendibilidade

Figura 5.6 - Curva de frequéncias da carteira 3
Fonte: Calculos do autor
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Pela analise dos graficos anteriores constata-se que o segundo grifico, referente
& carteira 3 (figura 5.6) apresenta uma base ligeiramente maior, aumentando a
probabilidade de ocorréncia de acontecimentos extremos, logo, aumentando a incerteza
e o risco do investidor. A variincia limita-se a medir a dispersio apenas em torno da
média, por isso ndo valoriza suficientemente as caudas dada a sua pequena
probabilidade de ocorréncia, contudo sdo estas caudas que podem significar a
ocorréncia de um “crash” ou de uma sobrevalorizagio para a carteira em causa.
Verifica-se assim que em casos de divida a entropia fornece mais informago ao
investidor, indicando-lhe a verdadeira dispersio global existente, que constitui a
incerteza por ele assumida. Acontecimentos cuja probabilidade de ocorréncia é muito
pequena sdo mais evidenciados pela entropia, uma vez que o valor absoluto do
logaritmo tende a aumentar quanto menor é a probabilidade em causa.

De forma a verificar a fronteira descrita pela relagdo média — entropia,

encontrou-se 0 seguinte tragado (figura 5.7):

R? = 0,9945
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Figura 5.7 — Relacio média-entropia
Fonte: Calculos do autor

Pela anélise da figura 5.7 verifica-se a existéncia de uma relagdo quase linear
entre rendibilidade média esperada e entropia, ao contrrio da tradicional curva

oferecida pela média-varidncia. Tal facto deve-se sem duvida ao enviezamento
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provocado pela varidncia que se limita a medir a dispersio relativamente a média, sem
ter em conta se a distribuigio empirica é ou ndo simétrica e mesocirtica. De modo a
melhor comparar a diferenca entre as duas fronteiras encontradas torna-se essencial

observar o grafico seguinte (figura 5.8).
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Rendibilidade esperada média (%)
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Entropia (bits) e varifincia

Figura 5.8 — Fronteira eficiente da média-varidncia versus média-entropia
Fonte: Calculos do autor

A curva da média-entropia acompanha o efeito de diversificagdo, e em certa
medida a curva da média-varidncia, contudo ndo segue aquele formato, tendendo para
um comportamento linear.

Em termos de interpretagio da entropia como valor ordinal da informacéo,
verifica-se que as carteiras que incorporam maior risco e incerteza sdo aquelas que
apresentam maiores valores de entropia. A entropia pode ser entendida como a incerteza
e a dispersio, mas paralelamente poder-se-a considerar o seu valor como o valor ordinal
que o investidor atribui i informago. Como é natural, quanto maior o nivel de incerteza
maior o valor da informagdo para o investidor, uma vez que o seu estado ¢ de grande
desorganizagio. A medida que a incerteza diminui o investidor nio dé tanto valor &
obtengdio de mais informagdo, logo o seu valor tendera a diminuir (do ponto de vista do

investidor em concreto).
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5.4 — Modelo diagonal de Sharpe e CAPM versus entropia e

informacio mitua

Esta sec¢io realiza um estudo comparativo entre o modelo diagonal de Sharpe ¢
o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) com a entropia e a informag¢do mitua.
Pretende-se definir qual o contributo informacional que o indice BVL 30 contribui para
cada um dos titulos que constituem a amostra em estudo, e se esse contributo €
fielmente retratado pelos modelos tradicionais: modelo diagonal de Sharpe e o modelo
CAPM (Capital Asset Pricing Model).

A aplicagio da expressio H=- > p,Log,p, as taxas de rendibilidade do

indice BVL 30 permitiu encontrar o nivel de entropia a ele associado, cujo valor é de
2,14833948 bits.

Para encontrar a probabilidade conjunta entre o indice e cada um dos titulos
foram elaborados diagramas de dispersdo para cada um dos titulos, onde o titulo em
causa ¢ relacionado com o indice BVL 30. Através de diagramas de dispersdo ¢ possivel
determinar as probabilidades conjuntas, o que permite calcular a entropia conjunta entre

indice e titulo. Como H(RI, r)=H [®RI)+H(g |RJ), sendo RI; a taxa de rendibilidade

do indice e r; a taxa de rendibilidade do titulo, é facil determinar o valor da entropia
condicional através da subtracgiio entre entropia conjunta e entropia do indice BVL 30.
De modo a exemplificar o tipo de diagramas de disperséo utilizados, ¢ aqui mostrado o

diagrama de dispersdo entre o indice BVL 30 e o titulo Mundial Confianga (figura 5.9).
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Mundial Conflancga (%)

BVL 30 (%)

Figura n.° 5.9 - Diagrama de dispersdo entre o indice BVL. 30 e o titulo Mundial Confianca.
Fonte: Calculos do autor.

Os valores referentes a anélise de regressio representados no seguinte quadro
(quadro 5.17) foram calculados através do modelo diagonal de Sharpe, onde se pretende
analisar a relagdo linear existente entre as taxas de rendibilidade do indice BVL 30
(variavel independente) e as taxas de rendibilidade do titulo (variavel dependente). O
valor do beta mede a variagio esperada da taxa de rendibilidade do titulo i quando a
taxa de rendibilidade do mercado, medida por um indice, varia 1% (Camara, 1989). O
beta poderi constituir uma fonte de informagdo acerca do comportamento existente
entre titulo e indice. Em conjugagdo com a varidncia do mercado (representado pelo
indice BVL 30), obtém-se uma medida do risco sistematico, que correspondera 4 Soma
de Quadrados da Regressio dividida pelo ndmero de observagdes. O risco sistematico
ndio é mais do que a variagio que ocorre no titulo explicada pela regressdo, mais
concretamente pelo indice (vide formulas 2.23 e 2.24).

A entropia condicional do titulo dado o conhecimento do indice BVL 30 ndo é
mais do que a incerteza que resta sobre o titulo dado o conhecimento do comportamento
do indice BVL 30, logo quanto maior for o seu valor menos o indice podera contribuir
para o conhecimento do titulo em causa. A entropia condicional pode ser vista ndio s
como a incerteza que se tem acerca do comportamento do titulo i ap6s o conhecimento
do comportamento do mercado (identificado pelo indice BVL 30), como também como

grau de independéncia entre o titulo e o indice. E assim natural que apresente um
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comportamento semelhante ao risco especifico do titulo em causa. Uma vez que o risco
especifico ¢ igual 4 Soma de Quadrados do Erro dividida pelo mimero de observagdes,
logo serd esta medida a utilizada para comparagdo com a entropia condicional e
verificaco das suas similaridades como medidas de riscofincerteza especificos.

Todas as regressdes estimadas entre cada um dos titulos (varidvel dependente) e
indice BVL 30 (varidvel independente) sio alvo de teste quanto a linearidade,
homocedasticidade, autocorrelagio e distribuigdo normal do erro (vide anexos).
Constata-se pelos resultados obtidos naqueles testes que pode-se aceitar a linearidade da
relagio entre as varidveis para a generalidade dos titulos (apresentando alguns dos
titulos um certo afastamento quanto 2 linearidade, por exemplo: Barbosa & Almeida,
Corticeira Amorim, Caima, Centralcer, Império, Portucel, Portugal Telecom, Salvador
Caetano, Semapa, e Unicer), assim como a homocedasticidade e a auséncia de
autocorrelagio. Contudo, nenhum dos residuos das respectivas regressbes segue e
distribuicio normal de probabilidade, chegando alguns a exibir elevados valores da
estatistica de Kolmogorov-Smirnov, indicando um grande afastamento perante aquela
distribuigio. S3o de realgar nesta situagdo os titulos Barbosa & Almeida, BTA, Inapa,
Jeronimo Martins, Mota & Companhia, Salvador Caetano e Vista Alegre (vide anexos).

No caso de a relagio entre titulo e indice poder ser representada por uma
regressio linear simples, quanto maior for o beta maior ¢ a relagdo existente entre as
varigveis, podendo o beta ser considerado como o nivel de informacio que existe entre
o titulo e o indice BVL 30.
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Através da analise do seguinte quadro (quadro 5.17), verifica-se que existe

alguma similaridade entre a analise de regressdio que constitui o modelo diagonal de

Sharpe, e as medidas da teoria de informagio evidenciadas.

2,99E-06

0,0529 | 00003821 | 0,1356 | 0,468 | 2,6315 27671
0,0607 | 0,0005038 | 0,0526 | 0,396 | 2,6597 27123
0,2401 | 0007917 | 0,0822 | 0,6394 | 275 2,8322
02465 | 0,008347 | 0,1313 | 1,0446 | 2,4489 2,5803
04074 | 0022789 | 0,0403 | 03819 | 2,1776 22178
04166 | 0,023832 | 0,0004 | 0,4317 | 2,7178 2,7182
0435 | 0025991 | 0,1624 | 0,6736 | 2,8392 3,0016
0,4769 | 0,031239 | 0,1817 | 0,1747 | 2,1925 2,3742
05151 | 0036441 | 0,1811 | 0,295 | 2,4553 2,6364
05574 | 004267 | 0,1455 | 0,4122 | 2,5762 27217
0,5801 | 0,04624 | 0,0498 | 0,4431 | 2,9407 2,9905
0,5881 | 0,047477 | 0,1227 | 04 | 2,6961 2,8188
0,6285 | 0,054248 | 0,1928 | 0,7885 | 2,979 3,1719
0,6454 | 0,057202 | 0,0261 | 0,7467 | 3,1041 3,1302
07761 | 0,082716 | 0,1554 | 0,5933 | 2,7404 2,8958
0,7899 | 0,085675 | 0,3645 | 0,2589 | 2,4204 2,7849
0,807 0,08944 | 0,1928 | 0,3437 | 2,6733 2,8661
08452 | 0,098104 | 0,3099 | 0,1943 | 2,3572 2,6671
0,004 | 0,112224 | 0,2037 | 0,5878 | 2,9895 3,1932
0,9866 | 0,133681 | 0,3387 | 0,3734 | 2,6421 2,9808
1,009 | 0,138204 | 0,3882 | 0,1497 | 2,2028 2,591
1,1527 0,184 03742 | 04717 | 2,7471 3,1213
1,153 | 0,182563 | 0,4139 | 0,5223 | 2,5051 2,919
1,1598 | 0,184735 | 0,5887 | 0,15 | 2,2182 2.8068
12735 | 0222737 | 0,4949 | 0,356 | 2,5342 3,0291

Quadro 5.17 - Medidas da analise de regresséio (modelo diagonal dc Sharpe) versus medidas da
teoria de informaciio

Fonte: Célculos do autor

Caso se verifiquem todas as premissas necessarias para que a regressio linear

tenha verdadeiro significado, entfio é natural que a informagdo muitua e a Soma de

Quadrados da Regressdo variem de forma proporcional relativamente aos betas. Pela

observagdo da figura 5.10, verifica-se que a relagdo entre os betas e a informagdo mutua

apesar de positiva nio é perfeita, constatando-se a presenga de “outliers”.
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Figura 5.10 — Analise da informagio mutua ¢ SQR versus betas.
Fonte: Calculos do autor

De acordo com a figura atras apresentada (figura 5.10) sio identificados alguns
valores de informagiio miitua que mais se afastam dos valores oferecidos pela SQR
(Soma de Quadrados da Regressdo). S3o de destacar os titulos Centralcer (inf. miitua =
0,026086514 bits), Vista Alegre (inf mutua = 0,1313 bits), Inapa (inf. mitua =
0,10525036 bits), BTA (inf mitua = 0,15535018 bits) e Portucel (inf. mutua = 0,36447)
como aqueles que mais se afastam do comportamento ditado pela regresséo linear. Tal
afastamento, dever-se-4, sem duvida, ao facto de, tal como ja abordado, estes titulos ndo
apresentarem uma relagfo perfeitamente linear com o indice BVL 30 e simultaneamente
evidenciarem uma distribui¢do dos residuos muito afastada da distribuigdo normal, o
que provoca alguns enviezamentos ao nivel das medidas da analise de regresséo.

Verifica-se que a informagdo mutua promove melhor informagéo ao investidor
que a SQR (Soma de Quadrados da Regressdo) acerca da forma como o titulo varia de
acordo com o comportamento do mercado (indice BVL 30), uma vez que ndio estd
dependente da distribui¢iio de probabilidade seguida pelos residuos nem se apoia na

linearidade da relagdo em causa.
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Com vista a verificar se existem realmente similaridades entre a anilise de
regressdo linear e as medidas da teoria de informacdo, sio evidenciados os seus

comportamentos nas seguintes figuras (figura 5.11 e figura 5.12).

3.5
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SQE

Figura 5.11 - Soma de quadrados do erro versus entropia condicional.
Fonte: Calculos do autor

A relagdo existente entre a entropia condicional ¢ a soma de quadrados do erro
nio € muito forte, revelando a presenca de alguns outliers dignos de analise. Sio de
realgar os titulos Vista Alegre (entropia condicional = 2,4489354 bits) e Mota &
Companhia (entropia condicional = 2,17776 bits), cujo enviezamento deve-se ao facto
de serem dos titulos cujos residuos mais se afastam da distribuigio normal de
probabilidade. Os titulos Caima (entropia condicional = 2,9407357) e Centralcer
(entropia condicional = 3,1041 bits) apresentam também um elevado distanciamento da
relagiio em causa o que podera dever-se ao facto de nfio seguindo os seus residuos a
distribuigdo normal (cujas estatisticas de Kolmogorov-Smirnov n3o apresentam valores
muito elevados), estes titulos nfio apresentam uma relagio perfeitamente linear com o
indice BVL 30, tal como demonstrado nos testes a linearidade efectuados (vide anexos).
Mais uma vez, sdo titulos que apresentaram no periodo em anélise fraca liquidez €, que
por isso, ndo acompanharam o mercado de forma linear. A evolugio do mercado,
representada pela evolugiio do indice BVL 30 é apoiada, principalmente, por titulos que
apresentam um grau de liquidez elevado, sendo estes os motores do crescimento (ou

quebra) do mercado bolsista de ac¢des portugués.
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Figura 5.12 — Soma de quadrados totais versus entropia total
Fonte: Calculos do autor

A partir da andlise da figura 5.12 verifica-se novamente a presenga de “outliers”,
correspondentes aos titulos Mota & companhia ¢ Vista alegre, titulos cujos residuos
apresentam um comportamento que se afasta bastante da distribuiio normal de
probabilidade.

A analise das figuras 5.11 ¢ 5.12 realga a fraca conexfo que existe entre a soma
de quadrados do erro (SQE) e a entropia condicional e a soma de quadrados totais € a
entropia total. A fraca relagdio que existe entre estas medidas evidencia a ndo
normalidade das distribui¢des de probabilidade dos activos que constituem a amostra
em estudo e dos residuos referentes a cada regressdo. A observincia simultinea de todos
os pressupostos da regressdo linear simples proporcionaria um comportamento idéntico
entre as medidas utilizadas na anélise de regressdo e as medidas da teoria de informagao
aqui enunciadas. Deste modo, a regressfio linear simples (modelo diagonal de Sharpe)
ndo traduz de forma fiel a relago que existe entre cada um dos titulos e indice BVL. 30,
sendo por isso, necessario recorrer a outras medidas independentes do tipo de
distribuicio de probabilidade empirica, que proporcionem uma informagio mais

correcta ao investidor.
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Os titulos BCP, Vista Alegre, Inapa, Jeronimo Martins, Mota & Companhia,
Portugal Telecom, Semapa, Mundial Confianga e Unicer, apresentam menores niveis de
entropia condicional dado o conhecimento do indice BVL 30 que os demais. Tal facto
deve-se a estes titulos terem contribuido directamente para o calculo do referido indice
durante o periodo em causa (maioritariamente) e também porque sdo titulos que
apresentam niveis e entropia individual mais baixos. Ao contririo do que seria de
esperar, os titulos da Corticeira Amorim, Império, Sonae Investimentos, Modelo &
Continente ¢ Soporcel apresentam elevados niveis de entropia condicional o que €
explicado pela elevada volatilidade sentida nestes titulos, que apresentaram valores de
entropia individual muito elevados. Como ja foi referido na 1.* secgdo deste capitulo, o
Sector de Pasta de Papel e Cartio sofreu desvalorizagdes consideraveis devido a
evolugdo desfavoravel dos precos da pasta de papel, conduzindo a fraca liquidez de
alguns titulos, nomeadamente o titulo Soporcel. Algumas empresas do Sector dos
Servigos Prestados a Empresas, como a Sonae Investimentos, Modelo & Continente e
Corticeira Amorim assistiram a fortes valorizagdes dos seus titulos até meados de 1998,
mas os investimentos realizados por estas no Brasil revelaram-se problematicos,
agravando-se a situagiio com a queda do Real brasileiro, o que conduziu a quebras
muito acentuadas nas cotagGes das suas acgoes.

Torna-se importante analisar a variagdo percentual que ¢é explicada pelo mercado
(indice BVL 30) e a variagio percentual que ¢ independente do mercado.

De modo a complementar o estudo efectuado sdo calculadas as percentagens de
variagdo no titulo explicada e ndo explicada pelo mercado (indice BVL 30), sendo
analisada a relagio existente entre o coeficiente de determinagio R? de cada uma das
regressoes lineares entre os titulos e indice BVL 30 com a entropia condicional relativa

e a informagdo mutua relativa (quadro 5.18).
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0,05945422

8,08E-06 0,04054578

0,001 0,9509902 0,0490098
0,001272 0,0805891 0,0194109
0,007927 0,94909604 0,05090396
0,01223 0,97097744 0,02902256
0,03715 0,94589953 0,05410047
0,052315 0,99986328 0,00013672
0,056308 0,9818482 0,0181518
0,064374 0,93920076 0,06079924
0,071152 0,09166609 0,00833391
0,093803 0,94654581 0,05345419
0,094492 0,08334309 0,01665601
0,106524 0,95647233 0,04352767
0,109959 0,93130207 0,06869793
0,122355 0,94635292 0,05364708
0,151684 0,92348123 0,07651877
0,160321 0,93620336 0,06379664
0,206514 0,03273194 0,06726806
0,248628 0,86912065 0,13087935
0,259001 0,85820628 0,14179372
0,263649 0,88638013 0,11361987
0,278928 0,8801227 0,1198773
0,335484 0,88381562 0,11618438
0,384878 0,83661128 0,16338872
0,480036 0,85017798 0,14982202
0,551841 0,79027694 0,20972306

Quadro 5.18 — Coeficiente de determinagio R* (modelo diagonal de Sharpe) versus medidas
da teoria de informacdo.

Fonte: Calculos do autor.

Como ¢ sabido, o coeficiente de determinagio (R?) quantifica a percentagem de
variagio total do titulo explicada pela variagio do mercado, medindo o grau de
ajustamento em relagio 4 recta de regressdo. Assim sendo, seria de esperar que
apresentasse valores similares aos da informagdio mutua relativa e inversos aos
apresentados pela entropia condicional relativa, caso as relagdes em causa pudessem ser
perfeitamente representadas pela regressdo linear simples. Através da analise do quadro
5.18 verifica-se que a percentagem de variagio do titulo explicada pelo mercado
assume, em grande parte das situagbes, maiores valores quando medida pelo coeficiente

de determinaciio (R?) que quando medida pela informagGo mutua relativa. Uma vez que
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a informagio mitua relativa nfio tem como base a linearidade da relagdo entre as
varidveis, nem a distribuigio normal dos residuos é natural que contribua para uma

melhor compreenséo acerca da dependéncia do titulo face ao mercado.
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Figura 5.13 — R? versus entropia condicional relativa ¢ informagéo miitua relativa.
Fonte: Calculos do autor.

De acordo com o grafico anterior (figura 5.13) denota-se a existéncia de uma
relagiio positiva entre o coeficiente de determinagfio e a informagfio mutua relativa e
uma relacio negativa entre o coeficiente de determinagdo e a entropia condicional
relativa, contudo nenhumas destas relagdes é perfeita, como seria de esperar. Tal facto €
explicado pela simples razio de que o coeficiente de determinagfio R? mede a
percentagem de variagdo explicada, isto é mede a dispersio em torno da recta de
regressdo, com o pressuposto de que os erros sdo normalmente distribuidos e que é
respeitado o pressuposto da linearidade, enquanto que a entropia condicional relativa
mede a percentagem de variagdo do titulo ndio explicada pelo indice em termos globais

(e nd3o apenas relativamente a uma recta), independentemente da distribuigio em causa.
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Tal como nos graficos anteriores, constata-se também nesta figura a presenga de
observagdes que se afastam do comportamento geral. Sio de destacar os titulos Caima
(inf. mutua relativa = 0,016656906), Centralcer (inf. mutua relativa = 0,008333906) e
Jeronimo Martins (inf. mutua relativa = 0,141793722). As causas para os titulos Caima
e Centralcer se afastarem do comportamento “dito” normal, estando os valores de
informag3o mutua relativa muito aquém do esperado poderdo ser a fraca liquidez e o
reduzido peso que estes titulos tém para o célculo do indice BVL 30, reflectindo a ndo
linearidade da relagdo com o indice e a distribuig@o de probabilidade dos residuos muito
afastada da normal (vide anexos). Quanto ao titulo Jeronimo Martins, a percentagem de
informagio mitua relativa existente entre o titulo e o indice BVL 30 é superior ao que
seria de esperar de acordo com a recta linear (a tracejado) evidenciada na figura 5.13,
mas inferior ao valor do coeficiente de determinagfio. Este afastamento demonstra que
este titulo apresenta um grau de dependéncia ao mercado inferior ao que é retratado pelo
coeficiente de determinagfio. A evidéncia de que os residuos provenientes da regressdo
linear ndo seguem uma distribuigio normal podera ser um dos factores responsaveis
pelo facto de o coeficiente de determinagio ndo captar fielmente a relagfio entre o titulo
e o mercado.

De acordo com os resultados obtidos no quadro 5.18 verifica-se que o titulo
Soares da Costa é aquele que apresenta maior similaridade entre coeficiente de
determinagdo e informag¢do mitua relativa. Tal facto podera advir de ser um dos titulos
cuja relagiio com o indice BVL 30 apresenta simultaneamente maior linearidade e um
valor da estatistica de Kolmogorov-Smirnov nio muito elevado (vide anexos). Por outro
lado o titulo Portugal Telecom é um dos que apresenta maior diferenca de valores entre
o coeficiente de determinagdo e a informagio mitua relativa (cerca de 0,35). Esta
diferenga pode ser fruto da fraca linearidade da relagio com o indice BVL 30 e também
porque o erro (ou residuo) ndo se encontra normalmente distribuido (vide anexos).

Mais uma vez a nio observincia de todos os pressupostos requeridos para a
aplicagdo do modelo diagonal de Sharpe e consequentemente da recta de regressdo
linear leva a concluir que as medidas da teoria da informagio (entropia, informagio
miitua e suas variantes) poderdo proporcionar ao investidor informag@o adicional e mais
fidedigna sobre a forma como os titulos reagem face a variages do mercado.

A aplicagio do modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) aos titulos que
constituem a amostra deste estudo e ao indice BVL 30, nfio promove grandes alteragdes

nos resultados encontrados face ao modelo diagonal de Sharpe, isto porque a diferenca
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entre os dois modelos reside na introdugio da taxa do activo sem risco no segundo
modelo. A taxa de rendibilidade do activo sem risco utilizada neste modelo é constante
ao longo de todo o periodo em anélise (cerca de 4 anos), o que por si s6 constitui uma
limitagio ao modelo, afastando-o da realidade. A utilizagio das taxas efectivas de
rendibilidade, por exemplo, das Obrigagbes do Tesouro a 90 dias, seria o mais
aconselhado, contudo tal estudo ndo é realizado neste trabalho de investigagio. O facto
da taxa do activo sem risco ser constante e subtraida, nio s6 a taxa de rendibilidade do
titulo, mas também & taxa de rendibilidade do indice (recta de regressdo correspondente
ao modelo CAPM), néo provoca qualquer alteragBio nos valores da entropia conjunta,
entropia condicional e informagiio mutua. O cilculo da entropia tem como base as
probabilidades conjuntas, que com tal subtrac¢iio n3o se alteram entre si, apenas se
deslocam ao Iongo dos eixos, mantendo constante o seu valor. A unidade dos valores
implicitos continua igual para ambas as variaveis (dependente e independente), ndo
provocando quaisquer alterages na entropia conjunta que apresentam. Os quadros
seguintes (quadro 5.19 e quadro 5.20) demonstram que em termos de medidas da
analise de varidncia e medidas da teoria de informag¢do, ndo se registam alteragdes.

dignas de salientar face aos resultados do modelo diagonal de Sharpe.

166



-0,0047 4306 0,1053 | 0,3803 | 2,4906 | 0,3803 | 2,59584
00529 | 000038 | 0,1356 | 0,468 | 2.6315 | 0,4684 | 2,76711
0,0607 | 0,0005 | 0,0526 | 039 | 2,6597 | 03965 | 2,71234
02471 | 0,00771 | 0,0822 | 0,6337 | 2,75 | 0,6414 | 2,83223
02515 | 000833 | 0,1313 | 1,0432 | 24489 | 1,0516 | 2,58028
0.399 | 002188 | 0,0403 | 03823 | 2,1776 | 0,4042 [ 2,21783
04172 | 0,02384 | 0,0004 | 0,4306 | 2,7178 | 0,4544 | 271816
04317 | 002579 | 0,1624 | 0,6736 | 2,8392 | 0,6994 | 3,00162
04768 | 003117 | 0,1817 | 0,1736 | 2,1925 | 0,2048 | 2,37419
0,5183 | 003631 | 0,1811 | 02942 | 24553 | 03305 | 2,63638
0,5572 | 0,04269 | 0,1455 | 04121 | 2,5762 | 0,4548 | 2,72166
0.5759 | 0,04592 | 0,0498 | 0,4433 | 2,9407 | 04892 | 2,99055
0,5866 | 0,04765 | 0,1227 | 0,014 | 2,6961 | 04491 | 2,81877
0,6186 | 0,05257 | 0,1928 | 0,7901 | 2,979 | 0,8426 | 3,1719
0,6584 | 0,05465 | 0,0261 | 0,7489 | 3,1041 | 0,8036 [ 3,13017
0.7778 | 008274 | 0,1554 | 0,5925 | 2,7404 | 06753 | 2,89578
0,7862 | 0,08527 | 03645 | 02587 | 2,4204 | 0,344 | 2,78485
0.8021 | 0,08901 | 0,1928 | 03427 | 2,6733 | 04317 | 2,86608
0.8457 | 0,0982 | 03099 | 0,1941 | 2,3572 | 02923 | 2,6671
0,9002 | 011213 | 02037 | 0,5857 | 2,9895 | 06978 | 3,19317
0,9805 | 0,13289 | 03387 | 03712 | 2,6421 | 0,5041 | 2,98081
1,0033 | 0,13831 | 0,3882 | 0,1499 | 2,2028 | 0,2882 | 2,59104
11539 | 0,18257 | 0,4139 | 0,5233 | 2,5051 | 0,7059 | 2,91899
1,1564 | 018443 | 03742 | 0,636 | 2.7471 | 0,648 | 3,1213
1,1598 | 0,18736 | 0,5887 | 0,15 | 2,2182 | 03374 | 2,80683
[‘ 12836 | 022165 | 0,4949 | 03564 | 2,5342 | 0,5781 | 3,02914

Quadro 5.19 — Medidas da analise de regressio do CAPM versus medidas da teoria de

informacgio
Fonte: Calculos do autor

Através da comparagdo dos valores obtidos neste quadro com os valores obtidos

no quadro 5.17, verifica-se que nio existem diferencas significativas, o que é fruto de a

taxa de activo sem risco ser constante ao longo do periodo em analise e ¢ incorporada

no modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) através da sua subtracgdo ao valor da

taxa de rendibilidade do titulo e 4 taxa de rendibilidade do mercado (representado pelo

Indice BVL 30.
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,1E-05 0,0405458 0,95945422

0,00082 0,0490098 0,9509902

0,00127 0,0194109 0,9805891

0,00792 0,050904 0,94909604

0,01202 0,0290226 0,97097744

| 0,03688 0,0541005 0,94589953
0,05246 0,0001367 0,99986328

0,05414 0,0181518 0,9818482

0,06238 0,0607992 0,93920076
I 0,068 0,0083339 0,99166609
I 0,09386 0,0166569 0,98334309
| 0,09388 0,0534542 0,94654581
0,10611 0,0435277 0,95647233

0,10986 0,0686979 0,93130207

0,12253 0,0536471 0,94635292

0,1522 0,0765188 0,92348123

0,16069 0,0637966 0,93620336

0,20617 0,0672681 0,93273194

0,2479 0,1308794 0,86912065

0,25864 0,1417937 0,85820628

0,26362 0,1136199 0,88638013

0,28461 0,1198773 0,8801227

0,33598 0,1161844 0,88381562

0,38344 0,1633887 0,83661128

0,47994 0,149822 0,85017798

I 0,55533 0,2097231 0,79027694

Quadro 5.20 — Coeficiente de determinagiio R? (modelo CAPM) versus medidas da teoria de

informagao.
Fonte: Calculos dos autor.

Os valores evidenciados pelos quadros anteriores ndo registam alteragdes
significativas face aos obtidos com 0 modelo diagonal de Sharpe, concluindo-se, deste
modo, que a regressio linear ndo reproduz totalmente a relagdo que existe entre o
comportamento dos titulos e o mercado (representado pelo indice BVL 30). E realgada a
necessidade de utilizagio de novas medidas complementares que proporcionem ao
investidor uma nog¢do mais proxima da realidade. E advogada a adopgdo da entropia e

da informagdo mutua (nas suas variantes: total, condicional, condicional relativa e
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relativa) como forma de superar as limitacOes dos tradicionais modelos de gestdo de
carteiras.

Mais uma vez, a entropia pode ser encarada como valor ordinal da informagéo.
Na analise da relagio que se estabelece entre o titulo e o mercado, quanto maior a
independéncia dos titulos relativamente ao mercado, menos o mercado pode ser objecto
de referéncia para o investidor acerca da variagdio do seu titulo ou carteira de titulos. A
entropia condicional aumentara de valor, assim como a entropia condicional relativa.
Neste contexto, o investidor precisa de recorrer a outras fontes de informagdo de
caracter mais especifico para poder perceber a forma como varia a sua carteira (ou
titulo) e tentar utilizar possiveis subidas ou descidas de cotagio a seu favor. Quando a
entropia condicional entre titulo e indice aumenta o valor dado a informagdo sobre as
empresas emissoras das ac¢des em causa e sobre 0 modo como o titulo ou carteira se
relaciona com outros titulos ou carteiras (na tentativa de encontrar maiores ou menores
dependéncias) aumenta, aumentado também a utilidade que a correcta utilizagio da

informagio pode proporcionar.

3.5 — Sintese do capitulo

O presente capitulo apresenta os resultados obtidos com a aplicagio de um
conceito oriundo da fisica — a entropia, a0 mercado bolsista de acgGes portugués no
periodo entre 2/01/1996 a 30/12/1999.

A primeira secgdo realiza a analise estatistica de todos os titulos que compdem a
amostra assim como do indice BVL 30, sendo calculadas a média, varidncia, coeficiente
de curtose e coeficiente de assimetria. Para além destas medidas foi aplicado o teste de
Kolmogorov-Smirnov, de modo a testar se a distribuigdo empirica pode ser descrita pela
distribuigéio normal de probabilidade. Para complementar a anilise estatistica foi testada
a estacionariedade das séries através do teste de Dickey-Fuller, tendo-se verificado que
todas as séries sdo estacionarias. Todas as séries analisadas ndo seguem uma
distribui¢o normal, o que se denota ndo s6 pelo teste de Kolmogorov-Smirnov, que
anula a probabilidade de a distribuigio empirica poder ser representada pela distribuigio
normal de probabilidade, mas também pelos valores de curtose e assimetria

encontrados, que muito se afastam dos considerados aceitaveis pela distribuigio normal.
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Constata-se que a maioria das distribuicdes empiricas apresenta um coeficiente de
curtose muito elevado, o que equivale a dizer que se esta em presenga de curvas
leptocurticas.

A segunda secgio inicia-se com uma comparagao entre o valor do desvio-padrio
e de entropia para cada um dos titulos que constituem a amostra, verificando-se que, ao
contrario do que seria de esperar, tais grandezas apresentam muitas vezes
comportamentos contrarios, o que pode ser explicado pelo facto de as distribuigdes
empiricas ndo seguirem a distribuigho normal de probabilidade. Com vista a
complementar o estudo, ¢ realizada uma analise comparativa entre o desvio-padrdo e a
entropia para carteiras seleccionadas aleatoriamente seguindo a metodologia adoptada
por Elton e Gruber em 1995 (Elton et al, 1995) que constituem carteiras aleatoriamente,
com o unico pressuposto de que os titulos tm igual proporgdo na carteira. Verifica-se
que a entropia acompanha o efeito de diversificagdo, o que ¢ explicado pelo facto de
esta permitir a redugiio o nimero de estados possiveis, minimizando assim a incerteza.
A par com a entropia ¢ também calculada a informagiio mitua, que regista um
incremento 3 medida que aumenta o nimero de titulos em carteira. Neste contexto,
verifica-se que a entropia como medida de incerteza pode ser encarada como o valor
ordinal que o investidor d4 a informagdo, quanto maior o estado de incerteza mais
importincia assume a informag#o e consequentemente, mais valor tera do ponto de vista
do investidor que dela necessita para solucionar a situagdo em que se encontra, se
utilizada correcta € oportunamente.

A terceira secgdio apresenta as carteiras seleccionadas através do modelo da
média-varidncia, sendo de seguida calculada a entropia de cada uma das carteiras
seleccionadas. Desta aplicagio ¢ de salientar o facto de a entropia, como medida de
dispersdo global, independente da distribuigio empirica, ser sensivel ao efeito
diversificagfio (diminui a incerteza & medida que se diversifica a carteira) ¢ acima de
tudo, ter em conta situagdes que a varidncia ignora, como é a possibilidade de
ocorréncia de “crashes”.

A ultima secgfio realiza um estudo comparativo entre 0 modelo diagonal de
Sharpe e o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) com algumas medidas da
teoria de informagio, principalmente a entropia condicional e a informagio mitua. A
entropia condicional do titulo dado o conhecimento do indice BVL 30 niio ¢ mais do
que a incerteza que resta sobre o titulo dado o conhecimento do comportamento do

indice BVL 30, logo quanto maior for o seu valor, menos o indice podera contribuir
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para o conhecimento do titulo em causa. No caso de a relagiio entre titulo e indice poder
ser representada por uma regressio linear simples, quanto maior for o beta maior € a
relagio existente entre as variaveis, podendo o beta ser considerado como o nivel de
informagdo que existe entre o titulo e o indice BVL 30. Neste sentido a SQR (Soma de
Quadrados da Regressdo) e informagfio mitua deveriam variar de forma perfeitamente
proporcional, o que ndo se verifica para todos os titulos, o que pode ser explicado pelo
facto de alguns pressupostos base da regressio linear simples ndo se verificarem,
nomeadamente a distribuigio normal dos residuos ¢ a perfeita linearidade de todas as
regressoes (vide anexos)

De forma a complementar o estudo sdo calculadas as principais medidas da
analise de regressdio entre cada um dos titulos e o indice BVL 30 e comparadas com a
entropia condicional, informagio mutua, entropia total, entropia condicional relativa e
informagio mitua relativa. A relagiio existente entre as medidas correspondentes ¢
ténue, revelando a fraca adequabilidade da regressdo linear simples como forma de
explicagiio da relagdo entre o titulo ¢ o indice BVL 30. Por fim € realizado o mesmo
estudo com o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), nfo se registando
alteragdes significativas face aos resultados atras obtidos, devido ao facto de a taxa de
rendibilidade do activo sem risco ter sido considerada constante ao longo de todo o

periodo em estudo.
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6 — CONCLUSOES, LIMITACOES E SUGESTOES

Este capitulo apresenta as conclusdes extraidas deste trabalho de investigagao.
Sio também discutidas as limitagdes encontradas na elaborag@o deste estudo e possiveis

sugestdes para futuros trabathos de investigagao.

6.1 — Conclusodes

Os mercados bolsistas de acgdes caracterizam-se pela elevada incerteza que
incorporam. Neste contexto, a informag3o surge como factor critico de sucesso para a
realizagio de bons investimentos ¢ tomada das decises correctas. Do ponto de vista do
investidor ¢ importante que esta informagfo seja o mais credivel possivel ¢ que descreva
fielmente a realidade, constituindo uma base solida para o processo de tomada de
decisio. A necessidade de proporcionar ao investidor informagio concreta sobre o
mercado bolsista de acgdes portugués, principalmente sobre a dispersdo global e
incerteza adjacentes, constitui a base deste trabalho de investigagio.

Os mercados financeiros, mais concretamente os mercados bolsistas de acgdes,
si0 sistemas complexos, pelo simples facto de serem sistemas abertos onde inumeros
subsistemas actuam e interactuam de forma nfo-linear e dindmica, cuja analise constitui
um atractivo para a fisica, que munida de métodos de analise e modelos complexos,
consegue captar a realidade de forma mais eficiente que os métodos tradicionais usados
na economia e nas finangas. A entropia, como medida de incerteza e disperséo, oriunda
da fisica ¢ adoptada pela teoria da informagio apresenta caracteristicas mateméticas e
interpretativas, tal como se demonstra neste trabalho de investigag8io, que possibilitam e
credibilizam a sua aplicabilidade a teoria de carteiras.

O problema em estudo neste trabalho de investigagdo € a falta de adequabilidade
dos modelos tradicionais utilizados na gestdo de carteiras a realidade que caracteriza o
mercado bolsista de acgdes portugués, principalmente na forma como ¢ avaliada a
incerteza neste mercado, no qual a informag3o oportuna e fidedigna é cada vez mais um
recurso de suprema importincia, revelando-se como um factor critico de sucesso se bem
utilizada. As limitagdes apresentadas pelos tradicionais modelos de selecgdo e gestdo de
carteiras, de realcar 0 modelo da média-varidncia de Harry Markowitz, o modelo
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diagonal de Sharpe e o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), cujos
pressupostos, de acordo com vérios investigadores, ndo se adequam ao mercado bolsista
de acgBes portuguds, justificam a aplicagdo de novos modelos que déem resposta a tal
problema. O principal pressuposto aqui criticado é o facto de todos os modelos
tradicionais da teoria de carteiras terem como base a distribuicdo normal das taxas de
rendibilidade dos titulos. Este trabatho de investigag@o centra-se na analise da entropia
como medida de incerteza e dispersio global, aplicada a teoria de carteiras.

Este trabalho de investigagio visa atingir quatro objectivos. O primeiro objectivo
avalia a adequabilidade dos modelos tradicionais de gestdo de carteiras ao mercado
bolsista portugués através da analise da distribuicio de probabilidade seguida pelas
taxas de rendibilidade dos titulos e do indice BVL 30. O segundo objectivo avalia a
eficacia da entropia como medida de dispersdo e de incerteza face ao desvio-padréo e a
varidncia quando a distribuicio empirica no pode ser realmente representada pela
curva de Gauss. O terceiro objectivo determina as principais vantagens € desvantagens
da utilizagdo dos modelos da entropia e informaciio mitua relativamente aos modelos
tradicionais mais utilizados na gestio e selecgio de carteiras (média-variancia, modelo
diagonal de Sharpe ¢ o modelo CAPM), principalmente no que concerne a
disponibilizagdo da informagio mais credivel e completa ao investidor. O Gltimo
objectivo mostra que a entropia pode ser encarada como medida ordinal do valor da
informagio.

No sentido de dar resposta ao problema colocado e atingir os objectivos
propostos sdo utilizados alguns modelos estatisticos, 0 modelo da média-variéncia, o
modelo diagonal de Sharpe, o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model) e modelos
de entropia e informagiio mitua. As analises comparativas entre os resultados dos
modelos tradicionais de gestdo de carteiras ¢ os modelos de entropia e informagéo
miitua sdo a principal fonte de estudo deste trabalho de investigagao.

Os modelos enunciados s3o aplicados aos dados e informagéo recolhidos, tendo
sido seleccionados 26 titulos continuamente cotados no periodo entre 2/01/1996 a
30/12/1999 na Bolsa de Valores de Lisboa. As cotagbes diarias destes titulos sdio o
principal objecto de estudo, nfio s6 a nivel estatistico mas também econdmico-
financeiro.

A analise estatistica realizada as séries das taxas de rendimento dos titulos, que
compSem a amostra e do indice BVL 30, revelou que nenhuma das séries pode ser

fielmente representada pela distribuigio normal de probabilidade. Esta analise
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debrugou-se, essencialmente sobre o coeficiente de curtose, sobre o coeficiente de
assimetria ¢ sobre o teste de Kolmogrov-Smirnov, evidenciando todos os conceitos €
teste que as séries em estudo ndo poderiam ser fielmente representadas pela distribuigao
normal de probabilidade. Deste modo um dos principais pressupostos dos modelos
tradicionais de gesto de carteiras ndo se verifica na realidade, o que pde em causa a sua
aplicabilidade e os resultados por eles obtidos. A critica 4 distribui¢io normal surge ao
se verificar que a incerteza assumida por aquelas taxas ¢ geralmente, muito superior a
que seria de esperar se estas seguissem uma distribuicsio normal de probabilidade. A
analise realizada mostra que as distribuigdes empiricas exibem “caudas espessas”, uma
“peakdness” e assimetria, incompativeis com a curva de Gauss, ficando por isso
insuficientemente caracterizadas se se atender somente aos dois primeiros momentos
(média e varidncia). Tais situagdes sdo explicadas, em grande parte, pelas caracteristicas
do proprio mercado bolsista de accdes portugués, cuja pequena dimensao e fraca
liquidez fomentam o aparecimento de elevados niveis de curtose e de assimetria, como ¢
visivel na andlise estatistica realizada s taxas de rendibilidade dos titulos e do indice
BVL 30.

A comparagio entre o comportamento da entropia ¢ do desvio-padrdo para cada
um dos titulos que compdem a amosira demonstra que a entropia ¢ a informagao mutua
se revelam mais eficazes como medida de dispersdo e incerteza e de informagdo em
situagBes onde se desconhece a verdadeira distribui¢do de probabilidade seguida pelos
dados empiricos. O desvio-padrdo apresenta limitages como medida de risco, ndo
sendo suficiente (em conjunto com a média) para bem caracterizar uma situagdo em que
os dados ndo seguem a distribuigio normal, isto porque se limita a medir a dispersdo em
relagiio 4 média e se a distribui¢io de probabilidade nfio for simétrica € mesocqartica, a
distribuicio e respectiva dispersio nfio sdo perfeitamente caracterizadas e conhecidas. E
de salientar o facto de na analise comparativa entre a entropia e o desvio-padrdo, os
titulos que mais se afastaram do comportamento normal sdo exactamente aqueles que na
anilise estatistica revelaram maior afastamento face a distribui¢io de probabilidade
normal (Vista Alegre e Mota & Companhia). Tal afastamento dever-se-4 a0 facto de
estes serem dos titulos que registaram menor liquidez no periodo de tempo em estudo.
Tal facto é demonstrado pelos valores da estatistica de Kolmogrov-Smirnov, que para
estes dois titulos apresentam valores muito elevados. Por exemplo, € de realgar o titulo
Portugal Telecom, que de acordo com a analise estatistica é um dos que mais se

aproxima da distribuigéo normal de probabilidade, estando a sua observa¢do bem

174



descrita pela relago entropia — desvio-padrao. Esta comparacio foi também aplicada ao
estudo de carteiras seleccionadas aleatoriamente, verificando-se, que a diversificagio
(um dos aspectos relevantes da teoria de carteiras) € um factor de diminuigio da
incerteza, ou seja, constata-se que a entropia ¢é sensivel ao efeito diversificagdio. A par
da entropia é também calculada a informagio mitua de cada uma das carteiras,
verificando-se que esta tende a aumentar a medida que se introduz mais um titulo na
carteira. Conclui-se que a diversificagdo contribui para aumentar o nivel de informagio
que o investidor possui. Similarmente, verifica-se que a entropia personifica igualmente
o valor ordinal da informagio do ponto de vista do investidor. Quanto maior o seu
estado de incerteza, maior o valor que o investidor estara disposto a despender para
obter informacdo, além disso, a procura de informagio aumenta quando o nivel de
incerteza aumenta o que contribul consequentemente para um incremento no seu valor
econdmico.

As analises comparativas realizadas entre os modelos tradicionais de gestio de
carteiras, nomeadamente a média-varidncia, o modelo diagonal de Sharpe e o modelo
CAPM (Capital Asset Pricing Model) ¢ os modelos da entropia e informagio mutua
revelaram as principais vantagens e limitagSes das medidas da teoria de informagao
utilizadas. Como ja foi referido o modelo da média-varidncia é um critério 6ptimo na
selecgdo e gestio de carteiras quando o processo de decisdio dos investidores pode ser
retratado por fungdes de utilidade quadraticas e quando as taxas de rendibilidade dos
investimentos seguem uma distribui¢io normal. Os fundamentos tedricos apresentados
para sustentar este critério baseiam-se na aversao ao risco por parte do investidor e a
assungio de dois unicos pardmetros: a média e a varidncia. Como as taxas de
rendibilidade niio seguem uma distribuigio normal, nada garante que, para um dado
investidor, mesmo que averso ao fisco, 0 investimento seleccionado por este critério
seja o sen preferido. Considere-se um investidor que identifica risco com a
probabilidade de uma perda, ou seja, que a taxa de rendibilidade seja negativa. De
acordo com os resultados obtidos na analise estatistica as taxas de rendibilidade seguem
uma distribuigio assimétrica, logo o risco néo € equivalente & varidncia. Os modelos
diagonal de Sharpe e CAPM (Capital Asset Pricing Model) pressupdem que Os
investidores utilizem o modelo da média-variéincia para escolher as suas carteiras. Ndo
se verificando a normalidade da distribui¢3io das taxas de rendibilidade e todos os
pressupostos necessérios  utilizagéo do método do minimos quadrados para estimar os

parimetros de uma recta de regressao, os modelos nZo sdo eficientes e podem induzir
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em erro o investidor por nfo ter em conta toda a informagio referente & distribuigio
empirica seguida pelas taxas de rendibilidade.

Neste contexto as principais vantagens da entropia como medida de incerteza no
mercado bolsista de acdes portugués sdo o facto de a entropia ser independente do tipo
de distribuicio em causa, medindo a verdadeira dispersdo global existente ao contrério
da varidncia que se limita a medir a dispersio em relagdo 4 média ignorando outros
momentos e caracteristicas da distribui¢io empirica. Deste modo a entropia fornece uma
informagdo correcta sobre a verdadeira dispers3o existente em cada uma das carteiras
seleccionadas. A entropia surge como uma nova forma de medir a incerteza para
qualquer tipo de distribuigdo de probabilidade, constituindo por si s6 fonte de
informagdio privilegiada para o investidor. Além disso, a entropia é calculada através de
um logaritmo, logo os acontecimentos com menor probabilidade de ocorréncia (menor
pi) sdo mais valorizados que no célculo da variéncia, o que constitui uma vantagem para
a entropia, visto que é dada mais importincia & possibilidade de ocorréncia de
“crashes”, deste modo a fronteira “média-entropia” ¢ mais robusta do ponto de vista
estatistico e promove informago mais fidedigna e completa ao investidor. Verificou-se
também, pela andlise dos resultados obtidos, que a entropia ¢ sensivel ao efeito
diversificagdio, o que desde logo facilita a sua aceitagiio como medida de incerteza na
teoria de carteiras. E de realcar a equivaléncia entre algumas medidas da teoria da
informagio (informagio mitua; entropia condicional, entropia total, entropia
condicional relativa e informagdo mitua relativa) e a analise de regressdo, o que ¢ muito
vantajoso para situagdes em que os dados ndo respeitem todos os pressupostos
necessérios & aplicabilidade de uma recta de regressdo linear simples (utilizada no
modelo diagonal de Sharpe e no modelo CAPM), nomeadamente quando a distribui¢éo
de probabilidade empirica ndo é normal e quando algum(alguns) pressuposto(s)
necessario(s) 4 aplicabilidade da regressio linear simples ndo se verifique. Nestes casos,
a entropia (e suas variantes) provam que conseguem captar de forma mais realista a
relaglio existente entre o comportamento do titulo e o comportamento do mercado
(representado pelo indice BVL 30), fornecendo informagio mais fidedigna ao
investidor. Demonstra-se que a informagfio mitua entre o titulo e o indice BVL 30 pode
corresponder & variagio do titulo explicada pelo indice, enquanto que a entropia
condicional reflecte a “incerteza especifica” do titulo em causa, contribuindo para

completar e melhorar a informagdo dispdnibilizada pelos modelos diagonal de Sharpe e
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CAPM (Capital Asset Pricing Model) quando as séries utilizadas ndo obedecem a todos
0s pressupostos necessarios para bem aplicar estes modelos.

Em termos de limitagBes da medida introduzida € de realgar a dificuldade de
aplicagiio a modelos de optimizagdo e seleccdo quando ndo ¢ conhecida a verdadeira
distribuicio de probabilidade empirica, isto porque O cilculo de probabilidades
conjuntas e condicionais para um elevado namero de titulos pode assumir proporgdes
drasticas. Neste sentido, torna-se necessario o desenvolvimento desta area de modo a
poder utilizar a entropia em toda a sua plenitude. A introducdo da entropia, da
informacio mutua e suas variantes na analise da maior ou menor dependéncia dos
titulos face ao mercado contribui para perceber até que ponto 0 mercado pode servir
como referéncia para conhecer o comportamento do titulo (ou titulos). Contudo as
medidas da teoria da informagiio utilizadas ndo poderio substituir totalmente a
regressio linear simples utilizada pelo modelo diagonal de Sharpe e pelo modelo
CAPM, dada a impossibilidade de realizar previsdes para o futuro apenas com base
nestas medidas. Outra limitagio decorre do facto de qualquer alteragdo na unidade de
medida da varidvel apenas afectar a entropia referente a distribui¢bes continuas. Na
distribuigio discreta a entropia é perfeitamente independente do valor das variaveis, 0
que pode ser encarado como uma limitagdo do proprio conceito. Seja qual for o valor
implicado, apenas a sua probabilidade de ocorréncia é tida em conta. Contudo tal
limitagdo, ndio se aplica ao calculo da entropia para distribuigGes continuas, como €
visivel nos resultados obtidos da aplicagio do modelo da média-variincia, onde as
{iltimas cinco carteiras sio constituidas pelos mesmos titulos, com diferentes propor¢des
e portanto, diferente valores de entropia. Este trabalho revelou que a entropia é sensivel
a alteragBes ao valor da varidvel, que promovam transformacdes ao nivel do histograma.
Uma outra limitagio da entropia deve-se ao facto de ainda n3o estar suficientemente
integrada na economia ¢ nas financas, nao facilitando o seu desenvolvimento nestas
sreas e a descoberta de todas as suas potencialidades. Dadas as limitagBes enunciadas, €
importante referir que a mais-valia da entropia decorre do facto de medir concretamente
a dispersdo global de uma determinada distribui¢fio empirica, seja qual for a distribuigao
de probabilidades subjacente. A entropia devera ser entendida, neste trabatho de
investigagdo, como medida de incerteza e ndo como medida de risco, dado ndo ser
conhecida a verdadeira distribui¢do de probabilidade seguida pelas taxas de
rendibilidade dos titulos em estudo.
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HA que evidenciar o papel da entropia como valor ordinal da informagdo do
ponto de vista do investidor. Maiores valores de entropia correspondem a maiores
valores de incerteza. A existéncia de incerteza promove, por si s0, a necessidade de
obtencdo de informagao, € como € claro, quanto maior a incerteza, maior a necessidade
de obtencdo de informagéo. A medida que a entropia diminui, a injecgdo de informacdo
deixa de ser t30 importante, diminuindo o seu valor e também a sua procura. Por este
motivo, muitos autores consideram a entropia como uma medida de informagdo. A
entropia proporciona ao investidor o acesso a mais informagdo, que o auxilia na
caracterizacdo ¢ avaliagio de um titulo, de uma carteira ou até do mercado e também na
procura e obtengio de mais informacao para superar um determinado estado de
incerteza em que se encontra. Deste modo, partindo do pressuposto que a entropia pode
ser encarada como valor ordinal da informago (ou necessidade de informagio), €
natural que condicione a procura de informagéo por parte do investidor. Maiores niveis
de entropia, indicadores de uma situagdo de grande incerteza poderdo justificar a
procura de informagdo a fontes que obrigam a um maior dispéndio de dinheiro, tempo,
atengo..., enquanto que um baixo valor de entropia poderd ndo justificar gastos
desmesurados na procura € obtengéo de mais informagao.

Como ¢ natural, ndo se pretende afirmar que apenas o conhecimento de variaveis
quantitativas permite ao investidor uma diminui¢io da incerteza. Para além do
conhecimento da rendibilidade média, da verdadeira disperséo que 0 titulo (ou carteira)
apresenta ¢ da sua relagao com ou titulos ou indices, o investidor deve ainda estar atento
a toda a informagdo referente as empresas cotadas em bolsa, ao desenvolvimento da
economia nacional e mundial, & ocorréncia de determinados acontecimentos
susceptiveis de influenciar o comportamento da bolsa (como por exemplo as taxas de
juro, taxas de cimbio, estabilidade politica...). S6 assim sera possivel que a incerteza
seja minima e que o nivel de informago patente permita a tomada de uma deciséio o
mais racional possivel.

Este trabaltho de investigacdo apresenta um contributo importante para a
compreensdo e andlise do mercado bolsista de acgdes portugués, mais concretamente
sobre a dispersdo global e incerteza que 0 caracterizam constituindo uma exploragdo de
um campo de estudo ainda novo em determinados aspectos. O conhecimento da
verdadeira incerteza e dispersdo pode auxiliar o investidor no processo de tomada de
decisio quanto aos investimentos a efectuar. Dado que a entropia ndo € apresentada

como medida de selecgio, mas sim como fonte de informagdio sobre um determinado
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estado, a sua utilizagho por parte do investidor no processo de decisio pode nio ser
idéntica em todas as situa¢des. E precisamente como fonte de informagéo que a entropia
demonstra as sua potencialidades, pois alerta de forma muito mais concreta que a
variéincia para a possibilidade de ocorréncia de eventos raros, contribuindo para uma
melhor caracterizagdo do comportamento de determinado titulo e da forma como este se
relaciona com o mercado em geral (representado por um indice). Sugere-se o calculo da
entropia, da informag3o miltua € suas variantes como forma de verificar se os resultados
obtidos por tradicionais modelos de gestdo de carteiras reflectem a realidade e, deste
modo, proceder s correcgdes necessarias nos elementos de apoio ao processo de
tomada de decisio no sentido de realizar bons investimentos. De um modo geral, a
minimizagio da incerteza podera ser vantajosa, contudo o prego a pagar ¢ a diminuigdo
da taxa de rendibilidade esperada. A melhor combinagdio entre estas duas grandezas
(rendibilidade e incerteza) depende do investidor em causa, dos objectivos por si
fixados e da sua personalidade.

A entropia surge como fonte de informagdo privilegiada para o investidor, que
tem ferramentas mais concretas que o auxiliam no momento de tomar uma decisdo. Esta
¢ condicionada pela forma como é utilizada a informagdo disponivel e também pela
atitude do investidor perante cenérios de incerteza. A entropia permite ainda um leitura
diferente e complementar da informagdo economica e financeira, auxiliando
investidores, operadores e outras instituigdes.

Por fim, ha que salientar a interdisciplinaridade que a introdugio da entropia na
teoria de carteiras proporciona, motivando uma crescente aproximagdo entre a fisica, a

teoria da informagio e a economia financeira.

6.2 — Limitagdes e sugestdes

Esta seccdo apresenta algumas das limitacSes deste trabalho de investigagdo,
assim como sugestGes para trabalhos futuros, dentro do tema abordado. As conclusdes
deste estudo foram influenciadas por diversos pressupostos e omissdes, que caso
tivessem sido considerados de outra forma, poderiam ser obtidos diferentes resultados.

A primeira limitagdo diz respeito a qualidade e quantidade de informacdo

recolhida. A amostra analisada neste trabalho, constituida por 26 titulos com 989
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observagdes cada um, nio é de forma alguma representativa do mercado bolsista de
acgdes portugués, contudo, a fraca liquidez do mercado e a sua pequena dimensdo sdo
factores que obrigam 2 redugdo do tamanho da amostra, caso se pretenda estudar titulos
continuamente cotados num determinado periodo de tempo. Além disso, ¢ considerado
que a taxa de rendibilidade do activo sem risco € constante 20 logo dos quatro anos
analisados, o que na realidade ndo se verifica. As taxas de juro apresentaram grandes
oscilagBes no periodo em causa, oscilagdes essas que, com certeza, influenciaram o
investidor na decisdo de investimento. Tal adopgo deve-se 4 facilidade de célculo que
tal pressuposto possibilita. No caso concreto das probabilidades conjuntas entre as taxas
de rendimento do mercado (identificado pelas taxas de rendibilidade do indice BVL 30)
e taxas de rendibilidade do titulo ou acgio em causa, o pressuposto de que a taxa de
rendibilidade do activo sem risco é constante, permitiu que ndo se verificassem
quaisquer alteragdes nos valores da entropia conjunta entre tais variaveis. Neste
contexto, considera-se interessante repetir o estudo realizado, mas tendo em conta taxas
de rendibilidade do activo sem risco reais, nomeadamente Bilhetes do Tesouro,
Certificados de Aforro ou Depositos a Prazo.

A forma de calculo das taxas de rendibilidade dos titulos e do indice BVL 30
pode oferecer alguma critica, dado ndo ter sido utilizado o logaritmo do quociente entre
cotagiio no dia t sobre cotagio no dia t — 1. Este modelo é vulgarmente utilizado para
aproximar a distribuigio empirica da distribuigio normal. Como o objecto de estudo
deste trabalho de investigagio se baseia na andlise da verdadeira distribui¢io de
probabilidade apresentada pelas taxas de rendibilidade, considera-se que tal modelo
constitui um “véu” subtil, que “embeleza” aquela situagio. Por isso as taxas de
rendibilidade dos titulos e do indice foram calculadas através de um quociente entre a
diferenca da cotagdo da acgio do periodotet— 1 mais os dividendos distribuidos no
momento t, ¢ a cotagio det — 1.

A estrutura do modelo utilizado para calcular a entropia dos titulos e das
carteiras também encerra algumas limitagdes. No modelo utilizado, é imposto o
pressuposto de que as frequéncias relativas constituem uma boa aproximagio as
probabilidades, proporcionando que o calculo da entropia, referente a um determinado
histograma, siga a forma discreta. Tal limitagdo deve-se ao facto de ndo serem
conhecidas com exactiddo as verdadeiras distribuigdes de probabilidade das taxas de

rendimento dos titulos e indice BVL 30. Em futuros trabalhos, seria interessante
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desenvolver uma abordagem que permitisse a utilizagdio da entropia nio SO cOMo
medida de dispersio, mas também como critério de selecgio.

Seria ainda interessante analisar o conceito entropia, ndo como uma medida
estatica, tal como é aqui apresentada, mas de forma dindmica, de modo a acompanhar o
comportamento real e dindmico dos mercados bolsistas de acgdes. A analise da entropia
como medida dinimica poderia ser baseada nos principios dos modelos ARCH/GARCH
(modelos de heterocedasticidade condicional autorregressiva), com base no
conhecimento de fungdes densidade que melhor representem a distribuicio seguida

pelas taxas de rendibilidade dos titulos
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8 — ANEXOS - ANALISE ESTATISTICA DA VARIAVEL i DAS
REGRESSOES LINEARES OBTIDAS NA SECCAO 5.4.
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8.1.— BVL 30 versus Banif

Teste a linearidade e varifincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: BANIF

Re gression Standardized Residual
~N

-8 -8 -4 -2 [ 2 4 8
Regression Standardized Predicted Value

Figura 8.1 ~ Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Banif
Fonte: Cilculos do autor

Teste A autocorrelaciio:

Model Summary’
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,3268 J07 ,108 | 2,018E-02 2,241

2. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: BANIF

Quadro 8.1 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Banif
Fonte: Calculos do autor

Teste & normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-8mirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters®®  Mean -1,8512E-09
Std. Deviation ,9994938

Most Extreme Absoiute 123
Differences Positive 123
Negative -,088

Kolmogorov-Smirmov Z 3,877
Asymp. Sig. (2-tailed) ,00C

&. Test disfribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.2 ~ Teste & normalidade dos residuos do titulo Banif
Fonte: Cilculos do antor
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8.2 - BVL 30 versus Barbosa & Almeida

Teste a linearidade e varidncia constante

Scatterplot

Dependent Variable: BA
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Figura 8.2 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da varivel dependente na forma estandardizada) do titulo Barbosa
Almeida

Fonte: Cilculos do autor

Teste & autocorrelacio:
Model Summary

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Sguare | Estimate | Durbin-Watson
1 ,0362 ,001 ,000 [2,002E-02 2,337

a. Predictors: (Constant), BVL

b. Dependent Variable: BA
Quadro 8.3 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Barbosa & Almeida
Fonte: Calculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

289

Normal Parameters a2t  Mean 8,2141E-10
Std. Deviation 9994938

Most Extreme Absolute 154
Differences Positive 154
Negative - 111

Kolmogorov-Smimov Z 4,858
Asyrp. SiL(Z-tai[ed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.4 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Barbosa & Almeida
Fonte: Calculos do autor
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Regression Standardized Residual

8.3 - BVL 30 versus BCP

Teste a linearidade e variincia constante:
Scatterplot

Dependent Variable: BCP
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Figura 8.3 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da variavel dependente na forma estandardizada) do titule BCP
Fonte: Cilculos do autor.

Teste i autocorrelacio:

Model Summary?
Std. Error
Adjusted of the
Maodel R R Square | R Square | Estitnate | Durbin-Watson
1 6932 ,480 ,480 |1,232E-02 1,826

a. Predictors: (Constant), BVL
b. Dependent Variable: BCP

Quadro 8.5 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo BCP
Fonte: Calculos do autor

Teste & normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirmov Test

Standardized
Residual
N 989
Normai Parameters a2b  Mean 4,9132E-10
Std. Deviation ,9994938
Most Extreme Absolute ,087
Differences Positive 087
Negative -079
Kolmogorov-Smimov Z 2738
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.6 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo BCP
Fonte: Célculos do autor
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8.4 - BVL 30 versus BTA

Teste & linearidade e variancia constante

Scatterplot
Dependent Variable: BTA
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Figura 8.4 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da variiivel dependente na forma estandardizada) do titulo BTA
Fonte: Calculos do autor
Teste a autocorrelaciio:

Model SummanP

Std. Ervor
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 3502 ,122 121 | 2,452E-02 2,225

a. Predictors; (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: BTA

Quadro 8.7 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titnlo BTA
Fonte: Cilculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual
N 989
Normal Parameters *P  Mean 3,8903E-11
Std. Deviation 9994938
Most Extreme Absolute 152
Differences Positive _152
Negative =131
Kolmogorov-Smimov 2 4768
Asymp. Slg. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.8 — Teste & normalidade dos residuos do titulo BTA
Fonte: Calculos do autor
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8.5 — BVL 30 versus Corticeira Amorim

Teste a linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: CA
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Figura 8.5 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X = Zpred
(valores da varigvel dependente na forma estandardizada) do titulo Corticeira Amorim
Fonte: Calculos do autor

Teste & autocorrelacio:

Model Summarny’
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate { Durbin-Watson
1 A542 207 ,208 |1,866E-02 1,886

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: CA

Quadro 8.9 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Corticeira Amorim
Fonte: Célculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Snvrnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters &b  Mean 8,0505E-10
Std. Deviation ,98084938

Most Extreme Absolute ,106
Differences Posttive ,106
Negative - 063

Kolmogorov-Smirnov 2 3323
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.10 — Teste A normalidade dos residuos do titulo Corticeira Amorim
Fonte: Calculos do autor
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8.6 — BVL 30 versus Caima

Teste i linearidade e variincia constante:
Scatterplot
Dependent Variable: CAIMA

Regression Standardized Residual
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Figura 8.6 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Caima
Fonte: Calculos do antor

Teste & autocorrelacio:

Model Summany®
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson |
1 ,3078 ,084 ,084 | 2,118E-02 2,079

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: CAIMA

Quadro 8.11 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Caima
Fonte: Calculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parametersa®  Mean -6,7018E-10
Std. Deviation ,9994938

Most Extreme Absolute 078
Differences Positive ,079
Negative -,068

Kolmogorov-Smimov 2 2,485
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.12 — Teste & normalidade dos residuos do titulo Caima
Fonte: Calculos do autor
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8.7 — BVL 30 versus Centralcer

Teste a linearidade e variincia constante:
Scatterplot
Dependent Variable: CENTRALC

Regression Standardized Residual
o

Regression Standardized Predicted Value

Figura 8.7 - Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Centralcer
Fonte: Calculos do autor

Teste i autocorrelaciio:

Model Summary’
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 2672 ,071 070 |2,761E-02 2,181

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: CENTRALC

Quadro 8.13 - Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Centralcer
Fonte: Cilculos do autor
Teste 2 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 289
Normal Parameters 2  Mean 1,1449E-08
Std. Deviation ,9954938

Most Extreme Absolute ,120
Differences Positive 420
Negative =075

Kolmogorov-Smimov Z 3778
Asymp. Slg. (2-tailed) 000

8. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.14 - Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Centralcer

Fonte: Célculos do autor
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8.8 - BVL 30 versus CIN

Teste & linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: CIN
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Figura 8.8 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo CIN
Fonte: Calculos do autor

Teste a autocorrelagio:

Model Summan®

Std. Error
Adjusted of the
Modet R R Square | R Square | Estmate | Durbin-Watson
1 2209 052 ,051 | 2,001E-G2 2,145

2. Predictors: {Constant), BVL30
b. Dependent Variable: CIN

Quadro 8.15 - Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo CIN
Fonte: Célculos do autor

Teste 4 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-8Smimov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters &2  Mean -1,7442E-09
Std. Deviation ;9994933

Most Extreme Absolute A25
Differences Positive 122
Negative -125

Kolmogorav-Smirmov 2 3922
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.

Quadro 8.16 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo CIN

Fonte: Calcutos do autor
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8.9 - BVL 30 versus Engil

Teste A linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: ENGIL
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Figura 8.9 —- Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X =
Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Engil
Fonte: Calculos do autor

Teste i autocorrelacio:

Model SummanP
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,3062 ,094 ,093 | 2,044E-02 1,935

a. Predictors. (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: ENGIL

Quadro 8.17 - Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Engil
Fonte: Calculos do autor

Teste 4 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parametere 22 Mean 1,8753E-10
Std. Deviation ,9994938

Most Extreme Absoiute 126
Differences Positive 126
Negative -092

Kolmogorov-Smimov Z 3975
Asymp. Sig. (2-tailed) 000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.18 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Engil
Fonte: Célculos do autor
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8.10 — BVL 30 versus Império

Teste a linearidade ¢ variincia constante:

Scatterpiot
Dependent Variable: IMPERIO
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Figura 8.10 - Lincaridade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Império
Fonte: Célculos do autor

Teste a autocorrelaciio:

Model SummanP
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 5132 , 264 ,263 |1,945E-02 1,866

8. Predictors. (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: IMPERIO

Quadro 8.19 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Império
Fonte: Célculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residuai

N 989
Normal Parameters 2P Mean 5,9124E-10
Std. Deviation 9804938

Most Extreme Absolute ,08s
Differences Positive 085
Negative -,061

Kolmogorav-Smirnov Z 2672
Asymp. Sig. (2-lailed) 000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.20 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Império
Fonte: Cilculos do antor
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8.11 — BVL 30 versus Inapa

Teste a linearidade e variincia constante:

Figura 8.11 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da variivel dependente na forma estandardizada) do titulo Inapa

Scatterplot
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Fonte: Célculos do autor

Teste a autocorrelacio:
Model Summary’

o

- d

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,0032 ,000 - 001 |1,937E-02 2,311

a. Predictors: (Constant), BVL
b. Dependent Variable: INAPA

Quadro 8.21 - Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Inapa
Fonte: Calculos do antor

Teste 4 nermalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual
N 989
Normal Parameters 2t  Mean 1,1244E-09
Std. Deviation 9994938
Most Exireme Absolute 151
Differences Positive 151
Negative - 120
Kolmogorov-Smimov Z 4743
Asymp. Sig. (2-tailed) 1,000

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.

Quadro 8.22 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Inapa
Fonte: Cilculos do autor
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8.12 — BVL 30 versus Jeréonimo Martins

Teste & linearidade e varifincia constante;
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Figura 8.12 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Jeronimo Martins
Fonte: Calculos do autor
Teste a autocorrelagio:
Model Summary
Std. Error
Adjusted of the

Model R R Square | R Sguare | Estimate | Durbin-Watson
1 ,4882 238 ,238 | 2,332E-G2 1,900

a. Predictors: (Constant), BVL
b. Dependent Variable: JM

Quadro 8.23 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Jerénimo Martins

Fonte: Célculos do autor
Teste a normalidade dos residues:

Quadro 8.24 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Jerénimo Martins
Fonte: Calculos do autor

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 2t Mean -9,6146E-10
$td. Deviation ,9904938

Most Extrema Absolute 139
Differences Positive 124
Negative -139

Kolmogorov-Smirnov Z 4,368
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.




8.13 — BVL 30 versus Modelo & Continente

Teste a linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: MODELO
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Figura 8.13 - Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Modelo & Continente

Fonte: Calculos do antor

Teste a autocorrelacio:
Model Summanyp

Std. Error

Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate [ Durbin-Watson
1 ,0269 ,001 ,000 |2,177E-02 1,899

a. Predictors: (Constant), BVL
b. Dependent Variable: MODELO

Quadro 8.25 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Modelo & Continente
Fonte: Cilculos do autor

Teste A normalidade dos residuos:
One-Sampie Kolmogorov-Smimov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 2b  Mean -8,1249E-10
Std. Deviation 99084938

Most Extreme Absolute 17
Differences Positive A17
Negative - 115

Kolmogorov-Smirnov £ 3674
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.26 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Modelo & Continente
Fonte: Calculos do autor
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8.14 — BVL 30 versus Mota & Companhia

Teste 2 linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: MOTAC
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Figura 8.14 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varisvel dependente na forma estandardizada) do titulo Mota

& Companhia
Fonte: Calculos do autor

Teste a4 autocorrelacio:

Model Summary”
Std. Error
Adjusted of the
Modei R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 2378 ,056 085 | 1,967E-02 2,285

a. Predictors; (Constant), BVL30
b. Dependent Variable;: MOTAC

Quadro 8.27 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Mota & Companhia
Fonte: Célculos do autor

Teste a normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smimov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 2P Mean 3,7283E-10
Std. Deviation 9994538

Most Extreme Absolute 198
Differences Positive 198
Negative -7

Kolmogorov-Smimov 2 6226
Asymp. Sig. (2-tailed) 000

2. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.28 — Teste a normatidade dos residuos do titulo Mota & Companhia
Fonte; Calculos do autor
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8.15 - BVL 30 versus Mundial Confian¢a

Teste a linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: MUNDIAL
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Figura 8.15 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Mundial eConfianca

Fonte: Célculos do antor

Teste a autocorrelacio:

Model Summary’
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 .620° 385 384 | 1,868E-02 1,756

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: MUNDIAL

Quadro 8.29 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Mundial Confianca
Fonte: Calculos do antor

Teste & normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirmnov Test

Standardized
Residual

N 985
Normal Parameters ¢  Mean 1,8910E-09
Std. Deviation 8904038

Most Extrame Absolute 15
Differences Positive A15
Negative -,087

Kolmogorav-Smirnov Z 3,602
Asymp. Slg. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.30 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Mundial Confianca
Fonte: Calculos do autor

207



8.16 - BVL 30 versus Portucel

Teste i linearidade e variiincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: PORTUCEL
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Figura 8.16 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Portucel

Fonte: Calculos do autor

Teste A autocorrelaciio:

Model SummanyP

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 L4992 ,249 ,248 | 1,620E-02 1,728

a. Predictors; {Constant), BVL30
b. Dependent Variable: PORTUCEL

Quadro 8.31 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Portucel
Fonte: Célculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N o989
Normal Parameters 22  Mean 1,4001E-09
Std. Devlation 0994538

Most Extreme Absolute ,081
Differences Positive 081
Negative -,079

Kolmogorov-Smimov Z 2,563
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Caiculated from data.

Quadro 8.32 — Teste & normalidade dos residuos do titulo Portucel
Fonte: Calculos do autor
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8.17 — BVL 30 versus Portugal Telecom

Teste & linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: PT
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Figura 8.17 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo

Portugal Telecom

Fonte: Célculos do autor

Teste & autocorrelacio:

Model Summary

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 , 7328 ,536 ,535 | 1,255E-02

1,725

a. Predictors: (Constant), BVL

b. Dependent Variabl

e: PT

Quadro 8.33 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Portugal Telecom

Fonte: Célculos do autor

Teste i linearidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirmov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 28  Mean -5,4478E-10
Std. Deviation 9994938

Most Extreme Absolute 062
Differences Positive 062
Negative -051

Kolmogorov-Smimov Z 1,954
Asymp. Sig. (2-tailed) ,001

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from: data.

Quadro 8.34 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Portugal Telecom

Fonte: Calculos do autor
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8.18 — BVL 30 versus Salvador Caetano

Teste a linearidade e varidncia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: SALVADOR
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Figura 8.18 - Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Salvador Caetano

Fonte: Calculos do autor

Teste a autocorrelacio:

Model Summany
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 1112 ,012 011 | 2,545E-02 2,397

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: SALVADOR

Quadro 8.35 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Salvador Caetano
Fonte: Cilculos do autor

Teste A normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smimov Test

Standardized
Residual__

N 989
Normal Parameters b  Mean 5,4876E-11
Std. Deviation 8994938

Most Extreme Absolute 181
Differences Positive 181
Negative -,161

Kolmogorov-Smimov Z 5607
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

8. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.36 — Teste & normalidade dos residuos do titulo Salvador Caetano
Fonte: Calculos do autor
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8.19 - BVL 30 versus Semapa

Teste i linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: SEMAPA
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Figura 8.19 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residnos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Semapa

Fonte: Calculos do autor

Teste a autocorrelacio:

Model Summany

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 5797 335 335 | 1,403E-02 1,965

a. Predictors; (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: SEMAPA

Quadro 8.37 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Semapa
Fonte: Calculos do autor

Teste 4 normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirmov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 2.t  Mean -1,5192€-09
Std. Deviation 9994928

Most Extreme Absolute ,054
Differences Positive ,054
Negative -,054

Kolmogorov-Smimov Z 1.711
Asymp. Sig. (2-tailed) ,0068

a. Test distribution is Normal.
b. Calcutated from data,

Quadro 8.38 — Teste a normalidade dos residuos do titulo Semapa
Fonte; Cilculos do autor
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8.20 - BVL 30 versus Soares da Costa

Teste & linearidade e variincia constante:

Scatterplot

Dependent Variable: SOARESC
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Figura 8.20 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) € X

= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Soares
da Costa

Fonte: Célculos do autor
Teste a autocorrelaciio:

Model Summany

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square } Estimate | Durbin-Watson
1 2542 ,0684 ,063 12,826E-02 2,038

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: SOARESC

Quadro 8.39 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Soares da Costa
Fonte: Calculos do autor
Teste a normalidade dos residuos:

One-Sample Koimogorov-8mirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 2b  Mean 1,0194E-09
Std. Deviation ,9004938

Most Extreme Absolute 104
Differences Positive 104
Negative -,008

Kolmogorov-Smimov Z 3,281
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distributior: is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.40 - Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Soares da Costa
Fonte: Cilculos do autor
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8.21 — BVL 30 versus Somague

Teste & linearidade e varidncia constante:

Scatterplot

Dependent Variable: SOMAGUE
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Figura 8.21 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Somague

Fonte; Calculos do autor

Teste a autocorrelacio:

Model SummanP
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,4002 ,160 ,159 |2,440E-02 1,995

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: SOMAGUE

Quadro 8.41 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Somague
Fonte: Calculos do autor

Teste a normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters b  Mean -4,8261E-12
Std. Deviation 9894938

Most Extreme Absolute 112
Differences Positive 112
Negative -082

Kolmogorov-Smirnov Z 3,531
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test dietribution Is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.42 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Somague
Fonte: Calculos do autor
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8.22 — BVL 30 versus Sonae Investimentos

Teste a linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: SONAE
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Figura 8.22 - Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Sonae
Investimentos

Fonte: Cilculos do autor

Teste & autocorrelacio:

Model Summanf

Std. Error

Adjusted of the
Mode! R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 5282 279 ,278 |2,186E-02 1,906

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: SONAE

Quadro 8.43 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Sonae Investimentos
Fonte: Calculos do autor
Teste 2 normalidade dos residues:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters &b Mean -5,6748E-10
Std. Deviation ,9994938

Most Extreme Absolute ,096
Differences Positive ,096
Negative -085

Kolmogorov-Smirnov Z 302
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.44 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Sonac Investimentos
Fonte: Célculos do autor :
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8.23 — BVL 30 versus Soporcel

Teste a linearidade e variancia constante:

Scatterpiot
Dependent Variable: SOPORCEL
10
3
2 . =
[ a ]
E a
B2
2
tg -10 4
5
§
g .
-8 £ -4 2 [ 2 4 5 8

Regression Standardized Predicted Value

Figura 8.23 - Lincaridade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo
Soporcel

Fonte: Calculos do autor

Teste 4 autocorrelaciio:

Model Summanp
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,193° 037 ,036 |2,613E-02 2,019

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: SOPORCEL

Quadro 8.45 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titnlo Soporcel
Fente; Célculos do autor

Teste & normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters2®  Mean -3,1331E-10
Std. Deviation ,9994938

Most Extreme Absolute 121
Differences Positive ,103
Negative =121

Kolmogorov-Smirmnov Z 3,805
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.46 — Teste 4 normalidade dos residuos do titulo Soporcel
Fonte: Célculos do autor
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8.24 — BVL 30 versus Tranquilidade

Teste 4 linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: TRANQ
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Figura 8.24 - Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) e X
= Zpred (valores da variivel dependente na forma estandardizada) do titulo
Tranquilidade

Fonte: Cilculos do autor

Teste & autocorrelacio:

Model Summary

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,332¢ 110 109 |1,729E-02 1,891
2. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: TRANQ
Quadro 8.47 - Teste de Durbin-Watson
Fonte: Cllculos do autor
Teste 4 normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirov Test
Standardized
Residuai
N 989
Normal Parameters 2 Mean -2,0923E-11
Std. Deviation 9994938
Most Exireme Absolute 130
Differences Positive 130
Negative -090
Kolmogorov-Smirmnov Z 4,000
Asymp., Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.48 — Teste a normalidade dos residuos do titulo Tranquilidade
Fonte: Cilculos do autor
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8.25 - BVL 30 versus Unicer

Teste i linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: UNICER
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Figura 8.25 — Linearidade ¢ homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X
= Zpred (valores da variivel dependente na forma estandardizada) do titulo Unicer
Fonte: Calculos do autor

Teste a autocorrelacio:

Model SummanP
Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square | R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,3899 ,162 151 |1,330E-02 2,082

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: UNICER

Quadro 8.49 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Unicer
Fonte: Calculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:
One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Standardized
Residual

N 989
Normal Parameters 20 Mean -7.2309E-10
Std. Deviation 9994938

Most Extreme Absolute 109
Differences Positive 100
Negative -073

Kelmogorov-Smirmov Z 3419
Asymp. Sig. (2-tailed) 000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.50 — Teste 4 normatidade dos residuos do titulo Unicer
Fonte: Calculos do autor
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8.26 — BVL 30 versus Vista Alegre

Teste A linearidade e variincia constante:

Scatterplot
Dependent Variable: VA
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Figura 8.26 — Linearidade e homocedasticidade com Y = Zresid (residuos estandardizados) ¢ X
= Zpred (valores da varidvel dependente na forma estandardizada) do titulo Vista
Alegre

Fonte: Célculos do autor

Teste a autocorrelaciio:

Model Summany/

Std. Error
Adjusted of the
Model R R Square i R Square | Estimate | Durbin-Watson
1 ,0892 ,008 ,007 |3,253E-02 2,070

a. Predictors: (Constant), BVL30
b. Dependent Variable: VA

Quadro 8.51 — Teste de Durbin-Watson dos residuos do titulo Vista Alegre
Fonte: Céalculos do autor

Teste 2 normalidade dos residuos:

One-Sample Kolmogorov-Smimov Test

Standardized
Residual

N 889
Normal Parameters &b Mean 1,6714E08
Std. Deviation 9994038

Most Extreme Absolute 218
Differences Positive 218
Negative -,207

Kolmogorov-Smirnov Z 6,843
Asymp. Sig. (2-tailed) ,000

a. Test distribution is Normal.
b. Calculated from data.

Quadro 8.52 — Teste 4 normatidade dos residuos do titulo Vista Alegre
Fonte: Célculos do autor
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9 — GLOSSARIO

Este glossario apresenta as defini¢Ses ou conceitos de alguns termos utilizados

neste trabalho de investigagdo.

Amante do risco (Risk lover) — Investidor que esta disposto a assumir um risco maior,

mesmo com uma perspectiva de um rendimento médio inferior.

Averso ao risco (Risk aversion) — Caracteristica de um investidor que para assumir

mais risco exige maior rendibilidade.

Capital Asset Pricing Model — Modelo de avaliagio de activos financeiros em
equilibrio. E também utilizado para explicar a formagiio de precos e a

rendibilidade nos mercados financeiros.

Carteira (Portfolio) — Conjunto de aplicagBes que podem ser acgbes, obrigagses,

opgOes, futuros, activos mobiliarios e outras aplicagdes.

Carteira de mercado — E representada por um indice formado por todas as aplicagdes
do mercado, ponderada de acordo com o prego relativo de cada aplicagio na

capitalizagdo bolsista.

Coeficiente Alfa — Intersecgdo da linha caracteristica da ac¢do com o eixo vertical,
representando o excesso do rendimento da acgfio sobre o rendimento do activo

sem risco.
Coeficiente Beta — Inclinagio da recta de regressdo e representa as variagdes do

rendimento esperado da acglo que sio originadas pelas variagBes ocorridas no

indice geral do mercado. Medida do risco sistematico de uma aplica¢3o.

219



Entropia — Conceito oriundo da fisica, introduzido por Clausius em 1865 como
caracterizacio da Segunda Lei da Termodindmica: “a energia do universo €
constante e a sua entropia estd a aumentar continuamente”. Mais tarde este
conceito ¢ adoptado pela teoria da informagfo, sendo encarado como medida de

dispersdo, incerteza e valor da informag3o.

Entropia condicional — Medida de dispersdo e incerteza de uma varidvel dado o
conhecimento (ou ocorréncia) de outra variavel (s). Pode também ser encarada
como medida de independéncia entre varidveis ou acontecimentos. Quanto
maior o valor da entropia condicional, maior é o nivel de independéncia entre as

vaniavels (ou eventos) em causa.

Desvio-padrdo — Medida de variabilidade. Valor positivo da raiz da varidncia.

Distribuicio normal — Distribuigio de probabilidade simétrica em forma de sino, que €

completamente definida pela média e pelo desvio-padréo.

Efficient market hypothesis (Hipodteses do mercado eficiente) — Os pregos dos titulos
reflectem toda a informagéo disponivel. Consequentemente, os investidores ndo
devem esperar que seja normal obter rendibilidades acima da rendibilidade
correspondente ao nivel de risco assumido e as empresas ndo devem esperar
receber mais que o valor justo pelos titulos que emitem. A teoria sustenta trés
niveis de eficiéncia: a) fraca, quando os pregos reflectem toda a informacio
contida nos pregos passados; b) semi-forte, quando os pregos reflectem toda a
informag3o publicamente disponivel, c) forte, quando os pregos reflectem toda a

informagio relevante, incluindo a informagdo privilegiada.

Fronteira eficiente — Conjunto de carteiras que optimizam o binémio rendimento/risco,
onde ndo ¢é possivel encontrar qualquer outra que apresenta melhor rendimento

para o mesmo nivel de risco em relagio a qualquer ponto da fronteira.

Gestdio de carteiras — Processo de anilise, escolha, controlo e avaliagido a posterion do
conjunto de activos financeiros adequados aos objectivos e restrigdes de um

determinado investidor ou grupo de investidores.
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Incerteza — Conhecimento imperfeito do resultado futuro de uma determinada deciséo,
onde ¢ totalmente desconhecida a distribuigdo de probabilidade associada aos
possiveis resultados futuros. Pode também ser encarada como a dispersdo

existente numa determinada distribui¢iio de probabilidade.

Informagdo - Objecto formatado, criado artificialmente pelo Homem, tendo por
objectivo representar um tipo de acontecimento identificivel no mundo real. E
tudo aquilo que permite a redugdo da incerteza e contribui para o aumento do

conhecimento, se correctamente utilizada.

Informag¢do mitua — Medida da teoria da informagido que mede a informagéo contida

num processo {evento) sobre um outro processo (evento).

Mercado bolsista de acg¢des - Mercado onde os titulos de empresas admitidos & cotagdo
podem ser transaccionados através da intermediagdio exclusiva de entidades

especializadas.

Mercado de capitais — Mercado financeiro no qual se transaccionam titulos de

médio/longo prazo (como as acgdes e obrigagdes).

Mercado eficiente — Mercado no qual toda a informagio se reflecte instantaneamente

sobre os precos das aplica¢des transaccionadas.

Mercado financeiro — Mercado onde o objecto de transacgéo € o dinheiro.

Moderna teoria de carteiras (Modern portfolio theory) — Teoria relativa a anilise e
gestdo de carteiras de aplicagdes financeiras com base nas combinagdes de
risco/rendibilidade e principios de diversificagdo eficiente.

Neutral ao risco (Risk neutral) — Investidor que considera apenas a rendibilidade

esperada de uma aplicagio como relevante, desprezando o nisco que lhe esta

associado.
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Principio da diversifica¢cdo — Principio fundamental na gestdo de carteiras segundo o
qual € possivel atenuar e mesmo eliminar, o risco ndo-sistematico € a incerteza
de uma carteira de activos. A diversificag8o ndo reduz o risco sistematico, que é

inerente ao proprio mercado.

Random Walk — Designagio estatistica que se aplica ao movimento dos pregos de
activos cotados em bolsa de valores, designadamente por as alteragSes nos

pregos serem aleatorias e imprevisiveis.

Rendibilidade esperada — Rendibilidade média de uma aplicagdio, ponderada pelas suas

probabilidades de ocorréncia.

Risco — Desconhecimento do resultado referente ao futuro, sendo conhecida com
exactiddo a distribuicdo de probabilidade associada aos possiveis resultados

futuros e assim determinar a probabilidade de ocorréncia de cada um deles.

Risco especifico — Risco associado a todos os factores que néo afectam o rendimento da
totalidade das aplicagGes do mercado. Pode ser eliminado através da

diversificagio das aplicagdes.

Risco sistemidtico — Risco que integra a totalidade dos factores susceptiveis de alterarem
a rendibilidade de todas as aplicagSes do mercado. Néo pode ser reduzido
através da diversificagio das aplicagbes. E também designado como risco néio

diversificavel ou de mercado.

Teoria da gestio de carteiras — Teoria explicativa das metodologias econ6micas
utilizadas pelos investidores nas suas decisGes de investimento em activos ou

outras aplicagdes.

Teoria da informagcdo — Ramo da teoria da probabilidade que tem como principais
objectivos o desenvolvimento dos limites técnicos fundamentais na prossecugdo
de uma melhor performance na comunica¢io entre a fonte de uma dada
informagdo e o receptor e o desenvolvimento de projectos de codigo

informacionais.
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Utilidade — Medida do grau de satisfagiio ou bem-estar de um individuo ou consumidor.

Varidncia — Medida estatistica da dispersdo de uma variével aleatoria em relagio 4 sua

meédia.

Volatilidade - Grau de variabilidade nos pregos de um activo ou no movimento geral

dos pregos de um mercado.
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