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RESUMO

A estimagdo e previsao da volatilidade de ativos sdo de suma importancia para os mercados
financeiros. Temas como risco € incerteza na teoria econdmica incentivaram a procura por
métodos capazes de modelar a varidncia condicional que evolui ao longo do tempo. O
objetivo central desta dissertagdo foi modelar via modelos ARCH — GARCH e modelos
aditivos o indice do IBOVESPA e o ativo PETR4 para analisar a existéncia de correlagdo
entre as volatilidades estimadas. A estima¢do da volatilidade dos ativos no método
paramétrico foi realizada via modelos EGARCH; ja para o método ndao paramétrico, utilizou-

se os modelos aditivos com 5 defasagens.

Palavras Chaves: IBOVESPA. PETR4. modelos GARCH. modelos Aditivos. Estimagao

paramétrica. Estimacdo ndo paramétrica.



ABSTRACT

Volatility estimation and forecasting are very important matters for the financial markets.
Themes like risk and uncertainty in modern economic theory have encouraged the search for
methods that allow for modeling of time varying variances.

The main objective of this dissertation was estimate through GARCH models and additive
models of IBOVESPA and PETR4 assets; and analyzes the existence of correlation between
volatilities estimated. We use EGARCH models to estimate through parametric methods and

use additive models 5 to estimate non parametric methods.

Key Words: IBOVESPA. PETR4. GARCH models. Additive models. Parametric estimation

and Non parametric estimation.
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1Introducao

Uma infinidade de pessoas passa, a maior parte de seu tempo, estudando modelos ou
teorias que as auxiliem na determinagdo ou na previsao das variagdes dos ativos econdmicos.
O interesse geral da economia foi, sempre, tentar antever a dindmica dos indicadores
economicos; come¢ando por John M. Keynes com sua elucidacdo acerca das expectativas
condicionais, passando por Lucas com sua teoria de expectativas racionais, € nao esquecendo
de Fridman com suas expectativas adaptativas. Teoricos modernos como Krugman, Roubini,
Barro e entre outros; ndo medem esforgos para desenvolverem métodos para fomentar essa
ansia por tornar a economia uma ciéncia exata e com grande capacidade preditiva.

Com o avango do mercado de capitais junto com o grande volume de cifras e pessoas
envolvidas, prever a dindmica dos ativos econdmicos, além de antever o comportamento dos
precos futuros das agdes, passou a ser uma “febre” dentre inimeros tedricos. Cursos de pds-
graduacdo, com énfase no mercado de capitais, emergem a cada dia, assim como novas teorias
e analises que podem ser lidas e encontradas com facilidade.

Comecando com os modelos CAPM, de Sharpe (1964) e Lintner (1965), os quais
serviam como base para a andlise de risco dos ativos; chegando aos modelos de
heterocedasticidade condicional de Engle (1982) e Bollerslev (1986), além de suas
derivagoes; e por fim, analisando os modelos ndo paramétricos de estimagao propostos por
Hastie & Tibshirani (1990). Concluimos que os avancos verificados na determinagdo e na
previsdo das variacdes dos indicadores econdmicos estdo condicionados ao avango da
econometria ¢ da informatica.

Uma explicagdo para a afirmativa explicitada no pardgrafo anterior seria: poderiamos
estimar o0 modelo CAPM de Sharpe (1964) e Lintner (1965) através do método dos Minimos
Quadrados Ordinarios, sendo necessario frisar que esse método exige algumas condigdes
primarias para gerar estimativas eficientes e nao viesadas:

» Série estacionaria
» Nao haver heterocedasticidade
» Distribui¢do normal;
Todavia, nem sempre as séries respeitam tais condi¢des, o que sugere uma reflexdo de

como estimar o modelo CAPM para séries nao lineares, heterocedasticas e que nao seguem
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uma distribui¢io normal (quando a distribuicdo tiver formato leptocurtico'). Para este
exemplo, em especifico, o Método dos Momentos Generalizados (GMM)” seria o mais eficaz,
J4 que o mesmo ¢ mais robusto que o MQO, ao passo que suas estimativas seriam eficientes.

Dessa forma, notamos que certas suposi¢coes e condigdes impostas por determinados
modelos ou métodos de estimacdo acabam limitando nosso escopo de analise; ao passo que
novas formas teriam que ser criadas para se chegar a resultados mais satisfatorios. Nesse
sentido, identificamos os modelos sugeridos por Engle (1982) e Bollerslev (1986) como
precursores dessa nova forma de se estimar séries financeiras. Adicionalmente, com os
modelos ndo paramétricos propostos por Hastie & Tibshirani (1990), chegamos a outro
patamar, uma vez que para esse método de estimacdo ndao hd necessidade de se supor qual
distribuicdo os dados seguem o que minimiza nosso erro de especificagdo do modelo,
(Ziegelmann, 2002).

Sendo assim, este trabalho buscara realizar um estudo do comportamento dos ativos
financeiros, utilizando como base o indice IBOVESPA ¢ o ativo mais liquido da bolsa de
valores de Sdo Paulo (BOVESPA) o PETR4’. Estimar-se-i a volatilidade desses ativos
mediante a utilizagdo dos modelos autorregressivos de heterocedasticidade condicional
(ARCH), adicionalmente, se estimara a volatilidade dos mesmos ativos através do método ndo
paramétrico Aditivo.

A utilizagao do ativo PETR4 ¢ justificada por ele ser o mais negociado na bolsa de
valores de Sao Paulo. Com um volume relativo de negocia¢des nos ultimos 12 meses de 16%
do volume total de negociagao da bolsa.

Dessa forma, o objetivo central dessa dissertagdo € verificar a existéncia de correlagdo
entre a volatilidade do IBOVESPA com a volatilidade do PETR4. Tem-se como hipotese “a
priori” que a correlagcdo seja positiva e significativa (superior a 50%), todavia a partir de
procedimentos estatisticos, se tentara provar esse argumento.

Como dito anteriormente, utilizamos o indice IBOVESPA e o PETR4 como nossa
base de dados, sendo o periodo analisado compreendido entre 01 de Julho de 1994 até 31 de
Dezembro de 2008. Frisa-se que o periodo de escolha foi tal em virtude da instituicdo do
plano Real, e porque nesses quase 15 anos, passamos por diversas crises, o que influencia
diretamente nossa estimacao via modelos de volatilidade.

O roteiro de trabalho divide-se em:

! Possuem caudas pesadas, como a distribui¢io “t”e a GED.
? Para melhor apreciagio vide Hamilton (2003).
* Correspode as agdes da Petrobras preferencial.
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Primeiramente, serdo apresentados alguns modelos deterministicos de como se estimar
a volatilidade das séries. Neste capitulo, serdo apresentados os modelos autorregressivos de
heterocedasticidade condicional. Além de ser demonstrado como identifica-los e estiméa-los.
Ainda como subse¢do deste capitulo, apresentaremos o teste BDS (Brock, Dechert &
Scheinkman, 1996) o qual servira como forma alternativa de determinar se uma série é IID*.

Apds os modelos deterministicos, sera apresentada a teoria que suporta os modelos
ndo paramétricos. Apresentar-se-4 as fungdes nlcleo de Kernel e seus suavizadores, os
estimadores de Nadayra — Watson, bem como o método Aditivo de estimagdo ndo
paramétrica. Sendo que a grande vantagem dos modelos aditivos ¢ o fato deles poderem
assumir uma forma muito parecida aos modelos autorregressivos de heterocedasticidade
condicional, entretanto utilizando como propriedades de estimacao as ndo paramétricas.

Em continuidade, na primeira secdo do capitulo 4, serdo demonstradas as séries para
as quais estimaremos as volatilidades (paramétricas e ndo paramétricas); adicionalmente, sera
efetuado todo o procedimento de estimagdo apresentando todos os resultado obtidos mediante
a estimacdo no software Eviews e R. Além disso, serd verificado se as volatilidades obtidas
das séries sdo correlacionadas e também serd identificado qual o melhor modelo de
volatilidade para as ambas as séries.

Por fim, nas consideragdes finais, apresentaremos um breve resumo do trabalho
evidenciado todos os resultados obtidos e, de forma complementar, serdo realizadas algumas

proposigdes quanto a trabalhos futuros acerca do tema.

* Para melhor entendimento vide secdo 2.5 deste trabalho.
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2 Modelos Deterministicos de Estimac¢ao da Volatilidade

No inicio da década de 80, assistiu-se ao surgimento dos modelos autorregressivos de
heterocedasticidade condicional ARCH (ver Engle, 1982). Esses modelos foram,
posteriormente, generalizados por Bollerslev (1986) com GARCH, originando vasta literatura
sobre o assunto, ainda inesgotada provavelmente.

A razdo principal do surgimento desses modelos ¢ que, antes disso, os modelos
econométricos de séries de tempo, financeiros e macroecondmicos, enfatizavam apenas o
primeiro momento condicional. Dependéncias temporais de ordem superior eram
simplesmente tratadas como perturbagdes aleatorias. Essas dependéncias expressam a
existéncia de aglomeracdes na série e alterndncia de periodos de baixa volatilidade com
periodos de alta volatilidade(vide eixo das abscissas).

O grafico 1 apresenta essas caracteristicas:

30

204

10- | | o
i M*Ml | iy iy i

=104 l
-3|:|_IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|
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204

— GARCH (1, 1)

Grafico 1 — Retorno de um ativo modelado via GARCH (1,1)

Os modelos de heterocedasticidade condicional surgiram principalmente, porque a
importancia do risco e da incerteza na teoria econdmica moderna tornou-se proeminente, €
pelo fato de modelos como o CAPM de Sharpe (1964) e Lintner (1965) ndao funcionarem tao
bem empiricamente. Talvez fosse necessario incluir momentos de ordem maior no modelo
CAPM para aproxima-lo dos dados empiricos. Assim, desenvolveram-se técnicas que

permitem a modelagem temporal de varidncias e covariancias. De fato, os modelos de



18

heterocedasticidade condicional GARCH fundamentam-se na estimagdo da varidncia
condicional em vez de considera-la constante ao longo do tempo.

A distingdo de uso entre momentos de segunda ordem condicionais € ndo condicionais
¢ a contribuicao principal desses modelos. Enquanto a matriz de covariancia nao condicional
para as varidveis de interesse pode ser invariante no tempo, a matriz de covaridncia
condicional depende de estados passados da natureza.

Empiricamente observa-se que as séries financeiras ndo tém distribui¢do normal-padrdo em
geral, dada elevada probabilidade de eventos extremos. Entdo, os modelos GARCH teriam a

capacidade de modelar esse fato estilizado.
2.1 Modelos ARCH

Os modelos ARCH, Auto Regressivo com Heterocedasticidade Condicional, foram
desenvolvidos por Engle (1982) a fim de estimar a varidncia da inflagdo européia. Este

modelo tem como premissa béasica que o retorno de um ativo qualquer X, ¢é ndo

correlacionado serialmente, o que denota que o passado do retorno ndo influencia o presente.
Entretanto uma outra premissa € que a variancia condicional, neste caso a volatilidade, ¢
funcdo quadratica dos retornos passados o que evidencia a existéncia de correlagdo na
variancia.

Definicao 2.1 - Retornos

Entenda-se retorno por:

X,=In(P)-In(P_) 1)

onde P, com t=12..n, ¢o preco de um ativo em varios periodos.

Um modelo ARCH(r) ¢ definido como:

X, :\/h_,e,

2.2)
h=a,+o, X +0, X, +.ta, X],
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Onde ¢, ¢ i.id(0,1) o, >0, a, >0, r>0

Nota-se que ao descrevermos o modelo a distribuigdo dos erros (residuos), ¢,, ndo

necessita ser Normal, ela pode assumir qualquer distribuicdo que melhor explique as caudas

pesadas das séries financeiras”.
Para melhor apresentarmos os modelos ARCH®, consideraremos o caso onde » =1.

Dessa forma, o modelo ARCH (1) ¢ descrito por:

X, :\/h_,e,

, (2.3)
ht =0a, +O‘1Xt—1

onde

o, >0, 0, 20

Calculando a média e a variancia incondicionais da série chega-se aos seguintes

resultados:

a) E(X,)=E{E(X,/F,_,){=0
b) Var(X,)= E(x?)=E{E(X?/F_, )= a, + 0, E(X?,)

Sendo o processo X, estaciondrio de segunda ordem, entdo para todo

E(Xf): E(Xf_] ): Var(X,), temos que:

)

Var(X )= (2.4)

-«

Uma generalizagao do resultado encontrado em (2.4) para o modelo ARCH(r) é:

5 Neste sentido, os modelos ARMA, subestimavam as series financeiras, uma vez que ao supor que inovagdes,
ou choques externos tinham como caracteristicas serem ruido branco e variancia constante, acabava limitando
nossa analise. Com o surgimento dos modelos auto regressivos, o principio de normalidade ndo precisava ser
seguido o que acarreta maior qualidade a estimag@o de séries financeiras, ja que elas sdo caracterizadas por terem
caudas pesadas.

% Vide Tsay (2002).
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Cabe frisar, que algumas restricdes sao necessarias para garantir a estacionariedade e a
positividade da variancia condicional. Como foi explicitado anteriormente, tem-se que

o,>0, a,>20, i>0 ¢ a condi¢do suficiente para que a variancia condicional seja positiva.

.
r . 2 J4 .~ ;e y e . . y e
Além disso, ZaiX ;<1 ¢ a condi¢do necessaria para que a série seja estacionaria. Isso

i=l1
r .
significa que as raizes do polindmio 1- Za L' devem estar fora do circulo unitario.
i=1
Sabe-se ainda, que normalmente, os retornos de uma série financeira apresentam
caudas longas (pesadas) de modo que o coeficiente de curtose ¢ maior do que 3. Esse
resultado denota que a série ndo ¢ normalmente distribuida e sua fungdao de densidade de

probabilidade ¢ chamada de leptocurtica . O coeficiente de curtose ¢ dado por:

K = M (2.6)

(eCx, )]

Até este momento, definiu-se o que ¢ um modelo ARCH e suas premissas bdsicas,
entretanto nada se falou sobre como identifica-lo e construi-lo. Nesta préxima subsecdo, sera

apresentado como se identificar um modelo ARCH.
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2.1.1 Identificacio de um modelo ARCH

Como primeiro passo para identificar um modelo ARCH, deve-se tentar ajustar um

modelo ARMA para remover a correlagdo serial na série de X, se esta existir. A id€ia nesse

caso ¢ utilizarmos os modelos Auto Regressivos e de Médias Moveis para removermos a

correlagdo serial da serie X, .
9(B)X, =06, +6(B)a, 2.7)

Sendo que a, ~ ARCH(r). Para melhor apresentagio dos modelos, ao nos referirmos
a X, , estar-se-4 supondo que a série seja ndo correlacionada serialmente.

Como segundo passo do processo de identificagdo, verifica-se se a série X,
apresenta heterocedasticidade condicional. Na literatura existem inimeros testes que podem
ser utilizados para verificacdo deste objetivo, para tanto, serd apresentado trés testes que

podem ser realizados para examinar X .

1) Teste de FAC e FACP — verificou-se que os modelos ARCH’ assemelham-se a um

modelo ARMA (Max (p, q),q). Assim as fun¢des de autocorrelacdo, FAC e as funcdes
de autocorrelacdo parcial, FACP, devem sugerir se a série X ,2 ¢ heterocedastica e,

mais especificamente, a FACP nos informara qual a ordem do modelo ARCH que

estaremos modelando.

1) Teste de Ljung — Box (Q) — A estatistica de Ljung - Box ¢ utilizada para se testar a
presenca ou nao de heterocedasticidade condicional na série. O teste consiste em
verificar se a hipotese nula de que a soma das autocorrelacdes € estatisticamente

diferente de zero se verifica. Sendo assim tem-se:

Hy:) p,=0¢ (2.8)
j=1

j=

A estatistica Q ¢ calculada da seguinte forma:

" Da mesma forma os GARCH, que sera apresentado posteriormente.
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A2

n

0=T(r+2)y -~y (29)

j=l

111) Teste de Multiplicador de Lagrange - Este teste foi proposto, inicialmente, por Engle;

o qual definiu o teste como:

H,=a,=a,=....=a,=0 x H, =a, #0 para qualquer 1> 0

Dessa forma, os pardmetros associados a estimacdo de X, devem ser diferentes de
zero para que se rejeite /1, e verifique-se dessa maneira heterocedasticidade.

Apbs breve explanacao acerca dos meios para identificarmos um modelo ARCH, sera
apresentado na proxima subsecdo desse trabalho como proceder para estimar um modelo

ARCH.
2.1.2 Estimaciao do Modelo ARCH

Os estimadores do Modelo ARCH, sdo obtidos através do método de maxima

verossimilhanca.

A fungdo de maxima verossimilhanca ¢ dada por:

L(x, ey fa)= focp / Fp ) f ey L Fp oy o f (o L E) f (X s, /6,00)  (2.10)

L(x], ...... Xy /a):ﬁ(cr,\/%)_] exp{;x’2 }f(x], ...... ,xT/oc) (2.11)
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para T grande, o termo f (x], ...... X/ oc) pode ser desprezado®. Dessa forma, maximizamos a

funcao de verossimilhanga condicional:

T 2

L(x, yeeeenesXp O X e ,xr): H(G, \/Z)_] exp{;x’2 } (2.12)
o

t=r+l t

onde a volatilidade o’ = A, € obtida recursivamente,

Para verificar se 0 modelo estimado ¢ adequado, pode-se calcular a estatistica Q de

Ljung — Box para a sequéncia de X, ou calcula-se os coeficiente de assimetria e curtose
estimados e/ou fazer um grafico QxQ para avaliar a suposicao de normalidade.
Apos apresentagdo dos Modelos ARCH, sera apresentado a generalizagdo dos modelos

ARCH; os modelos GARCH.
2.2 Modelos GARCH

Uma generalizagdo dos modelos ARCH foi sugerida por Bollerslev (1986, 1987,
1988) o chamado modelo GARCH (generalized ARCH). Sabe-se que um modelo ARMA
pode ser mais parcimonioso no sentido de apresentar menos parametros do que um modelo
AR ou MA puro. Do mesmo modo, um modelo GARCH pode ser usado para descrever a

volatilidade com menos pardmetros do que um modelo ARCH.
Um modelo GARCH pode ser definido por

Xt :\/h_tgt

r q (2.13)
h =o, + Zain_l. + Zﬁjh,_j
Jj=1

i=1

Onde ¢, ¢ i.id(0,1) o, >0, a, >0, B, 20, i(ai +B,)<1, m=max(r,q).
i=1

¥ Vide Engle (1982) para melhor apreciagio
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As restricOes impostas acima nos remetem a um modelo GARCH estaciondrio e
positivo, entretanto essas restrigoes especificam apenas uma condigdo suficiente, mas nao
necessaria’. Vale lembrar que os residuos nesse tipo de modelo devem ser apenas
independentes e identicamente distribuidos (IID'") ndo importando a qual distribuicdo segue,
uma vez que eles devem seguir a melhor distribuigdo que especifique suas caracteristicas
podendo essa ser a “t” ou a de erros generalizados.

O modelo GARCH (r,q) pode ser interpretado como um processo autoregressivo em

X}, dessa maneira pode-se especificar que

v, =X2=h=(e2-1)h, (2.14)

t t

E dessa maneira obtém-se
- 2 3 2
ho=ag+Ya X2, +Y B, (X2 v, ) (215
i=1 Jj=1

que pode ser reescrito como

max (r,q)

h =o,+ ,(Zai + B, )th—i _Zq:ﬁjvt—j TV, (2.16)
=1

i=l1

Olhando com critério esta ultima equacao, verifica-se que a mesma lembra um modelo
ARMA[max(r,q), q], o que sugere que poder-se-ia identificar um modelo GARCH através da
metodologia apresentada por Box-Jenkins. Contudo, essa metodologia ¢ falha, pois se ndo

estivermos tratando de um modelo GARCH esse método de identificagao nao ¢ valido.

Apenas frisando, conforme visto nos modelos ARCH, o coeficiente de curtose (K) de
um modelo GARCH também tende a ser maior do que 3, o que remete a uma fungdo de

densidade probabilidade com caudas pesadas.

? Ver Nelson e Cao (2002)
' Na se¢dio 2.5 deste trabalho apresentaremos o teste BDS (Brock, Dechert & Scheinkman; 1987) o qual ¢
utilizado para verificar se as variaveis que compoe uma série sdo Independentes e igualmente distribuidas).
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2.2.1 Identificacio do Modelo GARCH

Para identificar-se um modelo GARCH, poderia ser utilizado o teste de Ljung - Box
(Q), bem como o teste LM e também analisar-se o correlograma dos residuos; entretanto
como a especificacdo dos modelos GARCH ¢ mais dificil e sutil sugere-se que o pesquisador
estime modelos GARCH de ordem baixa, verificando se o mesmo respeite as premissas
basicas (levantadas nos modelos ARCH) e depois compare os modelos analisando qual resulta
em um critério de informag¢ao Akaike ou Schwart maior; uma vez que o modelo que possuir
um critério de informag¢ao maior em modulo ¢ o mais recomendavel.

Apos a explicitacdo dos modelos ARCH - GARCH pode-se notar que os mesmos,
tratam a variancia dos retornos de maneira simétrica, ja que ambos modelam a volatilidade
valendo-se de uma fungao quadratica dos retornos. Porém ¢ censo comum afirmar (evidencias
empiricas) que variagdes negativas dos retornos dos ativos tem um peso maior do que
variagdes positivas, ao passo que a volatilidade associada a um choque negativo ¢ maior do
que a um choque positivo; e ¢ nesse sentido que repousa o carater assimétrico da volatilidade.
Sendo assim, serao apresentados a seguir, dois modelos que tratam a volatilidade de maneira
assimétrica ao passo que 0os mesmos tém por conseqiiéncia darem pesos maiores a variagoes

. . e 11
negativas assim como ocorre na pratica .

2.3 Modelos EGARCH

Para tentar superar a deficiéncia dos modelos ARCH e GARCH quanto a assimetria da
volatilidade, Nelson (1991) propds o modelo EGARCH — modelo de heterocedasticidade
condicional auto regressivo generalizado exponencial — o qual possibilita que choques
assimétricos sejam absorvidos, bem como que se possam assumir parametros negativos para

: 12
explicar o modelo “.

' Existem diversas varia¢des dos modelos ARCH ¢ GARCH, entretanto analisa-se apenas os modelos
assimétrico EGARCH e TARCH, uma vez que o foco deste trabalho néo é fazer uma revisdo bibliografica de
todos modelos que estimam a volatilidade.

12 Viu-se que nos modelos ARCH ¢ GARCH parametros negativos nio poderiam compor o modelo o mesmo
devido as restrigdes impostas.
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O modelo EGARCH ¢ definido por

Xt :\/h_tgt
In(h, )=« +iﬁjmh,_j +Zq“al.
Jj=1 i=1

x| o x, @1
ht

i +zyk ht—z

k=1 t—i

s

A especificacdo logaritmica impede que a varidncia seja negativa € o parametro y
ajusta a assimetria dos efeitos. Se y =0, entdo um choque positivo tem o mesmo efeito na
volatilidade que um choque negativo de mesmo tamanho; sendo o impacto nesse caso
simétrico. Porém, caso o pardmetro y seja negativo, chama-se o efeito do choque assimétrico
como efeito alavancagem.

p .

Um ponto que ndo pode ser esquecido, € que as raizes do polindmio I—Zﬁjﬂ

Jj=1
devem estar fora do circulo unitario afim que a variancia seja estacionaria. E de acordo com
d 2
Nelson (1991), a estacionariedade estrita ¢ dada se Zai <oo. Ainda, segundo Nelson
i=1
(1991), a melhor forma de se estimar o EGARCH ¢ supondo-se os erros distribuidos pela

funcao de Distribuicdo dos Erros Generalizados, GED:

} (2.18)

flu,)=——

A2V r(lj
\%

Quanto a identificacdo, bem como a estimacdo do modelo EGARCH, elas seguem os

mesmos critérios apresentados para os modelos ARCH e GARCH.
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2.4 Modelos TARGH

As formulag¢des econométricas para captagdo de impactos assimétricos foram bastante
estudadas, como no caso do EGARCH apresentado anteriormente. Entretanto Zakoian (1994)
propos o modelo de heterocedasticidade condicional autorregressivo truncado, TGARCH, o

qual ¢é expresso da seguinte forma:

a

£, (2.19)

P q r
a _ a a
o, =w+ Zﬁjat—j + zaigt—l + zykd(e,—kso)
=1 i=1 k=1

onde d () ¢ uma variavel “dummy’’igual a zero se o erro ndo satisfaz a condigdo imposta entre

parénteses, e 1, caso satisfaca.

Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) modificaram o modelo, impondo a= 2, que ¢ a
especificacdo, utilizada no programa Eviews.

O modelo implica um aumento da volatilidade quando noticias ruins, representadas

por ¢,,< 0, sio acompanhadas por um coeficiente positivo, isto €, por y, >0. E possivel
observar que o modelo GARCH ¢ um caso especial do TGARCH, bastando impor y, =0

para qualquer k.
Como explicitado anteriormente, como o modelo GARCH ¢ uma variacdo do
TGARCH, sua estimagdao bem como identificacdo se da pelo mesmo procedimento ilustrado

para o ARCH e GARCH.

2.5 Teste BDS (Brock, Dechert & Scheinkman)

Este teste foi proposto por Brock, Dechert & Scheinkman em 1996, o qual visa
identificar se as variaveis aleatorias que compdem uma série sao IID — independentes e
identicamente distribuidas. Conforme Fernandes e Premont (2003), o BDS apresenta um alto
poder contra uma variedade de modelos lineares, ndo lineares e ndo estacionarios.

O teste BDS ¢ derivado da medida conhecida como correlacdo integral, na qual se

correlaciona dois pontos dispersos no espaco m — dimensional, No contexto de séries de

tempo, X, ,sera tratada como um vetor X" =(X,, X, _,,....X,_ ). A correlagdo integral

tedrica sera:
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Clg,m)=[ [ Iluw,v,c)dF, (u)dF,(v) (2.20)

u

sendo que a fungdo indicadora /() ¢ 1 quando u—v <, e zero,caso contrario; F, () éa
fungdo distribuigdo de X", ela indica a distribui¢do das m- observagdes consecutivas.

Adicionalmente, Brock, Dechert & Scheinkman (1996) demonstraram que a estatistica

generalizada:

= Silxrxre) @2

C(g,m,t)= (T—m)(T—m"'l) i<s

¢ um estimador consistente de C(g,m). Conforme Serfling (1980 apud Fernandes &

Preumont, 2003) a utilizacdo de uma estatistica vinculada ao fato de que esta apresenta
minima variancia quando comparamos com todos os outros estimadores ndo viesados,
converge rapidamente para a normalidade.
m—1
Se o processo X, ¢ IID, entio F, (X,"”):HE(X,_j), e C(c,m)=C(c,1)" quase
i=0
certamente. Esta relacdo ¢ utilizada para construir o seguinte teste a fim de detectar os desvios

da propriedade IID.

BDS(¢c,m,T)=T Cle.mT)-CleLT)" N(0,1) (2.22)
alg,m,T)

sendo que G(g, m, T ) ¢ uma fungdo nao trivial da correlacdo integral.

O teste BDS, serd estimado via o software Eviews 5.0, dessa forma, no output do
resultado, caso o p-valor seja inferior a 5% , rejeita-se a hipotese nula de que as séries sejam

[ID.

Apos esta apresentacdo acerca dos modelos deterministicos paramétricos da

volatilidade, apresentaremos no proximo capitulo uma forma nao paramétrica de se estimar a
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volatilidade das séries. Sendo que a grande diferenca entre as formas de se estimar a
volatilidade apresentadas nessa dissertagao, estd no aspecto que na estimagao nao-paramétrica

nao ha necessidade de se supor qual distribui¢do os retornos seguem.
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3 Estimacao Nao Paramétrica

A motivagdo para trabalhar-se com a estimag¢do nao paramétrica pode ser sintetizada

na seguinte frase:

..... trabalhar com modelos ndo paramétricos ao invés dos paramétricos
se apresenta quando o pesquisador ndo possui conhecimento suficiente sobre o
processo gerador explicativo, permitindo desta forma que os dados falem por si

mesmos...”’(Santos, 2008 pg 35)

Segundo Ziegelmann (2002), modelos ndo paramétricos sdo caracterizados por conter
uma ou mais fungdes desconhecidas e por ndo apresentarem espago paramétrico de dimensao
finita. Existem os modelos semi-paramétricos os quais se caracterizam por serem compostos
por uma ou mais fungdes desconhecidas, € por terem um espago paramétrico desconhecido
com dimensdo finita. Por fim, os modelos paramétricos, explicitados no capitulo anterior,
caracterizam-se por possuirem apenas o espaco paramétrico de dimensdo finita como uma
estrutura desconhecida.

Dessa forma, nos deparamos com um dilema, uma vez que a principal vantagem do
modelo ndo paramétrico repousa no aspecto de minimizar o erro de especificacdo do modelo,
entretanto essa maior flexibilidade na hora de definir o modelo gera alguns custos como:
convergéncia mais lenta, perda do poder de extrapolacdo e o problema de dimensionalidade.
Neste trabalho, sera utilizado, o método de Suavizagdo de Kernel para modelar as estruturas
explicativas. Para tanto, podem ser encontradas referéncias desse modelo nos trabalhos de
Ziegelmann (2002), Fan e Gilbels(1996) e Fan e Yao(2003).

Neste capitulo, serd apresentado os principais pontos para a estimacdo nao
paramétrica. Adicionalmente, se apresentara a fun¢do nucleo e o estimador de Nadaraya —
Watson. Por fim, apresentaremos os modelos aditivos os quais serdo utilizados para

estimarmos a volatilidade das séries do IBOVESPA e do ativo PETR4.

3.1 Introducao

A estimacdo ndo paramétrica via Fun¢do Nucleo desenvolveu-se nos estudos das

densidades. Esses estudos possibilitaram o desenvolvimento da estimagdo via fungdo nucleo,

pois se sabia que a fungdo de distribuicdo empirica era o melhor estimador para a fungao de
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distribuicdo desconhecida; entretanto no estudo das densidades essa associagdao nao poderia

ser realizada diretamente; sendo este o fato gerador das fungdes nucleo.

Defini¢ao 3.1.1 ( Distribuicao Empirica ).
Seja {X X, X n} uma amostra aleatoria de F,. O estimador empirico de F, ¢

dado por:

A

F. (x)z%il(_w,x)(Xi), Vx e R (3.1)

A

Como o estimador [ ndo ¢ diferencidvel (nos pontos amostrais), ndo podemos

utiliza-lo para estimar a densidade de X. Dessa forma, sera utilizado um estimador alternativo

a (3.1) o qual é descrito por

A

f, )= %Zn“m](){i ) VxeR (3.2)

Sendo este um estimador empirico de f . Entretanto, mesmo na utilizagdo desse

estimador alternativo, incorremos em um conflito, uma vez que a probabilidade do evento

[X, = x] ocorrer ¢ nula, caso X, seja uma varidvel aleatéria continua. Mediante isso,

reescreveremos (3.2) como,

A
n

13 1 1
I, (x):;zl[x](Xi):;zl[O](Xi _x):;zK(Xi -x) (33)
i=1 i=1 i=1
onde K (.):1[0](.). Apés essa flexibilizagdo da formula; utilizando (3.3), com

propriedades de regularidades mais desejaveis, cria-se uma familia de estimadores cujos

desempenhos sdo proximos do 6timo.

Defini¢ao 3.1.2 (estimador de Densidade)

Seja {X;X,,...X } uma amostra aleatoria da distribuigio F, = q fx). O estimador

por fungdo —nucleo de f, ¢ dado por:
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[ x)= 121(()(1. - x), (3.4)

onde K(.) é uma fungdo conhecida, intitulada fungdo nicleo.

Todavia, para que o estimador definido pela fung¢do (3.4) tenha propriedades que
respeitem nossos interesses, devemos restringi-lo a fungdes K() que respeitem as

propriedades de regularidade que serdo apresentadas na secao posterior.
3.2 Restricao nas Funcoes Nucleos

Sendo a fungdo K(X, —.) interpretada como o peso de cada variavel aleatéria sob o

estimador de densidade, num ponto especifico de x € R; faz sentido que a fungdo K () seja

simétrica, tal que as variaveis localizadas na mesma distancia de x tenham o mesmo peso na
estimativa da densidade empirica de x. Para tanto, toma-se como premissas basicas que a

funcdo nucleo satisfaga os seguintes axiomas:

f K(x)dx =1 (3.5) Continuidade

e, como conseqiiéncia o da simetria, que

[ xK(xx =0 (3.6)

Para tanto, vide o quadro 1 abaixo, o qual ilustra alguns exemplos de fungdes nicleos

. 1
para casos conhecidos'’.

1> Segundo Cleveland e Loader (1996a, p. 11) e Loader (1999, p. 23) esta fungio deve ser
continua, simétrica, com maior peso em torno de x ¢ decrescente a medida em que x se afasta de

X, Dentre as escolhas possiveis, destacam-se as fungdes retangular, tri-cabica, de Epanechnikov e
a normal ou Gaussiana.



K(x)

Nome

1_1/2,1/21(7)

1 P 2/2

0, 75(1 — 22)1(ju<1)
16 (1 — )1 (a <)
(1 — | 1a <)

1 ‘
31z 1<1)

Uniforme

Normal

Epanechnikov

Biponderada
Triangular

Retangular

Quadro 1 — Fung¢des Nucleos

33
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3.3 Parametro de Suavizacio

Adicionalmente, para gerar maior flexibiliza¢do da estimativa f , um novo parametro

) . r . 14 4
serd introduzido, sendo esse responsavel por quantificar a escala ™ ou grau que cada variavel

aleatoria influenciara na defini¢do da estimativa. A nova fungdo ¢ descrita por:
1 & X —x 1<
[ )==2 K= ]==>K,(X,-x) (3.7)

onde K,()=K %)/ h. O parametro h, conhecido como pardmetro de suaviza¢do ou de

alisamento, influencia diretamente o peso dado a cada estimativa de x para definicdo da
estimativa para f, (x) Dessa forma, utilizando-se um parametro s “grande”, observagdes
mais afastadas de x passardo a influenciar mais a estimativa de f, (x), enquanto que quanto
menor o 4, mais influéncia terdo as varidveis mais proximas de x. Segundo Ziegelmann
(2002), quanto maior for o pardmetro de suavizacdo, mais suave torna-se a funcdo de
densidade, sendo assim mais plana e regular; j4 quanto menor o parametro, mais detalhada e
irregular a fungdo fica. Esse detalhamento ou suavizacdo da densidade ¢ acarretada pela

influéncia do parametro % junto ao nucleo da fun¢do escolhida, para melhor apreciacdao vide

h=D. 1 h=0.25

grafico 2

Grafico 2: exemplificaciao dos parametros de suavizagao.

'* O quanto de informagdo o dado carregara para defini¢do da densidade; ou de outra maneira, indicaré a
vizinhanga de dados para determinagdo do modelo.
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Nota-se que o grafico 2 mostra estimativas de regressao local para diferentes valores
de h. Conforme dito por Ziegelmann (2002), quando h = 0,1 se obtém uma fungdo muito
mais detalhada em comparagdo a utilizagdo de h = 1. Todavia, para esta fungdo, o h que
melhor captura a real curva das variaveis X e Y € o 0,25 ja que a curvatura da fungdo expressa
com exatiddo a distribui¢do das variaveis pré definidas. Segundo Clevand e Loader (1996), o
grande objetivo na defini¢do do h* ¢ produzir uma estimativa que ndo distor¢a a relacdo de
dependéncia das variaveis envolvidas na fungao.

Por fim, o parametro 4 * define o nimero “real”’de observagdes que serdo utilizadas na

composicdo da estimativa de cada £, (x).

3.3.1 Formas de definir-se o h*

A literatura € rica quanto a formas de definir-se o h que melhor expressa a relagdo de
dependéncia das variaveis envolvidas. Neste trabalho, sera apresentado um breve resumo das
pesquisas realizadas por Loader (1995 e 1999) as quais discutem dois métodos diferentes de
definicao do h*.

Loader concluiu que a defini¢cdo do h* pode ser divida em dois grupos: os que utilizam
o critério de informacao e cross validation para definir o h*, e os que utilizam aproximacgao

via séries de Taylor para definicdo do parametro de suaviza¢do 6timo.
3.3.1.1 Critério de Informacio e Validacao Cruzada.

Estes métodos caracterizam-se por também serem utilizados na estimag¢ado da regressao
paramétrica. Dessa forma, estes métodos consistem em se usar alguma medida de aderéncia
para chegar-se ao parametro 6timo. Segundo Santos (2008), o principio basico da validagdo

cruzada € “prever cada valor da resposta Y,, do restante dos dados, isto é, deixando-se um

dos pontos da amostra de lado para valida¢do do modelo e utilizando-se as observagoes

restantes para sua estimagdo” (pg 42. Santos 2008).
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Observando-se a fun¢ao da validagao cruzada,
L 2
=T >, -m, (X,)} (3.8)
t=1

deduz-se que o h* sera aquele valor que minimizar a fung¢do 3.8, ja4 que esta muito se parece
com a equagao dos betas de uma regressdo paramétrica onde CV(h* ) =0.

Quanto a utilizagdo do Critério de informacgao para definicdo do parametro 6timo de
suavizacao, entende-se que quanto maior for a estatistica oriunda da utilizacdo do h melhor
sera o modelo, visto que os critérios de Akaike e Schwarz dizem que quanto maior em

modulo for a estatistica gerada na utiliza¢do desse parametro melhor € o modelo.
3.3.1.2 Seletores Anexos (Plug- in)

Flexibilizando-se a equagdo do erro em meédia quadratica Via expansao de Taylor,

1
temos .

h=C,(k j ° (x)fx (3.9)
Tj[m“””(x)] £(x)dx

Segundo Ziegelmann (2002), a intengdo € usar a expressao 3.9 como seletor de
janela, mas como existem alguns termos desconhecidos os mesmos precisam ser estimados. O
método “direct plug in” consiste em estimar os termos desconhecidos de 3.9 e substituir os

mesmos por suas estimativas.
3.4 Estimador de Nadaraya-Watson

Para analisar a interagdo de um conjunto de dados IID, neste caso (X, Y), cujo
tamanho da populagio seja n , {(X',Y,)]",, define-se que a esperanca condicional desse

conjunto seja assim apresentada:

E(Y/X =x) (3.10)

' Para melhor apreciagio vide Santos (2008).
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e adicionalmente, deseja-se modelar a relacdo entre as variaveis que compdem esse conjunto

como:
Y,=E(Y,/X,)+e,, i=12,..n (3.11)
onde ¢, ¢ o erro amostral de cada observacdo,

Definindo m(x) como a representagdao de £ (Y /X = x) e supondo-se que o conjunto

composto por X e Y seja continuo; temos:

jyfmx Jdy = jy L) gy )

fx( )

Utilizando-se o método Plug - In, apresentado anteriormente'® chegamos:

o= [plater), (3.13)
o fe)

conforme visto em 3.7, definiu-se um estimador 6timo para f.(x), agora sera definido, um

estimador 6timo para f (X ,Y ) utilizando-se o pardmetro de suavizacdo. Dessa forma,

utilizando-se o raciocinio analogo, chegamos:

) I X, —x Y-y
= K| — K| -
fX,Y(x’y) h? ; ( / ] ( h ]

—ZK XK, (Y~ ) (3.14)

onde K =K (/ /h . Substituindo 3.7 € 3.14 em 3.13, temos:

' Substituindo-se as fung¢des desconhecidas por suas estimativas 3.11.
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l;a(x):jf”(x’y)dy: (3.15.1)

y = (3.15.2)

== (3.15.3)

. ~ o Y, — . .
através da transformacgdo de variaveis v = ( i~ | € lembrando que os axiomas necessarios

para a funcdo K () ¢ que ela seja simétrica e possua norma 1, dessa forma;

> K, (X, =) sK ()
m(x)="= R = (3.16)

)
i=1 h

m(x)= ! (3.16.1)

> K, (X, )

sendo que a equacao 3.16.1 expressa o estimador de Nadaraya — Watson.

Podemos reescrever a equacdo 3.16.1 por

m(x):%ZW (XY, (3.17)
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onde

(x)= nk, (X, - x)

3K, (X, )

/4

n,i

(3.18)

Nota-se que o estimador de Nadaraya - Watson descrito na equagdo 3.17, nada mais ¢

que a media ponderada das n observagdes de Y pela seqiiéncia de pesos definidas por W, ;.

3.5 Modelos Aditivos

Os modelos aditivos sdo uma generalizagdo dos modelos de regressdo lineares, os
quais foram estudados por Hastie & Tibshirani (1990). Enquanto, nos modelos de regressao
linear multipla a funcdo de regressao ¢ tida como linear, e dessa forma, aditiva nas varidveis
explicativas; nos modelos aditivos, o pressuposto de linearidade ¢ abandonado, mas a forma
aditiva ¢ mantida. Sendo assim, conforme Hastie & Tibshirani (1990), o principal insight
desenvolvido pelos modelos aditivos repousa no aspecto de permitir que os componentes de

regressao linear assumam formas ndo paramétricas.

Segundo Fan & Gijbels (1996), o modelo aditivo ¢ definido por:

d
Y=a+) gx,)re (3.19)
Jj=1
onde gj =g,,.....,g,s30 fungdes univariadas desconhecidas. Segundo Hastie & Tibshirani

(1990) para evitar a existéncia de constantes livres, e por conseqiiéncia, garantir a

identificabilidade do modelo se faz necessario a seguinte restri¢cao:

Elg,(x,)=0, j=l...d (3.20)
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fato, este que impoe:
EY)=a (3.21)

0 que caracteriza que esse modelo pode ser encarado como um mecanismo para redugdo da

dimensao.

Ainda segundo Fan & Gijbels (1996), quando o modelo aditivo € valido, tem - se;

E{Y—a—Zgj(Xj)\Xk}:gk(Xk), k=1,.d (3.22)

Jj#k
O que implica no surgimento de um algoritmo o qual permite calcular de maneira

independente e univariada cada fungdo de g,,.....g,. Esse algoritmo independente ¢

conhecido por Backfiting Algorithm; o qual sera brevemente apresentado abaixo.
3.5.1 Backfiting Algorithm

Esse procedimento consiste em através da regressdo inicial, calcular os residuos
parciais desta e regredir novamente. O procedimento de Backfiting Algorithm segue os

seguintes passos:

A n A

1) Inicializagdo: o =n' MY, g :g,?, k=1,...d

i
i=1

Jj=k

2) Paracada k =1.....,d , obter gAk :Sk{Y—(;c—ZgAj(Xj/Xk)} e obter é()

3) Manter rodando até o segundo passo convergir.

Por fim, conclui-se que os modelos aditivos superam o problema de dimensionalidade,
devido ao sistema de ajuste ser construido a partir de suavizadores univariados (Ziegelmann
,2002). Adicionalmente, espera-se que o Backfiting Algorithm gere estimativas que sejam as
melhores aproximacoes aditivas a superficie de regressao.

Com o objetivo de sintetizar tudo que foi apresentado sobre modelos aditivos em uma

frase, temos:
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“....nos modelos aditivos, podemos verificar a contribui¢ao individual de cada

variavel em predizer a resposta.” (Kirchner, Souza & Zielgelmann, pg 4)

3.5.2 Modelos Aditivos de Volatilidade

De acordo com o exemplo sugerido por Ziegelmann (2002), no qual volatilidade ¢

descrita por modelos aditivos, tem - se:

d-1

GZ(XI):Hgi(Xt—i) (3.23)

i=0

sendo que o mesmo pode ser reescrito por:
d-1
logo®(X,)=> logg,(X,.) (3.24)
i=0

sendo a expressdo (3.24) a representagdo do modelo aditivo para o log da volatilidade.
Conforme explicitado anteriormente, utilizamos o procedimento de Backfiting Algorithm para
gerarmos as melhores aproximagdes aditivas a superficie da regressao.

Entretanto, nada foi dito sobre como identificar o melhor modelo aditivo para estimar-
se a volatilidade das séries de ativos a serem utilizadas nesse trabalho. Sendo assim, na se¢ao
posterior, serdo apresentadas duas formas para efetuarmos esse procedimento de

identificagdo.
3.5.3 Identificacao dos Modelos Aditivos
Segundo Hastie & Tibshirani (1990), uma forma de se realizar a inferéncia quanto a

identificacdo dos modelos aditivos € a utilizagdo da soma dos quadrados dos residuos e seus

graus de liberdade aproximados como mecanismo de auxilio na escolha dos modelos.



42

A partir do modelo aditivo'’;
vi=at+Yg,(x,)ve,, (3.25)
a soma dos quadrados dos residuos pode ser definida como:

SOR = Z(y —}i] (3.26)

A

onde y, denota o valor ajustado através da avaliagdo do modelo na observagao x;.

Como, em cada passo do procedimento de Backfiting Algorithm, uma matriz de
suavizagdo esta envolvida, a qual ¢ definida por S, podemos'® representar o modelo aditivo
ajustado para cada observagdo como Sy, onde y denota o vetor de respostas observadas.
Dessa forma segundo Bowman & Azzalini (1997), os graus de liberdade utilizados no modelo
podem ser calculados via utilizagdo da ultima matriz, neste caso S, . Por fim, tem-se uma

estimativa a ser utilizada como o nimero de graus de liberdade da especificagdo do modelo.
Adicionalmente, a estimativa dos graus de liberdade sdo obtidos através do traco da matriz de
suavizacdo S;.

A comparacdo entre modelos alternativos podem ser efetuadas através de um teste F

aproximado ou a partir de um critério de informacao aproximado de Akaike (AIC).

O teste F aproximado ¢ especificado da seguinte maneira:

1 _ (SOR, ~SOR))/ (df; “—df™) (3.27)
SOR, /df;

esse teste baseia-se no teste F para comparacao de modelos paramétricos. Entretanto, no que

diz respeito a distribui¢do a seguir para apuracao dos valores, ndo pode-se realizar a mesma

'7 Exemplo proposto por Santos (2008)
'8 As linhas da matriz S j consistem nos pesos que foram utilizados na estimagao de cada X, .
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analogia ao teste F original, ao passo que Hastie & Tibshirani (1990) sugerem que ao menos

alguma aproximacao pode ser feita mediante as estimativas de
(dfzr“ - df]r”) e df|"” como os graus de liberdade a serem utilizados.

A outra forma de compararmos os modelos aditivos € pelo critério de informagao
aproximado de Akaike (AIC), sendo este utilizado para comparagdo dos modelos alternativos

ou ,como especificado anteriormente, para defini¢gdo do parametro de suavizagdo 6timo.

O critério de informacao ¢ descrito por:
AIC = D( ¥; ,u]|n +2dfd|n (3.28)

onde os graus de liberdade , df = (S), tornam o AIC assintoticamente nio viesado.

Desta forma, neste capitulo procurou-se apresentar a metodologia necessaria para a
estimagdo dos modelos ndo paramétricos. Com isso, no capitulo 4 realizaremos a estimagao
da volatilidade do Indice IBOVESPA, bem como do ativo PETR4 pelos métodos
paramétricos e ndo paramétricos com o objetivo de respondermos o seguinte questionamento:
Sera que conseguiremos comprovar a existéncia da correlagdo entre a volatilidade do IBO

VESPA com o ativo PETR4 e vice versa? Adicionalmente, tentaremos desmistificar

qual método de estimacao € mais eficiente para esses casos.
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4. Estimacao dos Modelos

Neste capitulo, se estimara a volatilidade de forma paramétrica e ndo paramétrica de
duas séries financeiras de alta representatividade para o mercado de capitais brasileiro. As
séries sdo o Indice IBOVESPA e o ativo PETR4, o qual é o mais negociado na bolsa de
capitais de Sao Paulo. Nossa amostra ¢ composta por 3576 observagdes, sendo o periodo de
analise compreendido entre 01 de Julho de 1994 a 31 de Dezembro de 2008.

Frisa-se, que a série do IBOVESPA, foi coletada do site “br.finance.yahoo.com”,

enquanto que os precos didrios do ativo da Petrobras foram coletados no proprio site da

empresa; www.petrobras.com.br.

Dessa forma, na primeira secao deste capitulo, serdo apresentados os dados, para os
quais sera realizado uma breve reflexdo, e apos, se efetuard, todos os procedimentos

econométricos para a estimagao da volatilidade de ambas as séries.

4.1 Apresentando as Séries

Essas duas séries foram selecionadas como nossas amostras de estudo, uma vez que o
objetivo principal desse trabalho ¢ demonstrar que a volatilidade do Indice IBOVESPA ¢é
altamente influenciada pela volatilidade do ativo PETR4'. Observando-se os gréficos
individuais da oscilacio dos precos de fechamentos do ativo PETR4 bem como do

IBOVESPA tem-se,

' A idéia central, é demonstrar que o ativo PETR4, representa por quase a totalidade da variagdo indice
IBOVESPA.


http://www.petrobras.com.br
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Grafico 3 - Precos de Fechamento PETR4
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Grafico 4 — Valor de Fechamento do IBOVESPA

Onde nota-se uma forte simetria das variagdes, entretanto para facilitar a analise,

verifiquemos o Grafico 5 o qual traz as séries sobrepostas uma a outra;
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IBOV x PETR4
80.000,00 60
70.000,00 + 50
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Grafico 5 — Variacao IBOVESPA x PETR4

Fica visivel que a tendéncia de ambas as séries € praticamente a mesma, embora o
IBOVESPA sofra maiores oscilagoes.
Dando-se continuidade ao trabalho, se definira o real significado do Indice

IBOVESPA.

4.1.1. O que ¢ IBOVESPA?

Conforme a verificado no site da BMF&BOVESPAZO, o IBOVESPA é o valor atual,
em moeda corrente, de uma carteira teorica de agdes constituida em 02/01/1968 (valor-base:
100 pontos), a partir de uma aplicagdo hipotética. Supde-se nao ter sido efetuado nenhum
investimento adicional desde entdo, considerando-se somente os ajustes efetuados em
decorréncia da distribuicdo de proventos pelas empresas emissoras (tais como reinversao de
dividendos recebidos e do valor apurado com a venda de direitos de subscrigdao, e manutencao
em carteira das acoes recebidas em bonificagdo). Dessa forma, o indice reflete ndo apenas as
variacoes dos precos das acdes, mas também o impacto da distribuicdo dos proventos, sendo
considerado um indicador que avalia o retorno total de suas acdes componentes. Sendo que a
carteira tedrica do IBOVESPA ¢ formada pelas agdes que atenderam cumulativamente aos
seguintes critérios, com relagdo aos doze meses anteriores a formacgdo da carteira: i) estar
incluida em uma relag¢do de acdes cujos indices de negociabilidade somados representem 80%

do valor acumulado de todos os indices individuais; i1) apresentem participacao, em termos de

2
% www.bovespa.com.br
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volume, superior a 0,1% do total; iii) ter sido negociada em mais de 80% do total de pregdes
do periodo. Dentro dessa metodologia, a cada quadrimestre a carteira tedérica do IBOVESPA ¢
reavaliada, visando manter a sua representatividade ao longo do tempo. Em tais reavaliacoes,
identificam-se as alteragdes na participagao relativa de cada agdao no indice, bem como sua
permanéncia ou exclusdo, além ¢ claro, das novas inclusdes. Vale destacar que as agdes que
nao atenderem simultaneamente a dois dos trés critérios definidos para a inclusdo sdo
excluidas do IBOVESPA. A carteira tedrica tem vigéncia de quatro meses, vigorando para os
periodos janeiro-abril, maio- agosto e setembro-dezembro.

Um ponto que dever ser ressaltado ¢ que o ativo PETR4 compde o IBOVESPA,
todavia, ndo podemos considerar que apenas um ativo possua tamanha capacidade de
influenciar um indice composto por mais de 150 ativos das mais diversas companhias
brasileiras.

Por fim, pode-se verificar no grafico 6 os retornos diarios”’ do IBOVESPA para o

periodo de analise,

T T T T T T T T T T T T T T
94 95 96 97 98 99 00 O1 02 03 04 O5 0O6 O7 o8

[— vAarRACcAO _IBOV |

Gafico 6 — Retornos diarios IBOVESPA
onde se not, cluster's®> de volatilidade acentuados no final de 1994 em decorréncia da
implementagdo do plano Real e também influenciada pela Crise no México; no anos de 1997
,1998 e inicio de 1999 com a chamada crise dos Tigres Asiaticos € com a crise na Russia, €

entre 2007 e 2008 com a crise do Sub-prime.

21 Como definido no capitulo 2, consideramos o retorno de uma série como: X y = ln(P, ) - ln(P,_] )

2 Agrupamentos, momentos de alta volatilidade.
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4.1.2 Variacoes Petr4 x Preco do Petrdleo

Analisando-se as cotagdes do ativo PETR4, em comparagdo com o preco do Brent™, o

qual estd expresso em R$, notamos uma forte simetria das variagdes.

160
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— PETR4_CLOSE —— PRECO_PETROLEO

Grafico 7— PETR4 x Preco do Brent

Adicionalmente, realizando-se uma andlise criteriosa do grafico notamos que o valor
do ativo da PETR4, segue a mesma tendéncia das variagdes dos precos do petroleo. Frisa-se
que essa tendéncia era esperada, uma vez que o petroleo ¢ uma commodity com alta demanda
mundial, e por se tratar de um bem cuja fonte ¢ esgotavel, em periodos de menores ofertas,
seu preco sofre forte variagdo e as acdes das empresas “produtoras” de petroleo sofrem essa
influéncia. Periodos como a Guerra do Golfo (ndo compreendido nesse trabalho), bem como a
invasao norte americana no Afeganistao, impactam positivamente no preco do Brent, uma vez
que nesses episodios a oferta do bem poderia sofrer alguma pressdo e consequentemente, seu
preco internacional aumenta o que impacta diretamente nas cotacdes das empresas

petroliferas.

2 . r 7
? Brent, nada mais é que petréleo cru.
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Neste trabalho, entretanto ndo se acredita que o impacto de uma variacdo dos precos
do petréleo afete na mesma grandeza os precos dos ativos das empresas petroliferas, ja que
fatores externos podem sustentar os ativos das empresas, por exemplo, como a descoberta de
pocos da camada pré-sal realizadas pela Petrobrds entre Junho e Julho de 2008, em meio a
crise do sub-prime.

Para corroborar com a andlise grafica, realizou-se um teste de correlagdo entre o Preco

do Brent e a cotacdo da Petr4, chegando-se ao seguinte resultado:

E7) EViews - [Group: UNTITLED Worlkfile: UNTITLED\Untitled] M=
[l Fle Edit ©Object Miew Proc Quick Options Window Help -8 x

[Obiect] [Name][Freeze] [Samule][Sheet][Stats]
Correlation Matrix
PETR4 CL..|PRECO P.. | |

FPETE4 CL...| 1.000000 0.8967530 -
FRECD P..| 0.8967530 1.000000

Quadro 2 — Correlacio entre o preco do Brent x Cotacao PETR4

Conforme a tela do software estatistico EViews 5.0, nota-se que a correlagdo entre as duas
variaveis ¢ de 0,96, de um total de 1; o que vem a validar a interpretacao executada no gradico
7, que preco do Brent tem forte influéncia sobre os ativos das empresas petroliferas, neste
caso, na Petrobras.

Dessa forma, na proxima secdo desse trabalho, serdo apresentadas as caracteristicas

estatisticas das duas séries utilizadas nessa dissertagao.
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4.2 Caracteristicas Estatisticas das Séries (analise quantitativa dos dados)
Nesta secao do trabalho, serd demonstrado via graficos e testes estatisticos quais as
principais caracteristicas®* das séries do PETR4 e IBOVESPA no periodo de anlise.

Salienta-se que nossa amostra ¢ composta por 3576 observagdes, as quais compreendem o

periodo historico de 01 de Julho de 1994 a 31 de Dezembro de 2008.

4.2.1 IBOVESPA

Observando-se o histograma da série dos retornos didrios do IBOVESPA conclui-se:

1600
Series: VARIACAO_IBOV
Sample 1 3576
Observations 3576
1200
Mean 0.000657
Median 0.001390
800 Maximum 0.288325
Minimum -0.172082
Std. Dev. 0.024500
Skewness 0.445079
4004 Kurtosis 14.53337
Jarque-Bera 19937.83
0 Probability 0.000000

-01 -0.0 0.1 0.2 0.3

Grafico 8 — Histograma Retornos Diarios IBOVESPA

que os retornos ndo seguem uma distribuicdo normal, j4 que se analisando o coeficiente de
Curtose® da série identifica-se que o valor ¢ de 14,53, sendo que o coeficiente de uma série
normal € préximo de 3. Adicionalmente, verifica-se que a estatistica do teste de Jarque-Bera,
o qual detém como hipotese nula de a série ser normalmente distribuida, ¢ rejeitada uma vez
que seu p-valor € igual a zero. Ainda na analise dos retornos diarios do IBOVESPA, nota-se

via grafico dos quantis, as caudas pesadas da série, fato este que vem a corroborar com a

24 . . . . . . . ;. .
Entende-se como principais caracteristicas os seguintes aspectos: Histograma das séries, teste BDS, desvio
padrdo, coeficiente de curtose e assimetria e teste de Jaque — Bera.
2 r ) . . A .
> No grafico, esta descrito em inglés como”Kurtosis”.



51

conclusdo dos retornos ndo serem normalmente distribuidos. Adicionalmente, identificou-se
que a distribuicao dos retornos diarios do IBOVESPA possui uma maior concentracdo para
retornos negativos, o que indicard que um modelo heterocedastico, que capte o efeito da

assimetria, seja o mais indicado.

Normal Q-Q Plot

0.2
|

Sample Quantiles

| | |
-2 0 2

Theoretical Quantiles

Grafico 9 — Plot Q — Q Retornos diarios IBOVESPA.

Em continuidade com a bateria de testes, realizou-se o teste BDS, a qual, conforme
explicitacdo no capitulo 2, busca identificar se a série ¢ IID. Entretanto, percebe-se que a série
sofre correlagdo serial, ao passo que o teste BDS, com certeza rejeitara a hipdtese nula de que

a série seja IID.



2 EViews - [Series: VARIACAQ_IBOV Workfile: DISSERTACAQWntitled]

A Fle Edt Object View Proc Quick Options Window Help

s o) Objec rapetis

BEX
-8 X

BOS Test for VARIACAD_IBOY
Date: 0BABDY  Time: 16:10

Sample: 13576
Included observations: 3576

Dimengion BDS Statistic Std. Emor  z-Statistic  Prab.
2 0023066 0.001446 1584635 0.0000
3 0043811 0002291 1942477 0.0000
4 0053492 0002718 2188433 0.0000
5 0068259 0.002824 2447350 0.0000
& 0071800 0.002714 2634703 0.0000

Rawr epsilon 0.030571

Pairs within epsilon 8977284, Vestatistic 0702018

Triples within epsilon 2ASEHID Vestatistic 0536073

Dimensian ~ C{m,n) cimn)  C{lne(m-1)) el n-fm-190 ol n-fro-1.
2 3294574 0416702 4483979 0701830 0492636
3 2486709, 0382464 4480961, 0701900 0345653
4 19270686, 0301933 4478042 0701736 0242491
5 1821727, 0238697 4476452 0701880 0170339
G 1219363, 0191296 44754300 07020112 0119795

Quadro 3 — Output teste BDS Eviews 5.0
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Conforme output do teste fica evidenciado que a série sofre com algum tipo de

dependéncia, uma vez que os p-valores para todas as dimensdes do teste sdo iguais a zero, o

que leva a aceitar a hipdtese alternativa de que a série nao ¢ I1D.

IBOVESPA, encontra-se:

Agora, analisando-se as estatisticas provenientes dos retornos ao quadrado do

3500
Series: RIBOV
30004 Sample 1 3576
Observations 3576
25004
Mean 0.000601
Maximum 0.083131
Minimum 0.000000
1 i
500 Std. Dev. 0.002212
Skewness 20.89257
1000+ Kurtosis 651.3791
5004 Jarque-Bera 62899075
0 Probability 0.000000
- IIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIII
0.000 0.025 0.050 0.075

Grafico 10 — Histograma Retornos didrios ao quadrado do indice IBOVESPA
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Claramente, a série ndo ¢ normalmente distribuida, como indica o teste de Jarque —

E validando o conceito de Engle (1982), sobre os modelos de heterocedasticidade

condicional, realizou-se o correlograma dos retornos ao quadrado do IBOVESPA,

comprovando a correlacdo serial entre os retornos:

" EViews - [Series: RIBOV Workfile: UNTITLED\Untitled]

[C File Edt Object Wiew Proc Quick Options Window Help

B[]

fizw) Prod) Cbiect Properies)

Correlogram of RIBOV

Autocaorrelation

Partial Correlation

AC

PAC  O-Stat

Prob

R il il R =A== N |

=T

1=

]
]
o]

0.200
0.234
0.195
0120
0.116
0.153
0111
0.0%6
0120
0.123
0.08a
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0.200
n.z02
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0035
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0014
0.04a
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0.047
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0.0m
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0.005
0.005
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0.001
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14331
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47540
52666
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73666
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B42.23
B69.66
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93678
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1000.4
1m73
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10452
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10901
1097 9
1M26
1maz
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1156.0
11641
1763
11863
11941
11929
12088
12160
12309
12416

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Quadro 4 - Correlograma dos Retornos diarios ao Quadrado do IBOVESPA

Para tanto, vide que as barras das fun¢des de autocorrelagdao e de auto -correlagdao

parcial, transpoem o limite maximo o que indica que série sofre de correlagdo serial.

Esse resultado sustenta a utilizagdo dos modelos de heterocedasticidade condicional

para melhor estimagdo da volatilidade da série.
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4.2.2 PETR4

Efetuando-se a mesma andlise executada para a série do IBOVESPA, temos as

seguintes caracteristicas sobre a série dos retornos diarios do ativo PETR4:

1600
Series: VARIACAO_PETR4
14004 Sample 1 3576
Observations 3576
1200
Mean 0.000990
1000+ Median 0.000000
800 Maximum 0.234840
Minimum -0.208001
600 Std. Dev. 0.029695
Skewness -0.058924
400 Kurtosis 9.219163
200+ Jarque-Bera  5765.091
0 Probability 0.000000
1 | 1 1 1

Grafico 11 — Histograma Retornos Diarios PETR4

verifica-se que ndo se pode assumir que a série seja normalmente distribuida pelo fato das
estatisticas do teste de Jarque-Bera e pelo fato do coeficiente de Curtose negarem essa
suposicao. Percebe-se também, que a maior parte dos retornos assumem valores negativos, ao
passo que modelos de heterocedasticidade condicional que captem a assimetria dos retornos
sejam os mais indicados®®.

Para tanto, sera apresentado o grafico dos quantis o qual explicita a cauda pesada dos

retornos diarios do ativo PETR4 e a maior presenga de retornos negativos.

%% Vide capitulo 2 da dissertagdo, sobre os modelos EGARCH E TARCH.
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Grafico 12 — Plot Quantis — quantis dos Retornos diarios do PETR4

E verificando-se o correlograma dos retornos didrios;
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2 EViews - [Series: VARIACAO_PETR4  Workfile: DISSERTACAO\Untitled]
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Quadro 5 — Correlograma dos Retornos Diarios do PETR4
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0.037
0.024
0.039
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-0.004

0.004

-0.024

0.027
0.0m
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0.015

0.012
0.007

-0.004
0013
0019
-0.001

0.031
0.010
0.031
0.005

-0.029

0.0m

0015
-0.006
-0.031
0019
-0.007
-0.023

0.092

-0.088
-0.057
0.016
0.029
0019

0.017
0.028
0.017
0.041

0.01

0.006
0.0

-0.024

0.034

-0.007

0016

-0.018

0.018
0.004

-0.003
-0.010
-0.018

0.002
0025
0.004
0.031
0.002

-0.025

oon

0013
-0.006
-0.030
-0.020
0013
-0.029

30191
3B6.983
54.923
57.049
59.500
B0.602
51.897
B6.776
£B.829
74.382
74.718
74.780
74.835
76.957
79.853
79.656
B0.792
81.570
B2.077
52241
52.300
52873
84.136
54.139
B87.528
B7.908
91.384
91.489
94.412
94.414
95.204
95.322
9B8.626
100.07
100.27
102.19

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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Encontra-se uma dependéncia serial entre as varidveis, o que nos leva a determinar um

modelo ARMA?®’ para extinguirmos essa correlagio afim de estimarmos a volatilidade de

forma eficiente. Destaca-se que no momento em que se estima um modelo de volatilidade a

série s6 deve possuir dependéncia linear em sua variincia (retornos ao quadrado), para mais

vide Engle (1982). Como forma alternativa de se demonstrar essa correlacdo na série dos

retornos didrios, observando-se o resultado do teste BDS, nota-se que ele rejeita a hipotese

nula das séries serem IID. O que s6 vem a corroborar com os outros testes realizados

anteriormente.

2 . , qe , .
7 Auto Regressivo de Médias Moveis.
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%‘ EViews - [Series: VARIACAO_PETR4 Workfile: DISSERTACAOWntitled] [._”E]ﬁ
[ Fle Edt Object Wiew Proc Quick Options Window Help -8 x

i) Proc biec) Properties

B3 Test for VARIAGAD _PETR4
Date: 03/16/09  Time: 16:07
Sample: 13576

Included ohservations: 3576

Dimengion BDS Statistic  Std. Error  z-Statistic  Prob.
2 0023321 0001810 1544385 0.0000

3 0048981 0002397 2043573 0.0000

4 0068821 0002851 2414095 0.0000

5 007590% 0002968 2663050  0.0000

B 0052807 0002859 2896314  0.0000
Raw epsilon 0.037281

Pairs within epsilon 8994116, Vestatistic 0703337
Triples within epsilon 2ATEHD Vestatistic 0539827

Dimension  Cim.n) efmn) SEnm-13) eflnefm-13 el n-im-1..

2 37979, 0517800 4492380, 0703192 0494479
3 832733 0396672 4489752 0703177 0347852
4 2000111, 0313429 4457780, 0703263 0244609
5 1600620, 0250967 4484780, 0703186 0171929
B 1300280, 0203990 4484027 0703461 0121183

Quadro 6 — Resultado teste BDS para os Retornos Diarios do Ativo PETR4

Por fim, apenas como forma ilustrativa, pode-se verificar o grafico dos retornos

diarios da PETR4,

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

— VARIACAO_PETR4

Grafico 13 — Retornos Diarios PETR4
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o qual demonstra que a série ¢ estacionaria uma vez que, o grafico ndo apresenta nenhuma
tendéncia de crescimento ou decrescimento e pelo fato de os retornos diarios serem calculados
através da diferenga dos logaritmos naturais dos precos do ativo(o que por si s6 € uma forma

de se remover a nao estacionaridaade de uma série).

Agora, observando-se o histograma dos retornos diarios ao quadrado do ativo PETR4

tem-se;
3200
Series: RPETR
2800+ Sample 1 3329
Observations 3328
24004
Mean 0.000821
2000+ Median 0.000214
1600 Mf'a)l(imum 0.055150
Minimum 0.000000
1200 4 Std. Dev. 0.002469
Skewness 10.52407
800 Kurtosis 160.9899
400 Jarque-Bera  3522664.
0 Probability 0.000000

0.0000 0.0125 0.0250 0.0375 0.0500

Grafico 14 - Histograma Retornos ao quadrado do ativo PETR4

que os retornos ao quadrado ndo podem ser considerados distribuidos normalmente, pelos
simples fatos das estatisticas provenientes dos testes de Jarque — Bera e do coeficiente de
Curtose negarem essa caracteristica. Além disso, o histograma indica uma forma bem pouco

parecida com uma distribui¢do normal, o que s6 vem a corroborar com os testes.

Verificando-se o correlograma dos retornos diarios ao quadrado do PETR4 percebe-se
claramente que os retornos ao quadrado sofrem o problema de correlagdo serial, o que pode
ser evidenciado através da funcao de correlagdo parcial, na qual encontra-se nos trés primeiros

lags forte correlacao.
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1 Eviews - [Series: RPETR4 Workfile: DISSERTACAO\Untitled]
[ File Edit Object Wiew Proc GQuick Options ‘Window Help

] [roperties] Brint]fua

Correlogram of RPETR4

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

=
=
m}

1

I

1 0314 0314 35263 0.000
2 0328 0254 73672 0.000
3 0293 0162 10448 0.000
4 0183 0.008 11648 0.000
5 02168 0.077 13318 0.000
B 0161 0.023 14245 0.000
7 0188 0.037 15135 0.000
8 0151 0032 15853 0.000
u} 9 0194 0101 17309 0.000
10 0152 0.021 18142 0.000
1 11 0140 0.008 1834.1 0.000
12 0162 0.044 19787 0.000
0108 -0.014 20189 0.000
1 14 0100 -0.015 20851 0.000
| 15 0123 0.033 21093 0000
1 16 0.063 -0.029 21236 0.000
] 17 0132 0.0683 21861 0.000
[ 189 0097 0006 22197 0000
| 19 0120 0.042 22717 0000
| 20 0117 0015 23208 0000
I 21 0088 -0.034 23350 0.000
I 22 00520008 2351.9 0000
23 0108 0056 24047 0.000
24 0105 0030 2444 4 0000
I 25 0085 0000 24704 0000
268 0028 0012 25054 0000
27 0128 0056 2564.4 0.000
I 28 0092 0008 25346 0.000
I 29 0102 0001 26324 0000
30 0092 0017 26681 0.000
1 31 0084 0007 26933 0.000
1 32 0086 -0003 27208 0.000
| 33 0095 0031 27534 0.000
[l 34 0072 -0002 27759 0.000
| 35 0117 0046 26254 0000
[l 36 0022 0005 28609 0000

._“_,-_u_u_u_u_‘uuuuuuu-—ll—'uul—lu'—'uuuuu\_H_H_H_H_I\_ll_luuu
o

Quadro 7 - Correlograma dos Retornos ao quadrado do PETR4

Por fim, observando-se o grafico dos quantis, fica claro as caudas pesadas da séries

dos retornos ao quadrado, o que vem a somar aos procedimentos anteriores.

Normal Q-& Plot

005
|

004
|

Sample Quantes

Theoretical Quantiles
Grafico

15 —Plot Quantis-quantis dos retornos ao quadrado do PETR4



60

4.3 Estimacao da Volatilidade

Nesta sec¢ao, se estimara ,de duas formas distintas, a volatilidade das séries utilizadas
neste trabalho. Para tanto, na primeira subsecdo deste trabalho, apresentaremos os modelos
deterministicos de volatilidade, em que serd aplicado os métodos de identificagdo e de
estimagdao dos modelos. Ja na segunda parte desse capitulo, serd estimado a volatilidade das

séries utilizando-se a metodologia ndo paramétrica de estimagao.

Conforme explicitado anteriormente, a grande diferenca entre os métodos
paramétricos para os ndo paramétricos estd no fato de que na estimacdo nao paramétrica os
dados falam por si, sendo o que o modelo se ajusta para a melhor especificacdo e estimagao

dos dados, enquanto no modelo paramétrico suposi¢des sao necessarias.

4.3.1 Estimacido Paramétrcia via Modelos de Heterocedasticidade Condicional

Comecando pela série da PETR4, de acordo explicitado na secdao 4.2 deste trabalho,
identificou-se que a mesma sofre de autocorrelacio serial dos retornos. Sendo assim, deve-se
remover essa estrutura de dependéncia das series do retorno, para tanto utilizou-se uma
modelo ARMA(3,0), o qual regrediu-se utilizando o sofwatre R. Observando-se o resultado
do sumario da regressdo, nota-se que todos os coeficientes associados a essa regressao sao
estatisticamente significativos

'R RGui - [R Console] B@

IR arquivo Editar visuslizar Misc Pacotes Janelss  Ajuda

|

data: =ri
X-squared = 32.5414, df = 25, p-value = 0.1429

Quadro 8 — Sumario de Estatisticas do ARMA (3,0) para PETR4
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Além disso, observando-se o quadro 8 que traz as estatisticas do teste de Ljung e Box
(1979)**, observa-se que a estrutura auto correlacionada foi dos retornos diarios do PETRA4,

foi ajustada®.

[X-squared|Lag [Pvalue |

0.49 4 0.97
166,55 10 0.08

245 92 15 0.06
28,34 20 0.10
325411 25 0.14
408,39 30 0.09

503 48 36 0.06

Tabela 1 — Estatisticas do teste de Ljung — Box para os Retornos Diarios de PETR4

Dessa forma, apos o ajuste da correlacao serial da série dos retornos diarios de
PETR4, pode-se comecar a execugcdo dos procedimentos para definicdo do melhor modelo

heterocedastico condicional para a série do PETR4.

Conforme apresentado no quadro 8, deste trabalho, os retornos diarios ao quadrado do
ativo PETR4 apresentam correlacdo serial, dessa maneira serdo apresentados na tabela 2
modelos auto regressivos de heterocedasticidade condicional que removem essa correlagdo,
sendo que o critério de selecdo do modelo serd o que detiver maior valor (em modulo) do

coeficiente de AIC™ conjuntamente com o maior log de verossimilhanca.

% Vide Hamilton (2003).
%% Para um nivel de significance de 5%.
%% Akaike.



# Modelo Distribuicago AIC Log Likelihood
1 ARMA(3,0) - ARCH(3) t'student -11,7752 21.044,38 i(a)
2t ARMA(3,0) - GARCH(2,0) it'student -11,4466 20.456,38 §(b)
31ARMA(3,0) - GARCH(2,1) it'student -11,798 21.085,09 (b)
4 ARMA(3,0) - GARCH(3,0) it'student -11,4459 20.456,05 i(b)
5§ ARMA(3,0) - TGARCH(2,0) it'student -11,6724 20.860,78 i(b)
6{ ARMA(3,0) - TGARCH(2,1) it'student -11,798 21.086,13 {(b)
7 ARMA(3,0) - TGARCH(3,0) it'student -11,6732 20.863,27 {(b)
8 ARMA(3,0) - TGARCH(3,1) it'student -11,8068 21.102,98 i(b)
9t ARMA(3,0) - EGARCH(2,0) it'student -11,7952 21.080,19 i(b)
10§ ARMA(3,0) - EGARCH(2,1) it'student -11,7958 21.082,13 §(b)
11: ARMA(3,0) - EGARCHY(3,0) it'student -11,4459 21.091,03
12} ARMA(3,0) - EGARCH(3,1) it'student -11,8002 21.091,08
13: ARMA(3,0) - EGARCH(2,0) iGED -11,9513 21.359,03 {(b)
14 ARMA(3,0) - EGARCH(2,1) i GED -11,9534 21.363,80 §(b)
15§ ARMA(3,0) - EGARCH(3,1) i GED -11,9469 21.353,05 §(b)

Nota

(a)
(b)

Entretanto os pardmteros s&o nao significativos estatisticamente.
N&o remov eu todo a correlagéo da série dos retornos ao quadrado

Tabela 2 — Modelos de Heterocedasticidade Condicional para o PETR4
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Para remover a correlagdo serial da série dos retornos ao quadrado, foram rodados 15

modelos, para os quais apenas dois detiveram sucesso em remover a heterocedasticidade da

série. Dessa forma, comparando o coeficiente de informagdo de cada modelo, conjuntamente

com a estimativa do log de Verossimilhanca de ambos modelos, chegamos a conclusdo de

selecionar o modelo ARMA(3,0) - EGARCH(3,1), sendo que supomos que a distribuicdo dos

residuos ¢ a t’student, a qual € leptoctrtica (caudas pesadas). Cabe salientar, que o modelo

EGARCH consegue captar de forma eficiente o problema de assimetria®', o qual , conforme

Nelson(1991), ¢ chamado de Leverage.

Sendo assim, a representagao do modelo estimado pode ser descrito da seguinte forma:

Vi = 0,107 4 0973) * AR() + 0,144  y005) * AR(2) + 0,132 o555, * AR(3)

a qual refere-se a parte ARMA(3,0) do modelo(os nimeros entre parénteses sdo os desvios

padrdes de cada parametro), enquanto que a fungao:

3! Retornos negativos influem com maior forca a volatilidade do que retornos positivos.
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v, =he

t

Ln(h, )= =0.3519 (4 035, = 0,117 ) gh—' +1,239 ) ) * ‘9]1—' +1,423 o0y, * Ln(h_,)

t-1 t-1

— 0,858 (17) * Ln (h,_, )+ 0,4147 (o) * Ln (B, ;)
Refere-se ao modelo EGARCH(3,1).
Todos os coeficientes sdo significativos, sendo o efeito alavancagem y =-0,117 . O

quadro abaixo segue o resultado do teste ARCH LM, o qual demonstrara pela aceitacdo da

hipotese nula que os residuos dos modelos ndo sdo correlacionados serialmente:

# EViews - [Equation: RPETR4EGARCH31T Workfile: DISSERTACAO\Untitled] [._][g]ﬂ
A File Edt Object View Proc Quick Options Window Help - ax

siew] Broc] Chiect]
ARCH Test:

F-statistic 0.002514  Probability 0922304
Obs*R-squared 0.003519  Probability 0922277

Test Equation

Dependent ‘ariable: STD_RESID"2

Method: Least Squares

Date: 08/16/09 Time: 16:15

Sample (adjusted): 5 3576

Included observations: 3572 after adjustments

“ariable Coefiicient  Std. Eror t-Statistic Prob

C 010285 0009663 1064835  0.0000
STO_RESID#Z2(-1) 0001632 0016737 0.097533 09223

R-squared 0.000003  Mean dependent var 0.103067
Adjusted R-squared  -0.000277  S.D. dependent var 0.565186
S.E. of regression 0.565265  Akaike info criterion 1.708102

Surmn squared resid 1152.843  Schwarz criterion 17115683
Lag likelihood -3048.670  F-statistic 0.0095714
Durbin-Watson stat 2000032  Prob(F-statistic) 0922304

Quadro 8 — Teste ARCH LM para os residuos do ARMA(3,0) EGARCH(3,1)

Adicionalmente, verificando-se o grafico 16 do plot dos quantis dos residuos,
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Grafico 16 — Plot Quantis Residuos ARMA(3,0) - EGARCH(1,3)

Verifica-se que os residuos nao sao distribuidos normalmente. Apos apresentacao da

estimagdo da volatilidade para série do PETR4, se apresentard a estimagdo da série do

IBOVESPA.

Seguindo a mesma ordem de apresentacdo do modelo para a série do IBOVESPA,

tem-se que devemos remover a correlacao serial da série dos retornos diarios do IBOVESPA,

para tanto, utilizaremos um modelo ARMA(3,0), o qual gera as seguintes estatisticas:

Call:

arma(x = r.ibov, order = ¢(3, 0), include.intercept = F)

Model:
ARMA(3,0)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.173649 -0.011441 0.001504 0.013609 0.287678

Coefficient(s):

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)



arl 0.03934 0.01671 2.355 0.0185 *

ar2 -0.02988 0.01670

-1.789 0.0736.

ar3 -0.04081 0.01670 -2.444 0.0145 *

Signif. codes: 0 “***° 0.001 ‘*** 0.01 **> 0.05°.>0.1°" 1

Fit:

sigma”2 estimated as 0.0005972, Conditional Sum-of-Squares =2.13, AIC =-16386.62

verifica-se que o parametro AR(2) ¢ estatisticamente igual a zero, para p-valor de 5%.
Entretanto, analisando-se as estatisticas provenientes do teste de Ljung — Box, encontra-se que
o problema da correlagdo serial das séries foi removido com eficiéncia. Dessa forma, apos a
remocdo da dependéncia serial na série dos retornos, ira estimar-se o0 modelo heterocedastico
que melhor explica a volatilidade da série do IBOVESPA. Observando-se a tabela 3, verifica-

se as estatisticas provenientes do critério de informagdo de cada modelo, assim como as

estatisticas do teste de log verossimilhanga,

# Modelo Distribuicao AC Log Likelihood
1:ARMA(3,0) - ARCH(3) t'student -12,4949 22.330,12
2t ARMA(3,0) - GARCH(2,0) ¢t'student -12,245 21.882,94
31 ARMA(3,0) - GARCH(2,1) it'student -12,548 22.425,05
4; ARMA(3,0) - TGARCH(2,0) it'student -12,4554 22.259,74
5t ARMA(3,0) - TGARCH(2,1) it'student -12,549 22.427,92
6i{ ARMA(3,0) - TGARCH(2,0) i GED/Paramtero fixoi -11,5147 20.578,09 i(a)
7§ ARMA(3,0) - TGARCH(2,1) §GED -12,7329 22.756,36 i(a)
8 ARMA(3,0) - EGARCH(2,0) ;t'student -12,5544 22.436,38
9t ARMA(3,0) - EGARCH(2,1) it'student -12,5538 22.436,38
10§ ARMA(3,0) - EGARCH(3,0) it'student -12,5539 22.436,60
11t ARMA(3,0) - EGARCH(2,0) i GED/Paramtero fixo; -11,8581 21.191,54
12} ARMA(3,0) - EGARCH(2,0) {GED -12,5673 22.459,56 (a)
13{ ARMA(3,0) - EGARCH(2,1) {GED -12,7267 22.745,32 i(a)
14 ARMA(3,0) - EGARCH(3,0) i GED -12,5564 22.440,97 i(a)
15 ARMA(3,0) - EGARCH(3,1) {GED -12,7263 22.745,51
Nota

(a)

distribuicdo GED, apresentou estatisticas do critério de informagdo de AIC superiores ao

modelo o modelo ARMA(3,0) — EGARCH(2,0) todavia, este modelo utilizou um nimero

Nao remov eu todo a correlagdo da série.

Tabela 3 - Modelos de Heterocedasticidade Condicional para o IBOVESPA

Nota-se que comparativamente, o modelo ARMA(3,0) — EGARCH(3,1) com
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menor de pardmetros para chegar a um resultado satisfatorio®”, o que levou a escolha deste
como o mais efetivo na explicacdo da volatilidade da série do IBOVESPA.

Dessa forma, observando-se o correlograma dos residuos ao quadrado da série do
IBOVESPA, mostras que a correlagdo serial dos retornos foi completamente removida, ja que
os p-valores associados a cada lag do correlograma sao maiores que 5% (nosso limite de
aceitacdo), fato este que leva a aceitagdo da hipotese nula de que a série € ndo

correlacionada.(vide quadro 12);

&% EViews - [Equation: FGARCH20T Workfile: BACK_UP_DISSERTACAO\Untitled] LEE
[ File Edit oOhject iew Proc Quick Options ‘Window Help -
tiw)Proc Dbved)

Correlogram of Standardized Residuals Squared

m
x

Autocarrelation  Partial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

( I 0.002 0.002 0.0086

0.011 0011 0.4439

0.001 -0.001 0.4456

0.002 -0.002 04629 0.496
0.001 -0.001 04687 0.791
0.003 -0.0053 05120 0.916
0.003 -0.005 0.5516 0.965
0.000 -0.000 0.5523 0.950
0.003 0003 05836 0.997
10 -0.002 -0.002 0.5930 0.999
11 0.004 -0.004 06532 1.000
12 0.003 -0.005 0.6360 1.000
13 0.003 -0.002 0.7087 1.000
14 0002 0002 07277 1.000
16 0.003 -0.003 0.7684 1.000
16 -0.004 -0.004 0.8131 1.000
17 0004 -0.004 08626 1.000
18 -0.000 -0.000 0.8629 1.000
19 0005 -0.005 08658 1.000
20 0.005 0005 1.0385 1.000
21 -0.002 0002 1.0582 1.000
220001 0002 1.0863 1.000
23 -0.005 0005 1.1443 1.000
24 -0.002 0002 1.1605 1.000
25 -0.005 0005 1.2586 1.000
26 -0.003 0.003 1.3017 1.000
27 0014 0014 15656 1.000
26 -0.005 0005 20471 1.000
29 0.001 0001 20819 1.000
30 -0.003 0002 20746 1.000
31 -0.004 0004 21223 1.000
32 -0.001 0001 21254 1.000
33 -0.002 D002 21448 1.000
34 0.002 0002 21604 1.000
356 -0.001 0001 21679 1.000
36 -0.003 0003 21893 1.000

000 DT R L) R

Quadro 9 — Correlograma dos residuos ao quadrado da série do IBOVESPA

As estatisticas geradas pelo modelo ARMA(3,0) — EGARCH (2,0) com distribui¢ao
t’student, foram:
v, =0,109*%y,  +0114*y, , +0,127*y, ,
yt = htgt
Ln(h,) = 0,339 + 6,394 * % +0,884* Lu(h,_,)+0,0897* Ln(h,_,)
t-1

Sendo todos os parametros significativos.

2 , . . ~ . . . e A
32 Além do critério de informagdo, selecionamos o modelo via o critério da parciménia.
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Adicionalmente, olhando-se o grafico 15 do plot dos quantis para série do

IBOVESPA, nota-se claramente que os residuos nao sao distribuidos normalmente.
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Grafico 17 — Plot Q x Q residuos IBOVESPA

Uma observagdo deve ser feita, uma vez que os modelos heterocedasticos que geraram
melhores estimativas foram os EGARCH, todavia com distribui¢do t’student, o que vai contra
a proposicao realizada por Nelson (1991) a qual dizia que os modelos EGARCH, deveriam
ser estimados com a distribui¢cdo dos erros generalizados (GED). Mas como a distribuicao
t’student assume caudas pesadas, nenhuma perda nesse sentido foi verificada.

Apds a estimacdo de ambos os modelos, sera verificado se existe correlacdo entre a
volatilidade estimada dos modelos, uma vez que essa ¢ a pergunta central desse trabalho.

Em uma primeira analise, observando-se o grafico das volatilidades estimadas de
ambos os modelos, nota-se claramente uma forte simetria entre elas, uma vez que, para quase

toda amostra, verifica-se forte relagao,
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Grafico 18 — Volatilidade estimada PETR4 e IBOVESPA via Modelos EGARCH

Todavia, realizando o teste de correlacdo da série, verificou-se que ambas possuem
uma correlagdo de 0,62, (62%) o que € muito forte. Sendo que uma variagdo de um ponto

percentual no ativo PETR4 influencia o IBOVESPA em 0,62.
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% EViews - [Group: CORRELACAO_IBOV_PETR4 Workfile: DISSERTACAOW ntitled]
[C] Fle Edt object Wiew Proc Quick Options ‘Window Help

Vigw [Ol:uiect] [Name][Freeze] [Sample][Sheet][Stats]

Correlation Matrix
WOL IBOY ESTIMADA | WOL PETR4 ESTIMADA | |
YOL IBOY ESTIMADA 1.000000 0.619251
WOL PETR4 ESTIMADA 0.619251 1.000000

Quadro 10 — Coeficiente de Correlacao das Volatilidade estimadas

Vale lembrar que este trabalho se propds a comparar um periodo de 14 anos,
aproximadamente, se realizassemos esse calculo, entre os periodos de 1994 até 2005,

chegariamos a uma correlagcdo de 93%.(vide quadro 11,e grafico 19)

g EViews - [Group: CORR Workfile: ECOMOMETRIAINUntitled]
[ File Edit Object Wiew Proc Quick Options Window  Help

gy [Ol:uiect] [Name][Freeze] [Sample][Sheet][Stats]

Correlation Matrix
YOLAIBOY | WOLAPETR | | | | |

YOLAIBOY | 1.000000 0.931720
YOLAPETR | 0.931720 1.000000

Quadro 11 — Coeficiente de Correlacdo Volatilidades estimadas — Periodo 1994 a 2005
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Grafico 19 — Volatilidade estimada periodos 1994 a 2005
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Essa diferenca nos niveis de correlacdo observada nos periodos reflete a forte
oscilagdo do IBOVESPA, principalmente no ano de 2008, o que descolou um pouco da
variacdo do PERT4. Para tanto, chegou-se nesses resultados pelo seguinte aspecto: o volume
diario do PETR4 ¢ muito superior a qualquer outro ativo negociado na Bolsa de Valores de
Sao Paulo, dessa forma, sua variacao influencia em grande escala a performance do indice
IBOVEPA.

Na proxima se¢do, apresentaremos a estimagao via modelos aditivos.



71

4.3.2 Estimaciao Via Modelos Aditivos.

Para a estimacdo do Modelo Aditivo para série do IBOVESPA, excluiu-se 26
observagoes extremas, sendo 15 maximas e 13 minimas; elas foram excluidas, pois estavam
deturpando as estimativas geradas pelo modelo, uma vez que os modelos aditivos sdo muito
flexiveis (Hastie; Tibshirani, 1990). Cerca de 60% dos dados retirados eram retornos
deturpados pelo desdobramento das crises do México em 1994, dos tigres asiaticos em 1997 e
pela crise Russa. Outros 40% dos dados, foram influenciados pelas crises do Petroleo em
2001 e 2002 e pela crise do Sub-prime em 2008.

Como o realizado para os modelos paramétricos deterministicos, para remover a
correlagdo serial das séries dos retornos didrios, utilizou-se um modelo de estrutura
ARMAC(3,0). Para tanto, evidencia-se no grafico 19, abaixo, que apds a utilizacdo do modelo
ARMA, a série dos retornos deixou de ser correlacionada, porém na série dos retornos ao

quadrado a correlagao persiste.
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Grafico 20 — Autocorrelaciao dos residuos do modelo ARMA (3,0)

Agora, na estimacao da volatilidade da série do IBOVESPA, utilizando-se os modelos
aditivos, ressalta-se que meios alternativos somados ao teste F aproximado, bem como pelo
critério de AIC, aproximados serdao fundamentais para determinacdo do melhor modelo para
se especificar a volatilidade. Neste trabalho, serdo consideradas, formas alternativas na
escolha do modelo mais apropriado os seguintes resultados: caso as estimativas de
volatilidade apresentem retornos negativos, consideraremos que o modelo foi mal
especificado; adicionalmente, analisa-se, o comportamento dos modelos mediante a
visualizacdo da contribuicdo individual de cada lag das variaveis explicativas; e por fim a

analise dos residuos padronizados.
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Dessa forma, neste trabalho, estimaremos os modelos aditivos, conforme evidenciado
em Santos(2008), em que se executou uma aproximagdo ao modelo ARCH(q), sendo o
numero de defasagens definidas mediantes tentativas e comparacdo dos resultados pelos
critério elucidados no paragrafo passado™. Apds a definicdo do modelo, em um segundo
momento, se definira o parametro de suavizagdo 6timo.

Dessa forma, efetuou-se a comparagdo de modelos aditivos com 1 a 6 termos
defasados, todavia verificou-se que a inclusao de instrumentos funcionais foi significativo ate
o lag 7, entretanto o comportamento individual dessas varidveis ndo era logico. Com isso,
vide a tabela 4, a qual contempla os resultados obtidos a partir do teste de AIC de cada

modelo cujos lag’s vao de 1 a 6;

# SQR AIC

Modelo Aditiva (1) 0003363 -39.064 61
Modelo Aditiva (2) 0.003162  -39.260,02
Madelo Aditiva (3) 0,003073 -39.338.67
Modelo Aditiva (4) 0.003012 -39.357.60
Modelo Aditiva (5) 0002963 -39.41510
Modelo Aditiva (B) 0002911 -39.462.59

Tabela 4 — Coeficientes de Informacao modelos aditivos IBOVESPA

Pelo critério de AIC, constata-se que o modelo 6 ¢ o mais indicado. Todavia,
conforme explicitado anteriormente, outros dois critérios serdo utilizados para escolha do
numero de defasagens. O primeiro critério de avaliagdo alternativo, consiste na avaliagdo do
comportamento visual dos ultimos trés modelos quanto a descri¢gdo visual das fungdes
univariadas (aplicadas nos residuos defasados) na aplicagdao aditiva da variavel resposta (

volatilidade). Iniciando-se com as descrigdes individuais do modelo aditivo 4, nota-se;

33 Na definigdo dos modelos, utilizou-se como pardmetro de suavizagdo 0,5, medida defina por Cleveland (1979)
como padrao.
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Grafico 21 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo 4 - IBOVESPA

que abaixo de cada estimativa um rug plot o que indica a regido onde ocorre a maior
concentracdo de observagdes. Analisando-se o quadro 21, pode-se se fazer uma relagdo com a
curva proposta por Engle e Ng (1993), denominada como “New Impact Curve”, a qual mede a
resposta da volatilidade frente a ocorréncia de choques positivos e negativos. Observando-se
as funcdes, notamos que o comportamento da terceira defasagem nao ¢ muito l6gico, pois na
ocorréncia de retornos positivos, a resposta na volatilidade ¢ negativa. Todavia, para as outras
defasagens o comportamento foi conforme o fato estilizado diz. Adicionalmente, pode-se
notar a maior inclinacdao da curva para retornos negativos, sendo isso a exemplificagdo grafica

do problema da assimetria.

Analisando-se o comportamento visual do modelo aditivo 5, tem-se
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Grafico 22 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo 5 - IBOVESPA

Que o comportamento visual das 4 primeiras defasagens sdo muito parecidas com o
verificado para o modelo 5, entretanto, nota-se que alguns aspectos influenciam
negativamente na escolha desse modelo. Na defasagem 1, encontra-se na ocorréncia de
retornos positivos, que resposta na volatilidade € constante o que ndo ¢ verificado na pratica.
Outro aspecto refere-se a defasagem 5, uma vez que a inclinagdo para os retornos positivos ¢

superior a dos retornos negativos, o que nao ¢ verdade.

Por fim, analisando-se o modelo 6, tem-se
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Grafico 23 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo 6 - IBOVESPA

Que comportamentos pouco provaveis acontecem nas defasagens 1, 3, 5 e 6 o que
remete a excluir esse modelo dos possiveis candidatos a especificacio da série do
IBOVESPA.

Dessa forma, escolheu-se o modelo aditivo 5 como o melhor para especificagdo do
IBOVESPA. Agora, para determinacao do span 6timo (parametro de suavizacao) rodaremos o
modelo, utilizando niveis de suavizagdo entre 03 a 08; uma vez que quanto maior os niveis
menos detalhada tornam-se as curvas, e quanto menores os niveis mais flexivel e detalhada
serdo as curvas, umas vez que o span define a distancia do nticleo para que os parametros da

regressao local sejam validos.
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Analisando-se o quadro abaixo;

Span AlC

0.3 -39.406 48
04 -39.412.27
0.5 -39.415.10
0,6 -39.415,38
07 -39.409 22
0.5 -39.406.63

Tabela 5 — Definicio do Span 6timo para o modelo aditivo 5 IBOVESPA

Nota-se que pelo critério de selecao de AIC aproximado, o span que melhor especifica
o modelo para série do IBOVESPA ¢ o 0,6; dessa forma o comportamento individual de cada

variavel explicativa do modelo pode ser verificado abaixo:

00008

lofres3, span = 05)

lofres1, span = 05)
]
lofres2, span = 05)

0.0000

Ge-04

loiresd, span = 0.6)
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Oe+00 d4e-04 S04

Oe+00

-0.10 0.00 0.10 -0.10 0.00 0.10

Grafico 24 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo S com span 6timo - IBOVESPA
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Verifica-se que modelo aditivo com 5 defasagens com span de 0,6 conseguiu remover

integralmente a correlagdo da série do retornos ao quadrado do IBOVESPA, (vide grafico 25)
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Grafico 25 — Estatisticas provenientes do modelo aditivo S para o IBOVESPA

Dessa, forma, o mesmo procedimento executado para sériec do IBOVESPA sera

realizado para os retornos da PETR4.

Como sabido, a série dos retornos didrios da PETR4 sofre com o problema de

correlagdo serial, para tanto, ir-se-4 remove-la valendo-se da utilizagdo de um modelo

ARMA(3,0)**.

4 J. . - o, .
** 0 mesmo modelo utilizado na estimagdo dos modelos deterministicos.
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Vale enfatizar que retornos diarios iguais a zero, foram excluidos de nossa série, uma
vez que estavam dificultando a estimacdo; adicionalmente, foram excluidos 13 retornos
extremos os quais eram retornos influenciados pela crise do Petroleo de 2001 e 2002 pela
crise no sub-prime que derrubou o mercado mundial.

Apbs a estimacao dos modelos aditivos com até 5 lag’s de defasagem; ja que a partir
do 6, o acréscimo de mais uma varidvel ndo representava em ganho para especificagdo do

modelo; chegou-se as seguintes estimativas de AIC;

# AIC

Modelo Aditiva (1) -32.274 .99
Modelo Aditiva (2)  -32 584,89
Modelo Aditive (3)  -32.653 .52
Modelo Aditive (4)  -32.696.30
Modelo Aditive (5)  -32.714.78

Tabela 6 — Coeficientes de informacio para definicio do modelo aditivo 6timo PETR4

Nota-se que conforme o IBOVESPA, o modelo aditivo 5 atingiu um maior valor em
modulo do critério de AIC, entretanto, sera realizado o teste alternativo de visualizagdo do
comportamento individual das varidveis explicativas ao modelo. Frisa-se que este
procedimento sera executado apenas para os Lag’s 4 e 5, visto que para os outros nao

conseguiu-se remover a correlacdo das séries.
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Grafico 26 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo 4 — PETR4

Para o modelo aditivo 4, verificamos que o comportamento das varidveis estdo de
acordo com o fato estilizado, embora no lag 1, observou-se um pequeno problema no que
tange a resposta a um retorno positivo ser proximo a zero.

Ja para o modelo aditivo 5 verifica-se
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Grafico 27 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo 5 — PETR4

0 mesmo problema encontrado no modelo aditivo 4. Uma vez que no gréafico representativo
da primeira defasagem, tem-se que retornos positivos ndo impactam na volatilidade dos
retornos. Essa premissa ndo ¢ verdadeira, muito embora no grafico representativo da
defasagem 4 observou-se um ganho na especificagdo. Nesse, fica caracterizado perfeitamente
conceito de assimetria dos retornos financeiros, uma vez que retornos negativos geram
respostas maiores do que retornos positivos (isso se da através da inclinagdo da curva), para
tanto vide Engle (1993).

Pelas justificativas dadas no paragrafo anterior, a escolha do modelo que melhor

estima os retornos ao quadrado do ativo PETR4 ¢ o modelo aditivo 5, para tanto, nesse

momento, ¢ definido qual o span mais apropriado a ser utilizado na estimacao;



Span AlC
0.3 -32.706.80
0.4 -32.712.63
0.5 -32.714,78
0.6 -32.713.71
0.7 -32.705.23
0.3 -32. 70217

Tabela 7 — Definicio do Span 6timo para o modelo aditivo 5
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Coincidentemente, o span 6timo foi de 0,5; sendo que este foi utilizado como base

para a definicdo do modelo 6timo. No entanto, apos analise da volatilidade estimada, foi

verificado, que tanto para o span 0,5 quanto para 0,6, valores de volatilidade negativos o que ¢

matematicamente impossivel, j& que a volatilidade s6 pode assumir valores maiores ou iguais

a zero; dessa forma, acabou-se escolhendo o span 0,7; sendo a visualizacdo das curvas

individuais do mesmo expostas abaixo;
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Grafico 28 — Comportamento individual da volatilidade modelo aditivo S com o span 6timo — PETR4
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Dessa maneira as estatisticas provenientes dessa estima¢do do modelo aditivo 5 com

span 0,7 podem ser verificadas no quadro 21,
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Grafico 29 — Estatisticas provenientes do modelo aditivo 5 com span 6timo para a série da PETR4

Agora, ap6s estimagao das volatilidades das séries do IBOVESPA, bem como da
PETR4 através da estimagao via modelos aditivos, sera verificado se existe correlacao entre o

ambas volatilidades estimadas.
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Grafico 30 — Volatilidade estimada via modelos aditivos para as séries do IBOVESPA e PETR4

Este ¢ o grafico das volatilidades estimadas via modelos aditivos, que demonstra uma
forte simetria entre as mesmas. Todavia mediante as exclusdes realizadas para melhor
especificacdo do modelo, acredita-se que o nivel de correlagdo verificado serd menor do que

nos modelos paramétricos.

% EViews - [Group: UNTITLED Workfile: UNTITLED\Untitled]
[C] File Edit Cbject ¥iew Proc Quick Options  Window Help

Wigm [Obiect] [Name][Freeze] [SamDIe][Sheet]

Correlation Matrix
YOL IBOY... WOL PETR...| | | | |
WOL IBOY...| 1000000 @ 0.203104
vOL PETR...| 0.203104 1.000000

Quadro 12 — Correlacao entre as volatilidades estimadas via modelos aditivos

E observando-se o coeficiente de correlagdo, nota-se que para cada unidade de
variagdo no PETR4, temos um reflexo de 0,20 no IBOVESPA, que ainda pode ser
considerado um valor elevado se for considerado que o indice IBOVESPA ¢ composto por

mais de 150 ativos, todavia, ndo se chegou a resultados parecidos como os dos modelos
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paramétrico pelo simples fato que modelos aditivos sdo altamente flexiveis o que torna a
estimagdo deles muito mais sensivel. Conforme Zielgemann (2002), os custos dos modelos

aditivos estdo associados a perda do poder de extrapolacdo e taxas de convergéncias mais

lentas.
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5. Consideracoes Finais

O objetivo central deste trabalho era verificar a correlacdo entre o indice IBOVESPA
com o ativo PETR4 o qual foi atingido com éxito.

A eliminagdo de algumas observagdes extremas pode ser entendida como um ponto
negativo na estimacdo dos modelos aditivos. Devido as funcdes univariadas serem muito
flexiveis, a exclusdo dos retornos outliers fez-se necessaria visto que as estimativas de
volatilidade para estes casos seriam prejudicadas. Todavia, esse processo de exclusdo de
outliers ndo foi realizado na estimagdo dos modelos paramétricos, uma vez que a
convergéncia nesses modelos ¢ mais rapida que a verificada nos modelos aditivos, e dessa
forma conseguiu-se atingir resultados satisfatorios.

Os modelos aditivos descrevem comportamentos visuais informativos da dependéncia
da variavel reposta frente as variaveis explicativas, sendo essa caracteristica muito positiva
para estudos empiricos.

Quanto aos modelos de volatilidade paramétrica, os mesmos demonstraram, mais uma
vez, sua eficiéncia na explicagao dos fatos estilizados.

No que tange aos resultados atingidos, entende-se que a correlagdo entre as duas séries
pode ser explicada por alguns aspectos em especial: o ativo PETR4 ¢ o mais negociado na
bolsa de Sao Paulo, o seu peso no indice IBOVESPA ¢ muito superior ao todos os outros
ativos, sendo que sua influéncia s6 pode ser comparada aos ativos da Vale. Como no passado,
em meados da década de 90 e inicio do novo século, a bolsa de valores ndo era uma forma de
investimento popular, agdes de grandes corporacdes acabavam por definir o indice
IBOVESPA, como um todo.

Adicionalmente, quando o governo sinaliza que a populacao pode comprar agdes com
seu FGTS, fica nitido um incentivo subliminar para esse tipo de empresa, o que s6 aumenta o
volume de negociacdes desses titulos.

Na estimag¢do dos modelos de volatilidade paramétricos ARMA(3,0) - EGARCH, para
ambas as séries, notou-se que a os resultados praticos convergiram perfeitamente com a
metodologia apresentada por Nelson(1991). J& para os modelos aditivos, encontrou-se uma
maior dificuldade na especificagdo do modelo, entretanto concluiu-se, que ambos os modelos
sao complementares, ja que pela capacidade dos modelos aditivos explicarem os fatos ser bem
superior a observada nos modelos GARCH.

Entende-se que este trabalho, conseguiu provar de forma econométrica o que era

sabido em termos praticos. Entretanto, analisando outros indices da BOVESPA, como IBX ¢
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o IBX50, poderiamos atingir resultado superiores, ja que esses indices sdao compostos pelos
100 ativos e pelos 50 ativos mais negociadas na bolsa respectivamente.

Como questdoes futuras, poder-se-ia tentar compor um indice sem os ativos da
Petrobras e da Vale, para verificar-se como se daria a trajetoria do indice, em comparacao ao
IBOVESPA, pois essa seria uma forma alternativa de verificar-se a influéncia desses ativos
sobre o IBOVESPA.

Como outras sugestoes de trabalhos, poder-se-ia utilizar os modelos GARCH
multivariados, os quais permitem que séries de ativos expliquem a volatilidade de um terceiro,
dessa forma, se realizaria uma amostra composta pare verificar quais os ativos que mais
influenciam a volatilidade do IBOVESPA.

Por fim, neste trabalho procurou-se provar uma hipotese pratica, por meios formais
(econométricos e técnicos), além disso, ndo identifiquei, na literatura, nenhum artigo ou

trabalho do género fato este que s6 vem enriquecer ainda mais os resultados auferidos.
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