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Resumo

A estimacao do risco se tornou tema de grande relevancia tanto para os estudiosos
quanto para os profissionais do mercado financeiro. O risco de um ativo ou indice, entendido
através da volatilidade, diz respeito as flutuacoes de seus precos ao longo do tempo, e sua
correta previsao passa a ser fundamental no processo de tomada de decisdes financeiras,
visto que ha um trade-off entre risco e retorno, em que os investidores desejam maximizar
seus retornos com o menor risco possivel. Assim, o propésito deste trabalho é estimar
o comportamento da volatilidade do retorno diario dos principais indices bursateis do
continente americano, no periodo entre 2007 e 2019, a fim de contribuir na determinagéo e
mensuragao do risco do mercado acionario do continente. Para analise da volatilidade dos
dados, utilizou-se 0 modelo GARCH. Como resultados, pode-se afirmar que as estruturas
de volatilidade das oito séries financeiras examinadas foram adequadamente estimadas
através do modelo GARCH, possibilitando uma andlise de seu comportamento com claras
semelhancas em determinados periodos e com alta variabilidade, principalmente nos anos
de 2008/2009 e 2011/2012. No que tange a persisténcia da volatilidade, verificou-se que os
paises apresentam um coeficiente de persisténcia de volatilidade proximos de 1, indicando
que choques na volatilidade tendem a prolongar as oscilacées no retorno dos indices. Por
outro lado, os coeficientes de persisténcia apresentam valores muito proximos entre os
indices do continente, sugerindo que uma possivel diversificagao de investimentos nao
minimizaria os riscos do investidor. Tendo em vista que as decisdes no mercado de acoes
envolvem a administrag&o de risco na compra e venda de ativos, sendo o0s riscos relativos a
volatilidade dos precos, a estimacgéo consistente torna-se um importante instrumento na
tomada de decisado dos atores do mercado de capitais.

Palavras-chave: Volatilidade. GARCH. indices de Bolsa de Valores. Risco. Risco
Financeiro. Mercado Acionario. Mercado de Capitais.



Abstract

The risk in the stock markets of the American continent using the GARCH
model: The estimation of risk has become a topic of great relevance for both academics
and professionals in the financial market. The risk of an asset or index, understood through
volatility, refers to its fluctuations over time, and its correct forecast is essentials in the
financial decision-making process since there is a trade-off between risk and return, where
investors want to maximize their returns at the lowest possible risk. Therefore, this work aims
to estimate the volatility behavior of the daily return of the major stock market indices in the
American continent, between 2007 and 2019, in order to determine and measure the risk of
the stock market in the continent. To analyze the volatility of the data, the GARCH model
was used. As a result, it can be stated that the volatility structures of the eight financial series
examined were adequately estimated using the GARCH model. This allowed an analysis of
their behavior, with clear similarities in certain periods of time, with high variability, especially
in 2008 / 2009 and 2011/2012. Regarding the persistence of volatility, it was found that
countries have a coefficient of persistence of volatility close to 1, indicating that shocks
in volatility tend to prolong fluctuations in the return of the indexes. In contrast, the fact
that the persistence coefficients present approximate values among the indexes, suggests
that a possible diversification of investments would not minimize the risks. Bearing in mind
that stock market decisions involve risk management in the purchase and sale of assets,
where the risks are related to price volatility, consistent estimation becomes an important
instrument in the decision-making of market players.

Keywords: Volatility. GARCH. Stock Market Indexes. Risk. Financial Risk. Stock
Market. Capital Market.
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1 Introducao

1.1 Consideracoées iniciais

A decisdo de investir, seja num projeto de negdcio ou mesmo num ativo financeiro,
passa pela ideia de saber a rentabilidade do investimento frente a uma probabilidade de
desempenho. Deste modo, os principios econémicos tém em sua esséncia o processo de
tomada de decisédo, de modo a satisfazer os interesses de cada individuo.

Embora o objetivo principal de um investimento seja o retorno esperado, inerente a
esta afirmacao encontra-se o risco de possiveis perdas ou rendimentos abaixo da expec-
tativa. Tal relacao foi estudada por Markowitz (1952) na renomada “teoria de carteiras e
fronteira de eficiéncia”. Segundo o autor, a exposicao do investidor ao risco € minimizada
pela formagao de uma carteira de investimento 6tima, que maximiza o rendimento esperado
ou que minimiza o risco (MARKOWITZ, 1952).

Visto que o mercado enfrenta naturalmente uma certa instabilidade ocasionada por
fatores econGmicos, politicos e sociais, 0os precos dos ativos financeiros e consequente-
mente os valores de seus respectivos indices tendem a sofrer certa oscilacao, denominada
“volatilidade”. Tais oscilagdes temporais fazem com que o setor financeiro dedique cada
vez mais esforcos para compreender o conceito de volatilidade (GUTIERREZ, 2017). Se-
gundo Bressan e Lima (2002), uma das alternativas para se reduzir a incerteza no processo
de tomada de decisdes econdmicas € a utilizagdo de modelos de previsdo de séries tem-
porais univariadas. Tais modelos sao construidos a partir de processos estocasticos que
buscam estimar uma determinada variavel com base na estrutura de correlagao de seus
valores passados. Consequentemente, a analise e estimacao da volatilidade tornam-se
ferramentas importantes na negociacao de compra e venda de ativos financeiros. No am-
bito econdmico, a reducao de incerteza € de especial importancia principalmente para os
agentes financeiros inseridos num mercado de capitais cada vez mais globalizado e que
esta constantemente sujeito a disturbios irregulares.

Esta globalizago foi tema de estudo de autores como Kim (1998), Kumar, Srivastava
e Chauhan (2017), Handa (2019) e Accominotti et al. (2020). Segundo os autores, embora as
crises econémicas e financeiras globais deixem os paises cada vez mais expostos, fazendo
com que muitos questionem os méritos dos mercados de capitais abertos e pegcam restricées
regulatérias aos fluxos de capital, as evidéncias cientificas sugerem que a abertura dos
mercados de acbes a investidores estrangeiros foi amplamente benéfica para as economias
emergentes. Segundo os autores, em média, a liberalizagdo do mercado de agdes foi
acompanhada por aumentos nos pregos das agoes e redugdes na volatilidade do retorno
das acgdes, reducdes na inflagdo e reducdes nas taxas de cambio.
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Dada a importancia de se prever a volatilidade em questdes ligadas a precificagao
de ativos e gerenciamento de carteiras, muitas abordagens desta previsao foram propostas
na literatura e, apesar de a volatilidade dos retornos das agdes constituir uma ferramenta
bastante utilizada pelos investidores para a mensuragao de risco, sua estimativa leva
a algumas dificuldades e requer precaucdes frente a sua interpretacdo. Desta forma,
estudar o comportamento da volatilidade dos retornos de um determinado ativo ou indice
financeiro relaciona-se diretamente a medida de risco destes, visto que periodos de elevadas
flutuagdes possibilitam maiores ganhos se comparados a periodos de estabilidade.

Uma das questdes sobre a qual a literatura econémica e financeira tem cada vez
mais se aprofundado é a estimacgao deste risco, partindo desde os estudos de Klein e Bawa
(1976) e de Jorion (1985), que estudaram a estimacao do risco na diversificacao de portfélio,
até Platanakis e Urquhart (2019), que estimaram o risco para as Criptomoedas. Consoante,
inimeros estudos relacionam a volatilidade dos retornos dos ativos ao conceito de risco
e indicam, também, que os movimentos de prec¢os estimados dos ativos podem avaliar o
risco de mercado e as flutuagdes imprevisiveis que refletem a incerteza. Por conseguinte, a
volatilidade passa a ser fundamental no processo de tomada de decisdes financeiras visto
que ha um trade-off entre risco e retorno, em que os investidores desejam maximizar seus
retornos ao menor risco possivel.

Neste sentido, foram desenvolvidos na literatura alguns métodos que buscam men-
surar a relagcao entre risco e retorno. A exemplo, temos o0 modelo CAPM, inaugurado por
Sharpe (1964) e aprofundado por Lintner (1965) e Mossin (1966), que constroem um método
que maximiza o valor de retorno esperado pelo investidor dado um desvio padréo do ativo.
De modo que observa-se o importante papel da volatilidade, seja para a precificagdo de um
ativo, como demonstrado por Schwarz (1978), ou mesmo na gestao de risco utilizando-se o
método do Value at Risk (VaR), desenvolvido por instituicdes financeiras norte-americanas
durante os anos de 1970 e 1980 e definido formalmente por Jorion (2000) como sendo a
sintetizagcao da maior perda esperada num dado periodo de tempo e intervalo de confianga.

Contudo, de acordo com Engle (1982), por muitos anos a econometria aplicada
tem se valido do modelo de minimos quadrados como principal método de pesquisa, visto
que tal modelo permite determinar o quanto uma variavel se altera dada uma mudancga
em alguma outra. Todavia, tais metodologias se limitam aos estudos de volatilidade, uma
vez que estes buscam prever e analisar a estrutura heteroscedastica dos residuos destes
modelos.

Desta forma, o presente estudo tem o propdésito de avaliar como se comporta o risco
dos principais indices de a¢des do continente americano em fungédo de choques aleatérios
qgue podem sofrer. Para tanto, usa-se uma generalizacao do processo ARCH (autoregressive
conditional heteroskedasticity), denominado modelo GARCH, que descreve a volatilidade
com uma quantidade reduzida de parametros, admitindo que a variancia condicional do
passado também seja levada em consideracéo.
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A base de dados utilizada refere-se aos valores diarios dos principais indices de
acdes das bolsas de valores do continente americano compreendidos entre 0os anos de
2007 e 2019, totalizando 3.214 dias. Ademais, este trabalho pretende agregar o estudo
da modelagem da volatilidade através do modelo GARCH para a verificagdo do comporta-
mento da variancia condicional das séries de dados financeiros, analisando principalmente
a magnitude e o padrao de evolugao no tempo da persisténcia da volatilidade condicional de
tais indices. A importancia desta andlise esta no fato de fornecer ao investidor informacdes
capazes de mensurar o risco de mercado nestes paises, principalmente no que tange a rea-
¢ao e persisténcia de volatilidade advindas de choques aleatérios originados por questdes
que afetam de certa forma o mercado de agdes, como questdes politicas, econémicas ou
sociais.

Assim, a estruturacao deste estudo segue descrita a seguir. Apds esta introducéo,
o terceiro capitulo traz uma analise de risco e volatilidade aplicada a séries temporais do
mercado financeiro, descrevendo os dados dos indices utilizados neste trabalho. Poste-
riormente, na metodologia, insere-se a estimacao da volatilidade do retorno dos indices
do continente pelo modelo GARCH, a fim de verificar as dependéncias nao-lineares dos
residuos e a persisténcia da volatilidade no periodo de analise.

1.2 Justificativa

Desde a “Grande Depressao”, conhecida também como “crise de 1929”, passando
pelo fim do tratado de Bretton Woods em 1971 e, mais recentemente, pela a crise financeira
de 2008, as variaveis financeiras tém se apresentado cada vez mais volateis Silva (2010).
Além disso, a globalizagdo do mercado financeiro e consequentemente de seus produtos,
considerando ainda periodos de baixa liquidez internacional, tem causado cada vez mais
a exposicado de economias emergentes a um maior fator de risco financeiro e, muitas
vezes, tratando estas economias como mercados puramente especulativos. Desta forma é
importante estimar os movimentos de volatilidade no mercado financeiro, a fim de determinar
o risco do préprio mercado, configurando um importante instrumento para afericdo da
estabilidade dos mercados e diversificacdo dos riscos dos investidores.

Justifica-se, por alguns motivos, a utilizagdo dos indices de a¢des das principais
bolsas do continente americano. De maneira geral, tais indices atuam como principais
indicadores de desempenho do mercado acionario americano; mesmo se tratando de um
mercado que contempla, geograficamente, dois continentes distintos e com diferengas
econdémico-sociais profundas, cabe aqui salientar a importancia ndo s6 do mercado norte-
americano, como também do mercado latino-americano.

Deste modo, o continente americano é composto por paises desenvolvidos, em
desenvolvimento e subdesenvolvidos, o que leva a caracteristicas financeiras diferentes
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nos niveis micro e macroecondmicos. Assim, como apresentado por Umutlu, Akdeniz
e Altay-Salih (2010), acredita-se que a diferenga nos niveis econdmicas entre todos os
paises do mundo se da, dentre outros motivos, pelo nivel de dinamizagcao dos mercados,
dividindo-os entre mercados segmentadas e mercados integrados. Sob 0 mesmo ponto
de vista, Henry (2000) sugere que a medida que os mercados de acdes se integram, em
termos globais ou mesmo regionais, os investidores seriam capazes de alocar seu capital
de forma mais eficiente diversificando seus investimentos em agdes de diferentes paises e,
consequentemente, minimizando o risco.

Outro ponto é o impacto do aumento do fluxo de informagédo no mercado de capitais
globalizado. Merton (1987) desenvolveu um estudo com 44 paises (22 desenvolvidos
e 22 emergentes, entre 1995 e 2007), concluindo que as empresas ou conglomerados
de empresas mais negociadas nas bolsas de valores possuem melhores ambientes de
informacao, fazendo com que investidores valorizem o pre¢o de mercado de empresas ou
conglomerados mais transparentes, reduzindo assim a exposi¢cao ao risco. Ainda, o autor
conclui que ao se examinar a volatilidade do retorno das ac¢des, o0 aumento da integracédo
financeira nos paises emergentes causaria uma redugao na volatilidade total dos retornos
das acdes destes paises, conclusdo esta que nao pdde ser detectada nas economias
desenvolvidas.

O mercado de capitais latino-americano possui relevancia por ter se tornado cada
vez mais atrativo aos investidores internacionais, devido ao seu elevado potencial de pers-
pectivas de crescimento econémico, conforme destacam Wang e Yao (2014). Segundo os
autores, os paises latino-americanos exercem um importante papel no mercado mundial de
capitais, apesar deste ser relativamente pequeno. Isso péde ser visto principalmente apés a
crise de 2008, momento em que paises como Brasil, Chile e México tiveram um crescimento
significativo se comparados ao restante do mundo. Levando-se em considera¢do o mercado
de capitais brasileiro como o maior e mais expressivo mercado latino-americano e um dos
maiores do mundo, o tradicional indice Bovespa (Ibovespa), segundo Barossi-Filho, Achcar
e Souza (2010), possui grande importancia no mercado mundial de capitais, podendo ser
considerado como benchmark no mercado acionario latino-americano pela sua utilizagao e
aceitacao.

Portanto, avaliar o risco dos mercados acionarios de paises do continente americano
a partir de um modelo consolidado de estimacao de volatilidade fornece aos investidores a
possibilidade de analisar como os indices de a¢des deste continente se comportam diante
de choques de volatilidade, principalmente no que tange a persisténcia.
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1.3 Obijetivos
1.3.1  Geral

Entender e avaliar o comportamento do risco nos mercados acionarios do continente
americano por meio da comparacgao da persisténcia da volatilidade condicional de seus
principais indices de agbes em func¢édo de choques aleatérios, ocorridos durante o periodo
de 16 de agosto de 2007 a 10 de dezembro de 2019.

1.3.2 Especificos

+ Avaliar a possibilidade de modelagem da volatilidade estatistica dos indices de acbes
do continente americano por meio de ajustes ARMA-GARCH.

 Estimar a variancia condicional do retorno dos indices de acdes para os modelos
ajustados.

* Analisar e comparar a magnitude e o padrao de evolucao da persisténcia de volati-
lidade condicional entre os indices, a fim de verificar a reacédo das volatilidades a
movimentos de mercado em fungéo da velocidade de convergéncia destas para o
nivel de estabilidade.

+ Avaliar a possibilidade de sucesso na diversificacao de investimentos com a utilizagao
dos principais indices de a¢des dos mercados acionarios do continente americano.
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2 Referencial tedrico

A volatilidade € um ingrediente primordial para a precificacdo de ativos, otimizacao
de portfélio e analise de risco. Isto faz com que tanto uma estimagéo precisa quanto uma
correta modelagem da volatilidade passem a ter um interesse central no mercado financeiro.
Porém, sao encontradas algumas dificuldades para a avaliacdo dos ativos financeiros, por
meio da volatilidade. Primeiramente, tem-se que a volatilidade em séries financeiras nao é
constante ao longo do tempo, devido a possibilidade de longos periodos de alta e baixa da
mesma. Em segundo lugar, ela ndo € diretamente observavel (ASSAF, 2017). Deste modo,
os diversos modelos de previsdo de volatilidade tém como objetivos primordiais fornecer
uma métrica utilizada tanto na gestao de riscos financeiros, quanto no auxilio na selegao de
carteiras de ativos Galdi e Pereira (2007).

2.1 Definicao de volatilidade

No campo da gestao de risco, existe uma infinidade de variaveis econémicas, como
precos de agdes, taxas de cambio, indices de bolsas de valores, taxas de juros, ou mesmo
preco de comodities, que passam por flutuagdes ao longo do tempo e expdem os inves-
tidores ao risco nestes produtos financeiros. Assim, a volatilidade é uma medida dessas
flutuagdes e necessita de atencao especial devido a importancia que possui no processo
de tomada de decisao no mercado financeiro.

De acordo com Poon e Granger (2005), volatilidade pode ser definida como o desvio
padréo dos retornos de um determinado ativo e, muitas vezes, pode servir como ferramenta
para a mensuracao de risco. Por definicdo, esta mensuracdo pode ser demonstrada de
forma anual, mensal, didria, semanal, ou mesmo intradiaria e, na maioria das vezes, analisa-
se o0 valor percentual dos retornos de um periodo para outro. De modo que a dispersao entre
os rendimentos calculados nestes dados pode ser usada para mensurar o risco de possuir
um determinado ativo durante certo periodo. Assim, quanto maior é o valor encontrado,
maior a volatilidade e, por consequéncia, maior a incerteza.

Para o calculo do desvio-padrao, tem-se a seguinte equagao:

n

X, — X)?
©= Z n-—1

t=1



15

Em que:

o € 0 desvio-padrao,

Xt é o valor do conjunto de dados no tempo t

X é a média aritmética de Xt

N é o numero de observacgdes.

Varios sé&o os processos para determinar o valor da volatilidade, sendo subjetiva
a utilizagao para cada usuario. Assim, cabe aqui brevemente mencionar os trés tipos de
volatilidade, conceituadas por Marques (2017):

 Historica: a volatilidade histérica é a volatilidade calculada a partir da mudanca no
valor das séries temporais de um determinado ativo e sdo normalmente utilizadas
como uma estimativa para as futuras flutuagées. Seu célculo consiste em estimar o
desvio-padrao do retorno do ativo durante o periodo anterior aquele para o qual se
pretende prever a volatilidade.

+ Implicita: ao contrério da volatilidade histérica, a volatilidade implicita ndo se baseia
em séries histdricas, mas sim nos pregos de mercado das opgodes. A volatilidade
implicita é a volatilidade do ativo subjacente de uma op¢ao que, quando usada
em um modelo de precificacao de opgdes, apenas fornece o preco de mercado
observado da opgéao. Ela é obtida através da previsdo da volatilidade ao longo do
tempo de maturagdo de uma opc¢ao, igualando o preco de mercado desta com
0 preco tedrico de um modelo de precificacdo de opcéo, sendo calculada com a
utilizacdo do Modelo de Black-Sholes.

+ Futura: a volatilidade futura leva em consideragao a incerteza do futuro e, por con-
sequéncia, tende a apresentar maior complexidade de estimagao, pois um mercado
mais agitado exigira uma maior previsédo de volatilidade do que um mercado calmo.
Para uma analise mais correta, a estimacéao a partir da volatilidade futura pode-se
valer dos valores da volatilidade historica e da volatilidade implicita para um melhor
processo de tomada de decisbes. Varios métodos podem ser utilizados este célculo,
destacando-se as variantes dos modelos ARCH/GARCH.

2.2 Evolucao dos estudos de volatilidade

O interesse pela volatilidade em mercados financeiros tem origem nos estudos de
Kendall e Hill (1953) que, além de concluirem que os movimentos dos precos sao aleatorios,
afirmaram que em observagdes de curto prazo de séries de pregos, as mudangas aleatorias
de um periodo para outro sao tao grandes a ponto de desconsiderar efeitos sistematicos,
fazendo com que seja dificil distinguir tais efeitos por métodos estatisticos. Por consequéncia,
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os autores afirmam que a adaptacado de qualquer modelo para controlar estes efeitos
seria altamente perigosa, a ndo ser que se encontre alguma maneira de contornar essa
dificuldade. A conclusao mais enfatica de Kendall e Hill (1953) diz respeito a analise dos
movimentos da bolsa de valores que revelaram pouca correlagao entre as séries estudadas.
Desta forma, ndo haveria esperanca de poder prever movimentos de precos.

Concordantes com a aleatoriedade dos movimentos dos precos, Bowerman, O’Connell
e Lewis (1979) defenderam que a volatilidade representava uma série de erros aleatérios
ao longo de uma série de temporal, com média zero e variancia uniforme, assumindo
pressupostos de que existiria uma reducao dos componentes que geram tendéncias, além
de ciclos de sazonalidade econ6mica.

Anos mais tarde, a visdo de aleatoriedade das flutuacdes de preco passou a ser
vista de maneira diferente, principalmente com os trabalhos seminais de Engle (1982)
e Bollerslev (1986). Ambos apresentaram em seus estudos que a flutuagao nos precos
de ativos financeiros nao apresentava um comportamento puramente aleatério. Segundo
os autores, a volatilidade poderia ser modelada e classificada como incondicional, com
oscilagdes constantes, e condicional, com existéncia de oscilagdes ao longo do tempo que
consideram a heteroscedasticidade condicional. A partir de entao, os estudos de volatilidade
dao um importante passo para a estimagao de risco, pois tratam simetricamente os efeitos
da volatilidade sobre os retornos positivos e negativos dos ativos financeiros.

2.3 Anadlise de séries temporais financeiras

Para Dias (2018), a analise de séries temporais se dedica ao estudo de eventos que
tém caracteristicas de transformacao temporal, podendo ser aplicada nas diversas areas do
conhecimento. Segundo o autor, tais estudos perpassam desde a epidemiologia (como na
modelagem do numero de individuos que possuem dada doenga), ou controle da qualidade
(modelagem do numero de pegas imperfeitas numa linha de producéao), até, finalmente, o
mercado financeiro (por exemplo, fornecer previsdes e oferecer sistemas de suporte para a
tomada de decisado dos investidores) — foco deste trabalho.

Em muitos casos, os dados do objeto de analise estdo disponiveis como uma
sequéncia de pontos de dados dependente do tempo. Essa caracteristica de dados pode
frequentemente ser observada nos mercados financeiros, em que as informacbes sao
coletadas ao longo do tempo, seja os precos das acées ou mesmo os indices de acoes.
Entao, o objetivo da analise de séries temporais no mercado financeiro é encontrar um
modelo adequado para os dados coletados, que possa ser usado para explicar melhor
0s objetivos propostos no processo de tomada de decisdo. Se determinado modelo for
considerado aceitavel, ele pode ser usado para a previsao de valores futuros.

Desta forma, serdo apresentados a seguir os fundamentos centrais da analise de
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séries temporais, passando pela andlise dos dados empiricos junto com suas propriedades
estatisticas.

2.3.1 Principios basicos metodol6gicos da analise de séries temporais
2.3.1.1 Processos estocasticos estacionarios

Segundo Ross (1995), um processo estocastico {Xt} € um conjunto de variaveis
aleatérias indexadas pelo tempo. Assim, uma série temporal corresponde exatamente a
uma realizacao ou trajetéria de um processo estocastico.

Um modelo de séries temporais, para um conjunto observado de dados {xt}, € a
especificacao da distribuicdo conjunta de probabilidade ou, pelo menos, das fungdes média
e covariancia, para a sequéncia de variaveis aleatorias {Xt}, em que {xt}é assumido como
uma realizagdo.

Para cada processo estocastico, temos associadas as funcbes média e variancia,
conforme definidas:

Func¢ao média

u(t) = E(X,) (2.1)
Funcio de variincia
a’(t) = Var(Xy) (2.2)
Covariancia
Ve (£,5) = Cov(Xs, X)) = E[(Xs — py(5))(Xe — e (D)) (2.3)
Funcio de correlaciio
Corr(Xs, X:) = Cov(Xg, Xp) [/ 02x(s)a2x(t) (2.4)

Onde u, 0?2 e Y, s&o todos constantes.

De acordo com Brockwell e Davis (2002), uma série temporal {X;, t=0, £1, ...} é
considerada estacionaria se esta apresentar propriedades estatisticas semelhantes as da
série “defasadas no tempo” {X;. 5, t=0, £1, ...} para cada h inteiro. Mais precisamente, uma
variavel € considerada fracamente estaciondria se:
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i.  uy(t) éindependente de t

1. ¥ (t+h,t) éindependente de t para cada h.

Com relagao a (ii), sempre que se usar o termo fungéo de covariancia com referéncia
a uma série temporal estacionaria {X;}, deve-se usar a fungao y, de uma variavel, definida

por:

¥y () ==y, (h,0) = y,. (t + h,t) (2.5)

A funcao y, sera referida como fungcéao de autocovariancia e y, (h) como seu valor
no lag h.

Portanto, se {X;} for uma série temporal estacionéria, entdo, a fun¢do de autocovari-
ancia de {X;} com h defasagens pode ser descrita como

Yo (h) Cov(, X, +h,X;) (2.6)

e a funcéo de autocorrelagao de {X;} com h defasagens, como

pX(h) :‘;2—((’;7’ — Cor(, X, +h , X, Xt) (2.7)

Dentro dos processos estocasticos na andlise de séries temporais, a estaciona-
riedade é uma das propriedades mais importantes. De maneira geral, um processo é
considerado estacionario se a série em questao oscila ao redor de uma média constante
com variancia constante. A fungdo média diz respeito justamente ao processo estacionario
de primeiro e segundo momentos (média constante e variancia constante, respectivamente).

A funcéo de autocorrelagao permite calcular os valores dos coeficientes de auto-
correlacdo, que quantificam a correlagao existente entre os retornos dos dados das séries
em diferentes momentos no tempo. Estes coeficientes podem também descobrir o0 modelo
probabilistico gerador da série temporal.

2.3.1.2 Testes de raiz unitaria

Antes da realizagcdo da modelagem de uma série temporal, faz-se necessario a
utilizacao de testes de raiz unitaria a fim de testar se esta série é ou nao estacionaria. Os
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testes mais utilizados para isso sao: teste de Dickey-Fuller (DF), teste de Dickey-Fuller
aumentado (ADF) e o teste de Phillips-Perron (PP).

Segundo Davidson e MacKinnon (2004), uma maneira usual de verificar a estacio-
nariedade dos retornos de indices financeiros é por meio do teste ADF, que seré utilizado
neste trabalho e pode ser expresso pela equacgao:

i (3)
Ay, = ag + ¥Ye-1 +Zﬁtﬂj"r—i+1 + &

=2

com Ay, como a mudanga nos retornos, €, como a perturbagao e 3, como parametro
a ser formulado.

A suposicao de nao-estacionariedade forma a hipétese nula para o teste ADF e,
se o coeficiente y da variavel defasada y;_;,; for diferente de zero, a hipétese nula de
nao-estacionariedade dos retornos é descartada.

Desta forma, o teste ADF consiste em testar a hipétese de que oy =y = 0. Na equacéo
(3), se Xo; = 1, que gera um coeficiente y = 0, a equagéo é inteiramente em primeiras
diferengas e, portanto, tem-se uma raiz unitaria. Se os coeficientes de uma equacgao de
diferenca somam 1, pelo menos uma raiz desta equacéao é unitéaria.

2.3.2 Processos estocasticos lineares
2.3.2.1 Modelo AR

Considerando um processo estocastico X; da forma

(4)
Xf :a]Xr._] +G2Xr_2+'“+apxi_n+ EIJ th

Verifica-se que Xt depende linearmente da soma ponderada de seus valores his-
téricos, em que «; € ruido branco e o1, a2 e ap s&o as constantes. O numero de lags “p”
da variavel defasada X, determina a ordem do processo. Portanto, este processo é cha-
mado de processo autorregressivo de ordem p, ou processo AR (p). O nome do processo
autorregressivo se deriva da semelhancga formal do modelo com as abordagens classicas
de regressao multipla, em que os fatores exdgenos deram lugar aos valores defasados da
série temporal de caracteristica estocastica.



20

A forma mais simples desses processos € um processo autorregressivo de primeira
ordem, denominado AR (1), em que o valor de X; € determinado pelo valor de X;_; , também
conhecido como processo Markov, podendo ser escrito como:

X, = aqg+ X, +& 4.1)

2.3.2.2 Modelo MA

Considerando um processo estocastico X; da forma

Xe =& — P& — Pokr—2 — - — Pge-q teZ ()

X; é formado a partir da soma dos termos de erro presentes e passados. Onde ¢; €

um processo de ruido branco e 31, 3. 34 S@o constantes 0. Tal processo € representado

como processo de média mével da g-ésimaordem, ou MA (qg). A defasagem maxima dos
lags determinam a ordem do processo MA (q).

Processos de média mével sdo compostos de choques aleatérios independentes.
Assim, num processo MA (1) o valor de X; € dado pela média ponderada dos choques em t

e t-1. Como o processo de perturbagao “t” é estacionario, os processos M, por definicéo,
sao sempre estacionarios.

2.3.2.3 Modelo ARMA

Os processos estocasticos lineares tém um significado especial nas aplicagdes
da analise de séries temporais. Sua estrutura de dependéncia é modelada por variaveis
aleatdrias observaveis (com caracteristicas lineares) e choques aleatorios. Ao modelar
séries temporais estacionarias, dois tipos de componentes sao levados em consideracao: o
componente autorregressivo de ordem “p” e o componente de média mével de ordem “q”,
resultando no modelo ARMA de ordem (p, q). Desta forma, o componente autorregressivo
(AR) constitui a parte deterministica da série temporal, j4 a parte da média mével (MA)
reflete choques aleatérios. Tal modelagem, segundo Marques (2017), passou a ser utilizada
na esfera financeira nos anos de 1970 e, em alguns casos, por se fazer necessaria a
utilizagdo de muitos parametros em modelos AR ou MA puros, torna-se vantajosa a mescla
de componentes autorregressivos com 0s componentes de médias moveis, 0 que pode ser
descrito da seguinte forma:
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(©6)

P q
X, = ap+ Z o X, + Z Bi€i—s
i=1

i=0

Verifica-se que X; é dependente tanto da evolugao histérica dos dados quanto dos
choques exdgenos, denotando-se assim um modelo ARMA (p, q).

Para reescrever o processo ARMA (p,q), pode-se também utilizar o operador de
defasagem (L). Este operador é definido da seguinte maneira: L'(Yt) = Y;_;

Sendo assim, o processo ARMA (p,q) pode ser reescrito da seguinte forma:

a(L)Y, = B(L)e, (6.1)

Onde
a(l) = (1 = ayL — azL? — - — @, LP) (6.2)
e B(L) = (1 — BoL — B2L? — - — BylA) (6.3)

O processo ARMA (p, q) tema mesma condigdo de estacionariedade que um pro-

cesso AR (p). Ou seja, todas as raizes do polindmio caracteristico [a(L) = (1- oy L - op 2

. - o,LP)] devem estar fora do circulo unitario (possuir valor absoluto maior que 1). Se as
raizes da equacao caracteristica da parte MA estiverem fora do circulo unitario, o processo
ARMA (p, q) é invertivel, ou seja, {yt} é invertivel se puder ser representado por um processo
autorregressivo convergente ou de ordem finita. A invertibilidade é importante porque o uso
de ACF e PACF implicitamente assume que a sequéncia {yt} pode ser representada por um
modelo autorregressivo.

A funcao de autocorrelagado, aqui denominada também pela sigla “ACF”, de um
processo ARMA (p, g), segundo Box, Jenkins e Reinsel (1994), define a forma com que as
observagoes de uma série temporal sdo em média relacionadas a seus dados defasados,
além de fornecer informacdes que possibilitam descobrir o0 modelo probabilistico gerador
dessa série de tempo. Tal funcao é determinada com base nos conceitos de autocovariancia
e autocorrelacdao. De acordo com Enders (2014), a autocovariancia, de ordem, k é a
covariancia entre Y; e o seu valor Y;_, separados por k intervalos de tempo.

Yi = Cov[Ye, Vel = E([Y, —ul[Vici — 1), k=0,£1,4£2, ... (6.5)

Em termos de estimador amostral, a equacao pode ser reescrita como:

T
1 B B (6.6)
fe=15 ) -N(Yei—P)
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A autocorrelagao € a padronizacao da autocovariancia e serve para medir a extensao,
para a qual o valor tomado em t depende do valor tomado em t-k,

_ Yk _ Cov[Y,, Ykl (6.7)
Yo JVar(¥pVar(Y,_y)

Py

A vantagem em se utilizar a correlagdo em detrimento a covariancia diz respeito
a eliminac&o de qualquer influéncia da unidade de medida. A correlagdo mede o grau
de relacionamento entre duas variaveis aleatdrias, ndo sendo necessario distinguir se as
variaveis sdo dependentes ou independentes. Por outro lado, a covariancia possui a mesma
dimensao dos dados, sendo entdo afetada pela escala da variavel.

Em termos de estimador amostral, a equacgao (6.7) pode ser reescrita como:

Pie (6.8)

A fungéo de autocorrelagdo de um processo AR (p) € dada por:

P = P1Pr—1 + P2Pi—2 + -+ PpPr—p (6.9)

Assim, o, satisfaz a equagéo:

$(B).p =0  onde $(B)=1— B — $,B — - — ,BP (6.10)

Desta forma, para modelos AR, as autocorrelagdes decaem de forma exponencial,
podendo ou n&o ter componentes senoidais.

Para processos MA, a funcao de autocorrelacao é dada por:

Oy + 01041 + -+ 0,0
4 1 RZI zq k¥qg ,'-:C o 1;2-,---,@'
0 ik >q

Neste caso, a fungao de autocorrelagdo apresenta “q” valores diferentes de zero e é
identicamente nula para k > q.
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Por fim, a funcédo de autocorrelagdo de um modelo ARMA (p,q) € a combinagao
das autocorrelagdes dos processos AR(p) e MA(q). A estrutura do modelo ARMA (p,q)
foi demonstrada na equacéao (6). Deste modo, a fungédo de autocorrelagdo de um modelo
ARMA (1,1) é dada por:

==

Yo 1+ 67 —2¢,6,

[ ¥ (1—¢,6,) (¢, — 6) (6.12)
Pk = P1 Pr-1 k=2

A ACF do modelo ARMA (p,q) é determinada com base na derivagédo da fungéao de
autocorrelacdo de um processo AR (p) usando as equacgdes de Yule-Walker' que serdo
brevemente detalhadas na funcao de autocorrelagao parcial (PACF).

A funcgéo de autocorrelagao parcial (PACF), segundo Brockwell, Davis e Fienberg
(1991), € uma medida da autocorrelagao entre e apds a dependéncia linear mutua causada
nas variaveis intermediarias ter sido removida. Assim, se houver funcao de autocorrelagao
infinita em extens&o para um processo AR(p), esta pode, por sua natureza, ser descrita em
termos de p fungdes ndo nulas de autocorrelacoes.

A autocorrelacao parcial pode ser entendida como:

Cov(Ye,Y e—g Vo1, s Y to(ian)) (6.13)

Tendo a equacgéao de Yule-Walker, descrita como:

P1= @1+ Papr + -+ fpbppp—l
Py = @1py + P+ -+ (bppp—'z (6.14)

Pp = ¢’1|3p-1 + fﬁzpp-z + -+ pr

E reescrevendo-a da seguinte forma:

1 Py R Pia P1
P 1 v Pz - ¢k’.1 .y P2 {6.15)‘
Pt g w 1 Dk Pk

Conclui-se que a funcao de autocorrelagao parcial de um processo é definida como
a sequéncia de P, ’s obtidos da equacao (6.15), para k=1,2,3, ..., onde:

! Vide Enders (2014), p. 60-65.
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Onde:
P11 = (6.16)
¢ =(p2 — D?)f'{:l = pf] (6.17)
E de forma geral,
— i e 1 i iPs—i (6.18)
Pux = 2 e bl §s=345..

1- E?;% ¢s—1,;ff3; J
Onde {lt'%,l = ‘I’s—l,;’ - d)ss"\bs—l,s—j- F=123..,8-1

Assim, a funcdo d e autocorrelacdo parcial (PACF) de um processo ARMA (p, Q)
apds q - p periodos se comporta como a fungdo de autocorrelagao parcial de um processo
MA puro (q), segundo Box et al. (1976).

Por fim, de acordo com Enders (2014), citando caracteristicas graficas da ACF e
PACF, um processo AR(p) tende a apresentar uma queda exponencial na ACF acompanhada
de uma correlacao significativa na PACF nos “p” lags. Num processo MA(q) ocorre o
contrario, a PACF apresenta um decaimento exponencial, enquanto a ACF apresenta
correlagcdes nos “p” lags do modelo. Ja na jungao dos dois processos, pode haver um
decaimento (direto ou oscilatério) apds os lags em qualquer uma das duas fungdes, ou
seja, a ACF apresenta queda exponencial ou na forma de uma senoide amortecida nos
lags iniciais, enquanto a PACF apresenta queda exponencial ou na forma de uma senoide
amortecida nos /ags iniciais.

2.3.3 Modelos heteroscedasticos condicionais

Como dito anteriormente, em finangas, a volatilidade é geralmente entendida como
uma medida estatistica que aponta a frequéncia e intensidade das oscilacées nos precos
dos ativos num determinado periodo de tempo. Isso faz com que a mesma possa ser usada
para mensurar o risco de um investimento. Como a volatilidade da série dos retornos de
ativos financeiros é considerada instavel ao longo do tempo, novos modelos especificos
para séries temporais financeiras tendem a ser aplicados.

Cabe aqui salientar que, de acordo com Enders (2014), o uso dos retornos dos
indices de agbes neste tipo de analise se faz necessario pois a utilizagcao pura dos valo-
res absolutos pode apresentar: tendéncias, ndo estacionariedade e/ou aparéncias claras
de heteroscedasticidade. Consoante, a volatilidade dos indices financeiros tende a ser
inconstante ao longo do tempo, com periodos de estabilidade que podem ser seguidos
por periodos de grandes oscilagdes no mercado. Estas oscilacdes irregulares, segundo
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os estudos de Engle (1982) e Bollerslev (1986), seriam determinadas por uma série de
residuos nao aleatérios e, nestas circunstancias, a suposicdo de uma variacao constante
(homoscedastica) € inadequada para a correta andlise estatistica dos dados. Assim sendo,
as séries de retorno de indice de acdes sdo consideradas heteroscedasticamente condi-
cionais tendo em vista que a variabilidade do erro oscila ao longo do tempo. Estimar esta
heteroscedasticidade condicional, para um investidor que busque uma aplica¢ao no curto
ou médio prazo, passa a ter importante relevancia pois o interesse em prever a taxa de
retorno e sua variabilidade sé é valido ao longo do periodo em que tal investidor detém o
ativo.

A luz deste desafio, o grande avango para descrever estas séries foi o desenvol-
vimento de modelos com heterocedasticidade condicionada autorregressiva (ARCH). A
principal diferenga entre essa abordagem e a analise classica de séries temporais é a
modelagem da variancia condicional, em funcao da quantidade de informagdes disponiveis.
Através do trabalho revolucionario de Engle (1982), a analise da volatilidade dos dados do
mercado financeiro recebeu um impulso decisivo.

Outro marco, neste campo, representa a generalizacdo do modelo de Engle (1982),
denominado GARCH, desenvolvida por Bollerslev (1986), que criou as condigdes para uma
aplicagao pratica com a transferéncia do principio da parciménia de Box e Jenkins para o
modelo. Com este propdsito, de acordo com Engle (2001), os modelos ARCH e GARCH
enxergam a heteroscedasticidade ndo como um problema a ser corrigido, mas sim como
uma variancia a ser moldada, resultando numa previsao calculada para a variancia de
cada termo de erro. Esta previsédo, entdo, tem fundamental importancia, principalmente
em aplicag¢des financeiras, visto que a variavel dependente é o retorno sobre um ativo ou
carteira e a variagcao do retorno representa o nivel de risco desses retornos. De modo
que tanto o modelo ARCH quanto o GARCH se tornaram importantes ferramentas junto
aos modelos heteroscedasticos de séries temporais e fornecem uma nova medida de
volatilidade — além do tradicional desvio padrdo — que pode ser usada no processo de
decisdo no mercado financeiro, como na andlise de risco, selecao de portfélio e precificacao
de derivativos.

Por conseguinte, apresenta-se neste momento uma discussédo sobre os modelos
fundamentais de heterocedasticidade condicional ARCH e GARCH, a fim de que o segundo
seja posteriormente ser validado empiricamente neste trabalho.

2.3.3.1 Modelo ARCH

A volatilidade, segundo Gutierrez (2017), se apresenta de forma grupal numa série
financeira, sugerindo a existéncia de um certo grau de interdependéncia da série ao longo
do tempo. Desta maneira, recorre-se aos modelos heterocedasticos condicionais, que se
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diferenciam “entre a variancia condicional varidvel no tempo (condicionada as informacoes
disponiveis até o instante dado) e a variancia incondicional (que € constante em uma série
observada)” (GUTIERREZ, 2017). O pioneirismo deste tipo de modelo se deu através do
seminal “Autoregressive conditional heteroscedasticity with estimates of the variance of
United Kingdom inflation” de Engle (1982) que propés uma modelagem e estimacao da
variancia condicional da inflagao do Reino Unido, utilizando o modelo ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity).

O ponto de partida para o desenvolvimento do modelo ARCH, para Engle (1982), foi
a modelagem da variancia do erro. Segundo o autor, a abreviacdo da sigla ARCH expressa
que a variancia condicional de um processo ARCH depende de observagdes passadas do
préprio processo. Assim, o modelo ARCH pode ser representado por:

Ve= p+e )
E = 0.1 (7.1)
ve~ N[0, (0p + 02,] (7.2)
0% ldr—y = f(Pe-1)- (7.3)

Onde y; denota o retorno financeiro, u a meédia dos retornos e ¢, pode ser interpretado
como um movimento de preco inesperado (residuos) no tempo t. Ja v, é um processo de
ruido branco iid com Var () = 1, com distribuicdo normal. ® ;_; identifica a quantidade
de informacao disponivel no tempo t-1. Por fim, a variancia condicional 64 € uma funcao
deterministica dos choques exégenos com defasagem, condicionada as observagoes de
precos passados.

Segundo Engle (1982), a variancia condicional 2 € uma funcao linear expressa da
seguinte forma:

3 (7.4)

Para garantir uma variancia condicional positiva de ¢4, os parametros oy € o; que
serdo estimados, devem ter valores positivos, (onde i =1, ... q ), pois se os valores suces-
sivos de {x;} exibem correlacao serial positiva (de modo que altos valores para x; tendem a
ser seguidos por altos valores de x;.1), a variancia condicional da sequéncia {y;} exibira
também correlagéo serial positiva.
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Logo, altos valores em €2 _; implicam em alta variancia condicional no tempo t,
possibilitando, portanto, a utilizacao de cluster de volatilidade (MARQUES, 2017).

Verifica-se que esta equacao € a representacao de um processo AR para os residuos
. Desta forma, tal como um processo AR (q) linear, um processo ARCH (q) deve satisfazer a
condicao de estacionariedade. Tal processo estocastico s6 é estacionario se a soma dos
parametros do modelo, desconsiderando a constante, satisfazer a equagéo:

- (7.5)

Z{ljf.l

i=1

Nesse caso, os processos ARCH estacionarios também contém uma variagéo in-
condicional finita, resultando como valor esperado os desvios condicionais. Assim tem-se
que,

n_ T (7.6)

Deste modo, usando um modelo simples ARCH (1), a variancia condicional o2 pode
ser deduzida a partir da equacao acima (assumindo p = 1), da seguinte forma:

ty
1—&1

a
=g e = 2 ) 7.7

+f:r(£2_—
L S

A variancia condicional €, portanto, maior ou menor que a variancia incondicional
se e somente se o quadrado das ultimas observagdes for maior ou menor que a variancia
incondicional. Em outras palavras, a variancia condicional flutua em torno da variancia
incondicional. A equacéo (7.8) mostra que o modelo ARCH garante modelagem adequada
dos clusters de volatilidade, uma vez que a alta volatilidade é esperada apés uma grande
mudanca inesperada de preco, e a baixa volatilidade apdés uma pequena variagao.

2.3.3.2 Modelo GARCH

Bollerslev (1986) generalizou 0 modelo ARCH, denominando-o de modelo GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), em que descreveu 0s para-
metros da variancia condicional de forma reduzida, de modo a aplica-lo mais facilmente na
pratica financeira. Para Engle (2001) a versao classica do modelo de minimos quadrados
pressupde que “o valor esperado de todos os termos de erro, ao quadrado é 0 mesmo em
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qualquer ponto dado. Essa suposicao é chamada homoscedasticidade e € essa suposigao
que é a base dos modelos ARCH/GARCH?”. Como a variancia dos termos do erro néo é
igual, espera-se que estes termos de erro sejam maiores em alguns intervalos que em
outros, existindo entdo, neste caso, a heteroscedasticidade. Assim, quando h& heteros-
cedasticidade, “os coeficientes de regressao para uma regressao de minimos quadrados
ordinarios sdo nao viesados, mas 0s erros padrao e os intervalos de confianga estimados
pelos procedimentos convencionais serdo muito estreitos, dando uma falsa sensagéo de
precisao” (ENGLE, 2001).

Segundo Bollerslev (1986), o modelo ARCH necessitava de um valor relativamente
alto de parametros a fim de estimar a volatilidade, ocasionando restricao de nao negatividade
para os parametros da equacao dos residuos. Assim, o modelo GARCH difere do modelo
ARCH, dado que a variancia condicional dos residuos, além dos residuos quadrados
defasados, também depende da variancia condicional dos periodos anteriores. Assim, o
autor desenvolveu uma técnica que permite que a variancia condicional seja um processo
ARMA e o erro passa a ser descrito como:

e = viy/hy ®)

onde

o, =1, (8.1)

(8.2)

q p
hy = op + Zﬂiszt—i T ZBiht—i
i=1 i=1

em que q representa a ordem do processo autorregressivo e p representa a ordem
do processo de médias méveis. Usando operadores /ag e polinomiais, a equagao (8.2)
também pode ser expressa da seguinte forma:

h: = ag + A(L)oye* + B(L)h, (8.3)

onde
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p=20eg>0
g >0;0,=20;i=1,...9

B;=0i=1,..,q

Se p =0, o processo reduz-se para o processo ARCH (q) e parap=q =0, €; passa a
ser um ruido branco. No processo ARCH (q), a variancia condicional é especificada apenas
como uma funcéo linear de variancias de amostras anteriores, enquanto o processo GARCH
(p, ) permite que os desvios condicionais defasados passem a ser considerados.

Como v; é um processo de ruido branco, as médias condicionais e incondicionais
de ¢, sdo iguais a zero. Assim, verifica-se que o valor esperado de ¢;, é:

E(e) = Evi(h))*2 =10 (8.4)

Destaca-se que a variancia condicional de ¢, € dada por E;_; (g2t) = h; , sendo assim
um processo ARMA.

O modelo GARCH (p,q) admite tanto componentes autorregressivos quanto de
médias méveis na heterogeneidade da variancia. Assim, ao se adotar p=0 e g=1, por
exemplo, ter-se-ia um modelo GARCH (0,1). Similarmente, se todos os valores de (3; forem
iguais a zero, o modelo GARCH (p,q) seria equivalente a um modelo ARCH (q). Um modelo
ARCH de ordem alta pode ter uma representacdo GARCH mais parcimoniosa, facilitando
sua estimacao. Isso é particularmente verdadeiro, ja que todos os coeficientes da equagao
(8.2) séo positivos.

Segundo o Teorema 1 de Bollerslev (p. 310, 1986), um processo GARCH é fraca-
mente estacionario se e somente se a seguinte equacao for verdadeira:

(8.5)

A variancia incondicional o 2 de um processo GARCH estacionario é, entao, dada
por:

5 g (8.6)

as =
et q = P .
1 i=1 a] i=1 ﬁf

Ha, porém, uma dificuldade em identificar a ordem de um modelo GARCH a fim
de se ajustar a série temporal. Segundo Morettin e Toloi (2006) a recomendacéo inicial é
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que se use modelos de baixa ordem como (1,1), (1,2), (2,1) para que, posteriormente, se
escolha o modelo baseado em critérios como AIC ou BIC, valores da assimetria e curtose,
verossimilhanga, dentre outros.

Em relagdo a uma parte da interpretacdo das variaveis estimadas de um pro-
cesso GARCH, alguns pontos devem ser considerados. Em um processo GARCH, os
erros ndo sao correlacionados, em que Ee.c,; = 0. No entanto, os erros quadrados de
um processo GARCH (1,1) séao correlacionados. Assim, temos que o grau de decaimento
autorregressivo dos residuos quadrados é a soma de oy + 31, dado que o ACF dos residuos
quadrados de um processo GARCH (1,1) tende a se comportar como 0 de um processo
ARMA (1,1). Esta soma é denominada por Enders (2014) como “persisténcia de volatilidade”,
onde 0> oy +[3; > 1.

Valores proximos de 0 indicam que um choque inicial sobre a volatilidade provoca
poucos efeitos no comportamento futuro da série, fazendo com que a variancia da série
retorne rapidamente para a média. Da mesma forma, quando o valor ficar préximo a 1, mais
lentamente a variancia retornard a média. Em outras palavras, quanto mais préximo a 1,
maior sera o risco na seérie de retorno.

Contudo, esta andlise deve ser feita de forma cautelosa. Como dito anteriormente
altos valores de oy + 3; agem para aumentar a volatilidade condicional, mas o fazem de
formas distintas. Quanto maior for oy, maior sera a resposta de h;, aos choques que afetam
a volatilidade. Assim, se o«; em um valor maior que 3, (por exemplo oy = 0,7 € 37 =0,1) um
choque v; tem um efeito consideravel em ;2 e h,,; mas com retorno a média mais rapida.
Caso ocorra uma situagéo inversa (o; = 0,1 e B; = 0,7) os picos da série h, tendem a ser
menores se comparados a primeira situagao, no entanto, a variancia condicional exibira
uma persisténcia mais autorregressiva.

2.4 Estado da questao

Diversos s&o os trabalhos que corroboram com o objetivo deste estudo. Recen-
temente Assaf (2017) estimou dois modelos de volatilidade estocastica em seu estudo,
aplicando-os no mercado financeiro internacional: 0 modelo de volatilidade estocastica
log-normal (SV) e o modelo de switching de dois regimes. Apds a estimagao da volatilidade,
por meio dos dois modelos, calculou-se o Value-at-Risk (VAR) para cada pais analisado,
concluindo que o VAR estimado a partir do modelo SV é diferente entre os paises, seja pela
mudanca de regimento politico, econémico e/ou social. Desta maneira, o autor demonstra
que os modelos de volatilidade estocastica podem ser interessantes, pois, estatisticamente,
possuem propriedades faceis de serem derivadas utilizando resultados conhecidos nas
distribuigdes log-normal.

Ainda com o intuito de investigar o comportamento da volatilidade no mercado
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internacional de ouro, Bentes (2015) aplicou trés modelos da familia GARCH (GARCH
propriamente dito, FIGARCH e IGARCH). A autora utilizou o mercado de ouro devido
ao papel fundamental que ele desempenha como hedge contra condigdes adversas de
mercado, relevante em periodos de alta volatilidade. Para tanto, utilizou-se dados diarios
entre 1976 e 2015, dividindo-os em dois periodos: o periodo entre 1976 e 2008 foi usado
para estimar os coeficientes do modelo, enquanto o periodo compreendido entre 2008 e
2015 foi direcionado para a previsdo. Inicialmente, Bentes utilizou em seu estudo empirico a
estimacao do modelo GARCH (Generalized Conditional Heteroskedasticity) amplamente
empregado para modelar a volatilidade dos retornos de ativos. Porém, segundo a autora,
este modelo considera apenas efeitos de curto prazo, visto que a volatilidade tende a reduzir
a queda exponencialmente, de forma rapida. Para medir séries temporais longas, o0 modelo
IGARCH (Integrated GARCH), introduzido por Engle e Bollerslev, também foi utilizado pois
considera a memodria infinita, mas, por fim, este também se mostrou inadequado, uma vez
gue nao existe probabilidade que isso ocorra no mundo real. Finalmente, Bentes analisou o
modelo FIGARCH (Frational Integrated GARCH), que retrata um patamar intermediario de
captura entre séries curtas e infinitas, além de incluir elementos tanto do modelo GARCH
guanto do IGARCH. Neste sentido, Bollerslev e Mikkelsen (1996 e 1999) apud Bentes (2015)
destacaram que é importante “contabilizar a meméria longa e que a alocacao 6tima de
carteira pode ser muito sensivel ao horizonte de investimento, se houver dependéncias de
longo prazo na volatilidade dos retornos”.

Schmitt (1994) usou diferentes variantes dos modelos ARCH e do modelo misto de
Markov para a analise da volatilidade dos retornos diarios do indice de A¢des da Alemanha
(DAX) entre 1987 a 1992. Segundo o autor, 0 modelo EGARCH é superior ao estimador
histérico de volatilidade, assumindo uma variancia constante na previsao da volatilidade.

Fleming (1998) examinou o desempenho da volatilidade implicita do S&P 100 como
uma previsao da volatilidade futura do mercado acionario norte-americano, indicando em
seus resultados que a volatilidade € uma previsao tendenciosa para cima, mas também
que ela contém informacgdes sobre a volatilidade futura. Como resultado, verificou-se que
0 uso empirico da volatilidade implicita poderia ser uma proxy robusta para a volatilidade
condicional. Ademais, a volatilidade implicita do S&P 100 pode ser valiosa em pelo menos
trés formas de pesquisa. Primeiro, pode ser usada simplesmente como um indice do
sentimento do mercado. Segundo, como a volatilidade implicita esta fortemente vinculada
as expectativas ex-ante de volatilidade do mercado, ela pode ser Gtil como um método
alternativo para avaliar os modelos de precificagdo de ativos. De modo que a volatilidade
implicita em si pode estar relacionada aos retornos esperados.

Castro e Silva Neto (2018) analisaram os riscos das variagdes de precos de produtos
agropecuarios no municipio de Rio Verde, Goiéds entre 2004 e 2014 com a aplicagéo do
Value at Risk. Os autores verificaram a existéncia de variancia condicional, aplicando-se
assim os modelos IGARCH (2,1) para a soja e EGARCH para milho e boi.
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Gomes (2018) fez uso do calculo e anélise do VaR de ativos financeiros, mais
precisamente o Délar, o Euro e o Ibovespa. Para isso, 0 autor avaliou alguns modelos para
o calculo do valor em risco para a verificagao do melhor ajuste a cauda das distribuicoes
das séries, e 0 mais preciso deles foi 0 ARCH, capaz de detectar a volatilidade envolvida
nas séries temporais financeiras.

Maciel e Ballini (2017) buscaram avaliar se a variagdo entre o pre¢o minimo e
maximo de um ativo num dado periodo de tempo proporciona informagdes adicionais ao
processo de volatilidade (variabilidade intradiaria) e aprimora a previsao quando comparada
a abordagens do tipo GARCH e ao modelo de variagdo autorregressiva condicional (CARR).
Eles utilizaram dados dos principais indices S&P 500 (Estados Unidos) e Ibovespa no
periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2014. Assim, os autores compararam estes
resultados com a modelagem do VaR. Os estudos mostraram que os modelos de volatilidade
baseados em variagado proporcionam previsdes do VaR mais precisas do que os modelos
GARCH.

Fioruci (2012) estudou o0 modelo GARCH e uma de suas generalizagées multivari-
adas, o modelo Dynamic Condicional Correlation GARCH (DCC-GARCH) para estimar a
volatilidade dos retornos diarios do IBOVESPA entre 2001 e 2007. Pelos critérios de selecao
de modelos, o autor conclui que ha uma melhor adequacao dos modelos que utilizam uma
distribuicdo de probabilidade assimétrica para os erros, sendo que nesses exemplos os
modelos GARCH e DCC-GARCH selecionados foram os que utilizavam a distribuigao de
probabilidade SST (Standard Skew t-Student).

No que tange a literatura sobre a internacionalizagéo das bolsas de valores e sobre
a decisao do investidor em se investir num determinado pais, alguns estudos podem ser
citados:

Beirne et al. (2010) examinou a influéncia de mercados, ditos globais (paises desen-
volvidos) em paises de mercados emergentes através do modelo de VAR-GARCH (1,1).
O autor estimou séries de 41 economias de mercado na Asia, Europa, América e Oriente
Médio. O modelo capturou diversos canais de transmissao possiveis, como influéncia nos
retornos médios e na volatilidade nos mercados analisados. Os resultados sugeriram que 0s
movimentos causados em grandes economias repercutem bem na grande maioria dos pai-
ses de economia emergente, contudo, variando tanto a natureza dos canais de transmissao
quanto a influéncia entre os paises.

Mobarek et al. (2016) estudou a hip6tese do wake-up-call para mercados desenvol-
vidos e emergentes durante a crise financeira de 2008. Tal hip6tese sugere que uma crise
financeira na regido 1 € um alerta (wake-up-call) aos investidores da regido 2, induzindo-os
a reavaliar os riscos e fundamentos econémicos da regido. Utilizando o modelo DCC-MIDAS-
GARCH, os autores buscaram decompor tais correlagdes entre longo (trimestral) e curto
(diario) prazo durante o periodo de 1999 a 2011 e, posteriormente, examinaram os meca-
nismos de transmissao regredindo as variaveis econémicas, financeiras e comportamentais
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trimestrais e diarias através do modelo. Os resultados sugeriram que fatores especificos
de um determinado pais desenvolvido sdo mecanismos de transmissdo contingente de
crise para os movimentos de pares de paises emergentes. No entanto, ndo se observou
chamadas de alerta na transmissao da crise entre pares de paises avangados.

Guesmi e Nguyen (2011) avaliaram a integracao de mercados emergentes, numa
perspectiva regional, baseada no ICAPM (International Capital Asset Pricing Model) e
parametrizada via DCC-GARCH. Tal estudo permitiu dinamizar o grau de integracéo dos
mercados; o prémio de risco global; o prémio de risco das taxas de juros e cambio; e prémio
de risco local, revelando trés principais resultados. Primeiro, o grau de integracao de quatro
regides emergentes € explicado tanto pelo nivel de abertura comercial regional quanto pela
taxa de juros dos EUA. Segundo o prémio de risco local explica mais de 50% do prémio de
risco global levando-se em consideracéo o retorno dos mercados emergentes. Por fim, o
estudo mostrou que as correlagdes condicionais geralmente subestimam e superestimam a
medida da integracdo de mercado durante o tempo.

Rahman e Uddin (2009) investigaram as possiveis interagdes entre os precos das
acdes e as taxas de cambio em Bangladesh, india e Paquistdo, considerando as médias
das taxas de cambio mensais do ddlar norte-americano em termos das respectivas moedas
locais e dos valores mensais do principal indice de cada uma das trés bolsas durante
o periodo de janeiro de 2003 a Junho de 2008. Utilizando do modelo de Johansen para
testar a possibilidade de cointegracéo entre os pregos das agdes e a taxa de cambio, os
resultados do estudo mostraram que esta relacao € inexistente. Por fim, aplicando o teste
de causalidade de Granger para descobrir qualquer relagdo causal entre os precos das
acoOes e as taxas de cambio, os resultados mostraram que também n&o ha uma relagao
causal entre os valores das acoes e as taxas de cambio nos paises.

Por altimo, demonstra-se os estudos que analisaram a persisténcia de volatilidade
nos modelos da familia ARCH. Silva, Maia e Callado (2017) investigaram o comportamento
da volatilidade dos retornos da carteira do indice de Sustentabilidade Empresarial, através
dos modelos ARCH, GARCH, EGARCH e TARCH. Os resultados, segundo os autores,
demonstraram uma baixa reacado a choques para a série de retornos do ISE e Ibovespa,
além de alta persisténcia indicando que choques na volatilidade demoram a se dissipar.

Campos e Campos (2007) utilizou os modelos ARCH e GARCH para caracterizar e
analisar a volatilidade das séries de retornos mensais da soja, café, milho e boi gordo. A
analise empirica mostrou que esses produtos sdo marcados por acentuadas flutuagées nos
precos, em que choques positivos ou negativos geram impactos com periodo longo de dura-
cao. No somatério dos coeficientes de reacéo e persisténcia da volatilidade obteve valores
proximos ou maiores do que 1, o que indica que os choques na volatilidade perdurarao por
algum tempo.

Moraes e Silva (2010) analisou a volatilidade do retorno dos precos diarios do café
arabico por meio dos modelos de média mével exponencialmente ponderada (ewma) e
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modelo GARCH, projetando o impacto dessas modelagens no apregamento de um contrato
de opcao de venda de café. Os resultados evidenciaram alta persisténcia da volatilidade da
commodity, ou seja, um choque na série dos retornos do preco da saca de café tera efeito
por muito tempo na volatilidade destes retornos.

Emenogu, Adenomon e Nwaze (2019) investigou a capacidade de previsao dos
modelos ARMA e GARCH para a andlise de persisténcia da volatilidade. O estudo examinou
o retorno diario das a¢des do Guaranty Trust Bank e os resultados ajustados exibiram alta
persisténcia nos retornos diarios das agoes.

Bello (2020) examinou o efeito da persisténcia da volatilidade sobre os precos das
acdes no mercado nigeriano entre 2008 e 2018. Com o uso de estimativas ARCH e GARCH,
o estudo revelou trés suposicoes de distribuicdo com os coeficientes como (0,897, 0,939 e
0,956) revelando que os retornos apresentam persisténcia de alta volatilidade em diferentes
modelos de critérios de selegao.

Pandey e Kumar (1017) analisaram a magnitude e o padréo de evolugao no tempo
na persisténcia da volatilidade condicional usando dados do indice de referéncia S&P CNX
NIFTY 50 (indice Indiano). As estimativas GARCH obtidas confirmam a alta persisténcia no
processo de volatilidade e indicam uma relagéo positiva entre a volatilidade condicional e a
persisténcia da volatilidade.

Como apresentado até aqui, os estudos de volatilidade evoluiram consideravelmente
desde o surgimento do modelo ARCH proposto por Engle (1982), e consequentemente
inimeras variancias da “familia ARCH” surgiram desde entdo. Contudo, cabe também
destacar neste referencial que muitos estudos ainda utilizam a modelagem GARCH para a
estimacgao da volatilidade nas mais numerosas areas. Tais escolhas podem ser justificadas,
por exemplo, pelos estudos de Hansen e Lunde (2005). Os autores testaram diversos
modelos da familia ARCH utilizando o retorno diario da taxa cambial do marco aleméao
referente ao délar e também o retorno diario das agdes da IBM, ambos entre os anos de 1990
e 2000, com a finalidade de comparar tais modelos em termos de poder de capacidade de
descricao da variancia condicional. Os autores ndo encontraram evidéncias de que o modelo
GARCH (1,1) seja superado por modelos mais sofisticados, desconsiderando efeitos de
alavancagem. Os modelos foram comparados com o teste de capacidade preditiva superior
(SPA) e a verificagao de realidade para data snooping (RC), chegando-se a concluséo de
que um modelo simples e genérico consegue estimar de forma satisfatéria a volatilidade de
retorno de ativos financeiros.

No Quadro 1 s&o sintetizados, cronologicamente, os estudos empiricos sobre vola-
tilidade, com destaque para os modelos utilizados para a estimagao do risco e principais
resultados encontrados em cada estudo.



Tabela 1 — Quadro 1 — Evidéncias empiricas sobre volatilidade

Modelo utilizado

Principais evidéncias

Variantes dos modelos
ARCH e
do modelo misto de Markov.

O modelo EGARCH se
mostrou superior ao
estimador histérico de
volatilidade, assumindo
uma variancia constante na
previsao da volatilidade.

Estudo Amostra
Retornos diarios do
Schmitt indice de agdes da
(1994) Alemanha (DAX)
entre 1987 a 1992.
Dados mensais do
indice norte-
Fleming americano S&P
(1998) 100 entre outubro
de1985 a abril de
1992,

Modelo GARCH
(1,1)

mercado; vinculagédo das
expectativas ex-ante de
volatilidade do mercado; e

pode estar relacionada aos

Verificou-se que 0 uso
empirico da volatilidade
implicita poderia ser uma
proxy robusta para a

volatilidade condicional,
podendo ser valiosa em
pelo menos trés formas:
indice do sentimento do

retornos esperados.
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Estudo

Amostra

Modelo utilizado

Principais evidéncias

Campos
(2007)

Dados mensais de
produtos agricolas
entre 1967 e 2006.

Modelos ARCH e
GARCH.

Os coeficientes de reagao
e persisténcia da
volatilidade obtiveram-se
valores proximos ou
maiores do que um, o que
indica que os choques na
volatilidade irdo perdurar
por algum tempo.

Rahman e
Uddin
(2009)

Precgos das agles e
as

taxas de cambio de

Bangladesh, india e

Paquistao, durante o

periodo de janeiro
de
2003 a junho de
2008.

Modelo de
cointegragao de Johansen e
modelo de
causalidade de Granger.

Os resultados mostraram
que néo ha esta relagao de
cointegracédo nem de
causalidade entre as
bolsas e as taxas de
cambio nos paises
analisados.

Beirne
(2010)

Retorno diario de 41
economias de
mercado na Asia,
Europa, América e
Oriente Médio, entre
1993 e 2008.

Modelo VAR-
GARCH (1,1).

O modelo capturou
diversos canais de
transmissao possiveis,
como influéncia nos
retornos médios e na
volatilidade nos mercados
analisados. Os resultados
sugeriram que os
movimentos causados
em grandes economias
repercutem bem na
maioria dos paises de
economia emergente,
contudo, variando tanto a
natureza dos canais de
transmissao quanto a

influéncia entre os paises.
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Estudo Amostra Modelo utilizado Principais evidéncias
O estudo mostrou trés
principais resultados: o
grau de integracao de
quatro regides emergentes
Retornos mensais é explicado tanto pelo nivel
de paises de abertura comercial
Guesmi emergentes Baseada no region.al quanto pela taxa
Nguyen latino-americanos, ICAPM e de:ju.ros d0§ EUA; 0
(2011) europeus, asiaticos parametrizada via pr(?mlo dc.a risco local
e DCC-GARCH. explica mais de 50% do
do Oriente Médio, prémio de risco global; e as
entre 1996 e 2018. correlagdes condicionais
geralmente subestimam e
superestimam a medida da
integracdo de
mercado durante o tempo.
Os resultados empiricos
evidenciaram a alta
L persisténcia da volatilidade
Dados diarios do ]
) da commaodity, ou
Moraes preco do café Modelo EWMA e . .
(2011) | arabica entre 2004 e GARCH. seja, um choque na série
2010 dos retornos do preco da
saca de café tera efeito por
muito tempo na volatilidade
destes retornos.
Pelos critérios de selegao
de modelos, o autor conclui
que ha uma melhor
adequagao dos modelos
que utilizam uma
Modelo GARCH distribuicdo de
. . Retornos diarios do eo mod?Io probabilidade assimétrica
Fioruci IBOVESPA entre Dynamic para os erros, sendo
(2012) 2001 e 2007. Condicional que nesses exemplos 0s
Correlation modelos GARCH e
GARCH.

DCC-GARCH
selecionados, foram os que
utilizavam a distribuicéao de

probabilidade SST
(Standard Skew t-Student).
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Estudo Amostra Modelo utilizado Principais evidéncias
A autora conclui que o
modelo FIGARCH
Dados diérios do (Frational Integrated
Bentes | merc.:ado Modelos GARCH GARCH), retrata uma
(2015) internacional de FIGARCH e melhor captura da
ouro entre 1976 e IGARCH. dependéncia tanto de curto
2015. quanto de longo prazo na
volatilidade dos retornos.
Através da hipétese do
wake-up-call os resultados
sugeriram que fatores
especificos de um
Retornos diarios e determinado pais
trimestrais de desenvolvido sdo
mercados mecanismos
Mobarek et desenvolvidos e Modelo DCC- de transmissao contingente
al (2016) emergentes durante MIDAS-GARCH.

o
periodo entre 1999 e
2011.

de crise para os
movimentos de pares de
paises emergentes. No
entanto, ndo se observou
chamadas de alerta na
transmissao da crise entre

pares de paises avangados.

38



Estudo Amostra Modelo utilizado Principais evidéncias
O autor demonstrou que os
modelos de
i volatilidade estocastica
Dados diarios do ~
podem ser tao
S&P500, FTSE100, Model .
CAC40. SEP/TSX odelo de interessantes quanto os
Assaf o * | volatilidade estocastica log- | modelos tradicionais pois,
Nikkei225, DAX e L
(2017) , normal (SV) e o modelo de | estatisticamente, possuem
Swiss Market . . -
) switching. propriedades faceis de
(Suica); entre 1996 . .
serem derivadas utilizando
e 2008. )
resultados conhecidos
nas distribuicoes
log-normal.
o Os resultados mostraram
Dados diarios dos
o que os modelos de
Dos Santos indices S&P 500 N
) ) volatilidade baseados em
Maciel e (Estados Unidos) e Modelos GARCH o )
. i variagcao proporcionam
Ballini Ibovespa no periodo e CARR. L .
o previsdes do VaR mais
(2017) de janeiro de 2004 a .
precisas do que o0s
dezembro de 2014.
modelos GARCH.
Os resultados, segundo os
autores, demonstraram
) Retornos diarios da uma baixa reagao a
Silva, . L Modelos ARCH, .
. carteira do Indice de choques para a série de
Maia e . GARCH,
Sustentabilidade retornos do ISE e Ibovespa,
Callado ] EGARCH e . .
Empresarial, entre além de alta persisténcia
(2017) TARCH. o
2010 e 2015. indicando que choques na
volatilidade demoram a se
dissipar.
As estimativas GARCH
obtidas confirmam a alta
. persisténcia no processo
Pandey e Retorno diario do - e
- de volatilidade e indicam
Kumar indice S&P CNX Modelo GARCH. . .
uma relagao positiva entre
(2017) NIFTY 50.

a volatilidade condicional e
a persisténcia da
volatilidade.
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Estudo

Amostra

Modelo utilizado

Principais evidéncias

Dados diarios de
produtos

Os resultados
demonstraram que ha

Castro e o existéncia de variancia
Neto agr0|.oelc.uar|os <.10 Modelo IGARCH condicional, aplicando-se
(2018) mun|C|p|o”de Rio e EGARCH. assim os modelos IGARCH

Verde, Goias entre (2,1) para a soja, e
2004 e 2014. EGARCH para milho e boi.
Utilizando-se do célculo e
o analise do VaR a autora
Dados diarios do verificou o modelo ARCH
Gomes Dolar, Euro e
2018 b 0014 Modelo ARCH e EGARCH. elhor detectou a
( ) ovespa entre volatilidade envolvida nas
e 2016. séries
temporais financeiras.
. Resultados ajustados
Emenogu Retorno diario o o
. exibiram alta persisténcia
et. al. das agbes do GTB Modelo ARMA e GARCH. o
nos retornos diarios das
(2019) entre 2001 e 2017. )
acoes.

O estudo revelou trés
suposic¢oes de distribuicao
com os coeficientes como

Retorno das (0,897, 0,939 e 0,956)
Bello
(2020) acoes nigerianas Modelos ARCH e GARCH. revelando que os retornos

entre 2008 e 2018.

apresentam persisténcia
de alta volatilidade em
diferentes modelos
de critérios de selecao.
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Estudo Amostra Modelo utilizado Principais evidéncias

Elaborado pelo autor, 2020

Pretendeu-se, neste capitulo, apresentar estudos que contribuem para a discusséao
sobre o papel do mercado financeiro em termos globais e regionais, além de demonstrar im-
portantes implicagdes tanto para investidores globais quanto para formuladores de politicas
de investimentos, principalmente em mercados emergentes.
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3 Metodologia

Neste capitulo serd explanada a abordagem metodoldgica para a estimacédo da
volatilidade dos indices de a¢des das bolsas do continente americano. Este estudo tem
carater quantitativo e € caracterizado pela epistemologia positivista, pois possui “a unidade
do método cientifico, o carater eminentemente empirico e a forte influéncia da matematica
[...]. O proposito maior de uma pesquisa positivista €, justamente, explicar a ocorréncia
de um determinado fendmeno”. (GOMES; ARAUJO, 2005). Além disso, tal estudo se
caracteriza como descritivo, com corte longitudinal.

3.1 Base de dados

O presente estudo foca na estimacao de volatilidade dos retornos didrios compreen-
didos entre 16 de agosto de 2007 a 10 de dezembro de 2019 e considerou os principais
indices presentes nas principais bolsas do continente americano, o que totalizou 3214
dados para cada série. O periodo de andlise foi limitado a 2007 devido a disponibilidade da
base de dados do indice COLCAP Index. Os dados utilizados foram extraidos da plataforma
Economatica® e escolhidos por serem os principais indices do mercado de agées em seus
respectivos paises, sendo:

* COLCAP Index (Colémbia)

* Ibovespa (Brasil)

indice Dow Jones (Estados Unidos)

S&P TSX (Canada)

S&P CLX IPSA (Chile)

S&P Lima General (Peru)

S&P Merval (Argentina)

Como método de estimagao, optou-se pelo uso da andlise de séries temporais,
definidas como “sequéncias de dados quantitativos relativos a momentos especificos e
estudados segundo sua distribuicdo no tempo” (WIENER, 1966), demonstrando que tal
método se aplica a diferentes finalidades e campos de conhecimento, desde a forma de
aperfeicoar o fluxo de estoque numa empresa, a programacao de compra de matéria
prima ou mesmo para dimensionar o fluxo de vendas em um empreendimento comercial.
(ANTUNES; CARDOSO, 2015).
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Dentro dos modelos de andlise de séries temporais financeiras, utiliza-se neste
trabalho os modelos da familia ARCH, introduzidos por Engle (1982) e Bollerslev (1986)
pois, genericamente, permitem antever futuros cenarios de volatilidade em indices e ativos
financeiros. “A classe de modelos ARCH (modelos autorregressivos com heteroscedastici-
dade condicional) é uma classe de modelos nao-lineares apropriados para séries financeiras
que apresentam a variancia condicional evoluindo no tempo”. (PEDROSO, 2015).

3.2 Passos metodologicos

Para o cumprimento dos objetivos, foram seguidos, sistematicamente, os seguintes
passos metodologicos:

A) Demonstracao grafica das séries dos retornos para a verificagdao de padroes de
comportamentos da volatilidade. Tal analise leva em consideragdo a premissa advinda da
analise técnica' de que os precos dos ativos financeiros tendem a apresentar comportamen-
tos repetitivos padronizados, refletindo diretamente no retorno destes ativos. Desta forma,
identificar esses padrdes da ao investidor futuros cenarios e oportunidades de ganhos com
os ativos financeiros.

B) Teste de raiz unitaria para a verificacdo da estacionariedade dos retornos, pressu-
posto fundamental para o desenvolvimento do estudo. A estacionariedade implica que os
valores médios se desenvolvem no tempo de forma aleatéria, em torno de uma média cons-
tante; as variancias das variaveis aleatorias sao fintas e constantes; e que as covariancias
dependem apenas da defasagem das observacgoes, isto €: Cov (Yy, Yik) = vk k.

C) Andlise das estatisticas descritivas dos retornos apenas para resumir, descrever
e apresentar os dados dos retornos dos indices.

D) Elaboracao da fungao de autocorrelagcéao e autocorrelagdo parcial dos retornos
que definem a correlagéo existente entre os retornos em diferentes momentos no tempo.
Os coeficientes de autocorrelacao também podem apresentar o modelo probabilistico que
gerou a série temporal. Desta forma, as fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial
buscam identificar quais os valores para as defasagens dos termos autorregressivos (AR) e
a ordem dos termos de média mével (MA) do modelo ARMA (p,q) a ser estimado.

E) Elaboracao da funcédo de autocorrelacao e autocorrelacédo parcial dos retornos
que definem a correlacéo existente entre os retornos em diferentes momentos no tempo.
Os coeficientes de autocorrelagdo também podem apresentar o modelo probabilistico que
gerou a série temporal. Desta forma, as fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacao parcial

' Segundo Debastiani (2008), a anélise técnica acredita na repetitividade do comportamento humano e
no poder da ciéncia estatistica como forma de determinar, com base no comportamento passado, as
perspectivas do mercado para o futuro.
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buscam identificar quais os valores para as defasagens dos termos autorregressivos (AR) e
a ordem dos termos de média mével (MA) do modelo ARMA (p,q) a ser estimado.

F) Analise descritiva dos residuos ao quadrado do modelo ARMA estimado, a fim de
verificar se a variancia condicional € ou nao constante nos residuos, sob a hip6tese nula de
perda de efeitos ARCH (teste de heteroscedasticidade condicional).

G) Estimacao do modelo GARCH para a volatilidade dos retornos e analise da
persisténcia da volatilidade, objetivo final deste trabalho.

3.3 Aspectos computacionais

Para o cumprimento dos passos metodoldgicos descritos acima, necessita-se de
softwares computacionais a fim de executar os testes, analises, estimacdo e modelagem
dos dados. Para tanto, utilizou-se o software livre R-Studio, com pacotes especificos de
series temporais.

3.4 Descricao dos dados

Todas as definicbes abaixo mencionadas foram coletadas diretamente dos sites
oficiais das bolsas de valores de cada um dos paises estudados.

* COLCAP Index (Colémbia)

O COLCAP ¢é um indice de agdes que reflete as mudangas nos precos das agdes
mais liquidas da Bolsa de Valores da Colémbia (BVC), em que a participacao de cada
acao no indice € determinada pelo valor correspondente a capitalizacdo de mercado
ajustada. A cesta do indice COLCAP consistird em pelo menos 20 agdes de 20 diferentes
emissores. Desde 1° de novembro de 2013, a COLCAP substituiu o IGBC como o principal
indicador do comportamento do mercado acionario colombiano (BANCO DE LA REPUBLICA
DE COLOMBIA - BANREP, 2019).

« indice Dow Jones (Estados Unidos da América)

O Dow Jones Industrial Average (DJIA) é o principal indice do mercado de agdes
norte-americano e mede o desempenho de agdes de 30 grandes empresas listadas na
bolsa de valores norte-americana. O valor do indice é a soma do preco de cada uma das
acoes presentes dividida por um fator que muda sempre que uma das a¢des componentes
tem um desdobramento ou dividendo de agdes, de modo a gerar um valor consistente para
o indice.
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Calculado pela primeira vez em 26 de maio de 1986 pelo editor do Wall Street
Journal, Charles Dow, e pelo estatistico Edward Jones, o DJIA é o segundo mais antigo
indice do mercado americano (STILLMAN, 1986).

* |bovespa (Brasil)

O Ibovespa é o principal indice do mercado de acdes brasileiro. O indice Bovespa,
mais conhecido como Ibovespa, € composto por cerca das 60 agdes mais negociadas na
B3 (Brasil Bolsa Balcao). O indice é composto por uma carteira tedrica com as ag¢des que
representaram 80% do volume negociado nos ultimos 12 meses e que foram negociadas
em pelo menos 80% dos de negociacao. E revisado trimestralmente, a fim de manter
a representatividade do volume negociado e, em média, os componentes do Ibovespa
representam 70% do total de agdes negociadas. O IBOVESPA é uma acumulagao de
milhares de milhées de dbolares em dinheiro real por ano. Seu numero representa o valor
presente de uma carteira iniciada em 2 de janeiro de 1968, com um valor inicial de 100 e
levando em consideracao os aumentos de prego da agcao mais o reinvestimento de todos os
dividendos — direitos de subscricao recebidos pelas acdes bonificadas da constante (B3,
2019).

- S&P/BMV IPC (México)

O S&P/BMV IPC, principal indicador do mercado mexicano, expressa o retorno
do mercado de agbes de acordo com as variagées de precos de uma lista equilibrada,
ponderada e representativa das acgodes listadas na Bolsa Mexicana, em acordo com as
melhores praticas aplicadas internacionalmente. O S&P/BMV IPC, criado em outubro de
1978, tem como principal objetivo ser um indicador representativo do mercado mexicano,
que serve como referéncia subjacente para produtos financeiros (SPINDICES, 2019).

+ S&P CLX IPSA (Chile)

indice de Precios Seleticvo de Acciones (IPSA) é um indice do mercado acionario
chileno composto pelas 40 agdes com maior volume médio anual de negociacao na Bolsa
de Valores de Santiago. O indice é calculado desde 1977 e é revisado trimestralmente
(BOLSA DE SANTIAGO, 2019).

» S&P Merval (Argentina)

O MERVAL Index é o indice mais importante da Bolsa de Valores de Buenos Aires.
E um indice ponderado pelo preco, calculado como o valor de mercado de uma carteira
de agdes selecionadas com base em sua participagao de mercado, nimero de transagoes
e preco de cotacdo. As empresas e 0s pregos ponderados que compdem o MERVAL s&o
atualizados a cada trés meses, com base em sua participacdo de mercado no periodo
anterior (BYMA, 2019).
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+ S&P Lima General (Peru)

O S&P Lima General Peru BVL (SPBLPGPT), (anteriormente IGBVL: indice Geral da
Bolsa de Valores de Lima), € o principal indice da Bolsa de Valores de Lima. Ele é projetado
para servir como uma referéncia ampla para o mercado aciondério peruano, acompanhando
o desempenho das a¢des maiores e mais frequentemente negociadas na Bolsa de Lima. E
um indice ponderado por valor, iniciado com um valor base de 100 em 31 de dezembro de
1981. O S&P/BVL Peru indice Geral é reequilibrado anualmente, no més de setembro, para
atualizacOes da composicao da carteira e ponderado trimestralmente em marcgo, junho e
dezembro (BVL, 2019).

+ S&P TSX (Canada)

O S&P TSX é o maior e principal indice de agbes canadense e fornece aos investi-
dores um indicador importante da atividade do mercado acionario desde seu langamento
em 1977, com aproximadamente 95% de cobertura do mercado nacional (TSX, 2020).

3.5 Precos e retornos dos indices

As séries de pregos e retornos das séries temporais examinadas serdo aqui abor-
dadas. Para cada um dos indices de acodes, calculou-se o retorno diario destas séries
financeiras. Os retornos diarios foram encontrados através da equacéo:

9)

onde V; e V;_; sdo os valores de fechamento do indice no tempo t e t-1, respectiva-
mente.

Contudo, em todas as séries temporais de dados analisados verificou-se a presenca
de dados faltantes, ocasionada principalmente por feriados nacionais. Nestas situagdes,
uma abordagem bastante comum é restringir a analise dos individuos com dados completos
nos periodos envolvidos. Porém, tais estimacdes tendem a ser viesadas, especialmente
se os periodos que sdo incluidos na andlise sao sistematicamente diferentes daqueles
que foram excluidos. Para contornar este problema, utilizou-se a substituicdo dos dados
faltantes por estimativas de valores plausiveis a serem “imputados” a tais dados. Deste
modo, optou-se pela imputagdo através da média dos valores observados em tempos
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distintos (BARACHO, 2003), em que calculou-se a média do retorno de dois periodos
anteriores para cada um dos dados ausentes das séries?.

2 Para o célculo de um determinado dado ausente, por exemplo, no dia 21 de abril de 2017 (feriado no
calendario brasileiro) do Ibovespa, tal dado foi substituido pela média dos retornos dos dias 19 e 20 de
abril de 2017.
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4 Analise Empirica

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da pesquisa, obtidos através dos
passos metodoldgicos descritos no capitulo anterior, com a utilizacao do software R-Studio
mencionado na secéo 3.3.

Numa primeira andlise dos dados coletados, apresenta-se (figuras 1 a 8) os graficos
de evolugao dos retornos diarios calculados dos indices do continente entre 16 de agosto
de 2007 a 10 de dezembro de 2019, com o objetivo de compreender e detectar suas
caracteristicas. A analise conjunta dos graficos serd demonstrada ap6s a apresentacao do
ultimo gréfico, tendo em vista a similaridade em suas interpretacoes.

* COLCAP Index (Colédmbia)

Figura 1 — Retorno diario do indice COLCAP (Colombia)
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Figura 2 — Retorno diario do indice Dow Jones (EUA)
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* |bovespa (Brasil)

Figura 3 — Retorno diario do indice Ibovespa (Brasil)
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- S&P/BMV IPC (México)

Figura 4 — Retorno diario do indice S&P/BMV IPC (México)
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- S&P CLX IPSA (Chile)

Figura 5 — Retorno diario do indice S&P CLX IPSA (Chile)
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* S&P Merval (Argentina)

Figura 6 — Retorno diario do indice S&P Merval (Argentina)
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Figura 7 — Retorno diario do indice S&P Lima General (Peru)
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+ S&P TSX (Canada)

Figura 8 — Retorno diario do indice S&P TSX (Canada)
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Nesta fase inicial, verifica-se que todos as séries de retorno diario dos indices
aparentam ser estacionarias, pois o valor médio é estavel e a variabilidade dos dados
diminuem. Detecta-se, também, a presenga de uma das caracteristicas ligadas a volatilidade
que é a existéncia de “clusters” de volatilidade. Isso significa que existem momentos na
série em que a variabilidade é elevada e outros periodos em que a variabilidade é mais
baixa, ou seja, a variabilidade da série ndo € homogénea ao longo do tempo. Tal fenémeno
pode ser verificado em todos os indices, por exemplo nos dias correspondentes ao final de
2008 e inicio de 2009 e também ao final do ano de 2011. Nos dias correspondentes a estas
variagdes, verificou-se uma grande variabilidade dos dados, enquanto que no periodo entre
os anos citados (final de 2009 a meados de 2011) a variabilidade se manteve homogénea.

4.1 Estimacao do modelo

Conforme explanado anteriormente, o presente estudo aborda a estimacao dos
residuos provenientes de um modelo do tipo ARMA estimado para as séries do retorno dos
indices financeiros, denominado modelo GARCH. Antes, porém, € necessario verificar os
pressupostos do modelo, visto que estes sé produzem resultados confiaveis caso a série
seja estacionaria.
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4.1.1 Analise dos pressupostos
4.1.1.1 Teste de estacionariedade

A tabela abaixo resume os resultados do teste ADF das séries de retorno dos indices
examinadas, considerando o valor critico igual a -2,58 para um nivel de significancia de
1%. Para todas as sete séries temporais de retornos, o teste ADF indica a auséncia de raiz
unitaria a um nivel de significancia de 1%, pois todos os valores calculados estao abaixo do
valor critico de -2,58, seja pelo critério AIC ou BIC, levando-se em consideragdo uma ordem
de defasagem maxima de 10 lags. Assim a suposicao de estacionariedade dos retornos foi

confirmada.
Tabela 2 — Teste ADF dos retornos dos indices
Indice Teste ADF (AIC) Teste ADF (BIC)
COLCAP (COL) -35,1614* -35,1614%*
Dow Jones (EUA) -16,7792* =43 4712*
IBOV (BRA) -34,6248* -34.6248*
S&P BMV (MEX) -25,7361% -34,0844%*
IPSA(CHI) -20.4753% -32.5202%
S&P MERVAL (ARG) -37.3048% -37.3048%*
S&P LIMA (PER) -24.2257% -24.2257*

S&P TSX (CAN) -17.7931%* -27.0173*

Dados da pesquisa

Nota: * = Significante a 1% com p-valor <2.2e-16

4.1.1.2 Propriedades estatisticas dos dados examinados

Para que se tenha uma melhor compreenséo da série de retorno dos indices estuda-
dos, faz-se uma avaliacao das propriedades estatisticas das séries. A Tabela 3 elenca os
dados mais importantes da estatistica descritiva dos retornos dos indices. Sao listadas a
média aritmética, a mediana, o retorno minimo e maximo, o desvio padrao e o coeficiente
de variagao.
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Tabela 3 — Estatistica descritiva dos retornos diarios dos indices do continente americano (em %)

Coeficiente

. Desvio
Indice Média Mediana Minimo Maximo de
Padrio :
variacio

Colcap (COL) 0.0200 0,0302 -9 5441 11,8326 1,0429 52,1476
Dow Jones (EUA)  0,0324 00,0549 -7,8733 11,0803 1,1337 34,9132
Thovespa 0,0492 00532  -113931 14,6592 1,6828 34,1577
(BRA)
S&P BMV (MEX)  0,0201 0,0289 -7,0084 11,0052 1,16256 57,9160
IPSA (CHI) 0,0290  0,0301 69218 12,5072 1,0053 34,6156
Merval (ARG) 0,1337 01502  -369110 10,2415 22236 16,6318
S&P Lima (PER) 0,0092 0.0267 -12,4454 13,6730 1,4201 153,8814
S&P TSX (CAN) 00186 0.0678 -9.324] 7.2043 1,0733 57,6668

Dados da pesquisa

Verifica-se que os retornos medios dos indices do continente americano se situam
entre 0,0092% (S&P Lima — Peru) e 0,1336% (Merval — Argentina) e desvios padrbes
entre 1,0053% (IPSA — Chile) e 2,2235% (Merval — Argentina). As maiores variagoes foram
verificadas no indice Merval (-36,91%) e no Ibovespa (+14,65%).

O calculo do coeficiente de variagao, obtido através da divisao entre o desvio-padrao
pela média, pode ser considerado uma medida de dispersao util para a comparagao dos
indices pois verificou-se que as medias se mostraram distantes entre elas em termos
relativos, fazendo com que o desvio-padrao tenha pouca relevancia na interpretacéo e
comparacao dos dados.

Assim, verificou-se que o coeficiente de variagao difere muito entre as séries, flu-
tuando entre 16,63% (Merval — Argentina) e 153,88% (S&P Lima — Peru). Tais resultados
indicam o risco por unidade de retorno esperado, ou seja, quanto maior o coeficiente de
variacao, maior serd a razao entre risco e retorno medio. Portanto, levando-se em conside-
racao apenas o coeficiente de variacao, o risco por unidade de retorno do indice peruano é
mais elevado que o argentino.
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4.1.1.3 Autocorrelagédo dos retornos para os mercados americanos

Para a devida adequacédo do modelo na descricdo dos fenbmenos evidenciados
pelos dados, faz-se necessaria uma analise de apuracao da existéncia de autocorrelagao,
indicando, assim, a natureza da estrutura autorregressiva.

Apds as séries temporais terem sido consideradas estacionarias, a proxima etapa na
modelagem € determinar os termos AR e/ou MA. Utilizando-se das fungdes de autocorrela-
cao (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) é possivel identificar os nimeros de termos de
AR e/ou MA necessarios. Desta forma, num processo ARMA (p,q), existe uma quantidade
de autocorrelagdes, cujos valores advém dos “q” parametros do componente de médias
moveis e dos “p” parametros dos componentes autorregressivos.

Segundo Enders (2014), a funcao de autocorrelacao (ACF) apresenta um grafico de
barras que mostra a correlacao entre uma observacao da série temporal e suas observacdes
anteriores; e se a série for estacionaria, a ACF convergira para zero, geometricamente. Ja a
funcao de autocorrelacao parcial mede a correlagao entre duas observagdes seriais, mas
elimina a dependéncia dos termos intermediarios. Assim, a fun¢do de autocorrelacao parcial
exibe um grafico dos coeficientes de correlagdo parcial entre as séries e as defasagens de
si mesmo.

A andlise destas fungdes acarreta numa melhor tomada de deciséo para prosseguir
no desenvolvimento do modelo, pois elas indicam qual tipo de processo sera utilizado caso
a série seja estacionaria: autorregressivo (AR), médias moveis (MA) ou uma juncao dos
dois (ARMA). Por meio do teste de Ljung-Box, testa-se a hipétese nula de que ndo existe
autocorrelacao. As figuras 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 e 16 elencam os resultados obtidos
na ACF. A analise conjunta dos graficos sera demonstrada apés a apresentacao do ultimo
grafico, tendo em vista a similaridade em suas interpretacoes.

* COLCAP Index (Colémbia)

Figura 9 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice COLCAP (Colombia)
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Figura 10 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice Dow Jones
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* |bovespa (Brasil)

Figura 11 — Teste ACF e PACF do retorno diario do Ibovespa (Brasil)
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- S&P BMV (México)

Figura 12 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice S&P BMV(México)
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Figura 13 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice IPSA (Chile)
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* S&P Merval (Argentina)
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Figura 14 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice S&P Merval (Argentina)
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» S&P Lima (Peru)

0.8

0.0

Figura 15 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice S&P Lima (Peru)
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Figura 16 — Teste ACF e PACF do retorno diario do indice S&P TSX (Canada)
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Dados da pesquisa

Numa analise grafica das figuras 9 a 16, cuja conclusédo se assemelha para todas
as séries estudadas, percebe-se que as fungdes de autocorrelagao dos indices de agdes
possuem decaimentos abruptos a partir da primeira defasagem, indicando a presenca
de curta dependéncia serial e identificando as séries como estacionarias. Com relagcédo a
funcado de autocorrelacéo parcial, percebe-se que todos os correlogramas apresentaram
oscilagbes em cada defasagem, com picos ora positivos ora negativos (em forma de
senoides amortecidas), tendo-se fortes indicios de que o modelo mais apropriado para a
estimacgao do retorno dos indices do continente americano sera dado por uma equagao
composta por componentes autorregressivos (AR) e por componentes de médias moveis
(MA), ou seja, um modelo ARMA.

Contudo, para verificar estatisticamente qual modelo representa corretamente o
processo gerador de cada série, deve-se testar a estimagao de alguns modelos concorrentes
e escolher o que apresente o melhor critério de informacdo de Akaike (AIC)' e/ou o critério
de informac&o Bayesiano de Schwarz (BIC)?. Tais critérios sdo medidas que quantificam a
qualidade do ajuste, considerando o nimero de parametros e a parciménia do modelo.

As tabelas abaixo apresentam tais modelos, incluindo, a titulo de verificacao, os
modelos AR(1) e MA(1):

Para maiores informagdes sobre o critério de informacao de Akaike (AIC), consulte Akaike (1973).
2 Para maiores informagdes sobre o critério de informacéo de Bayesiano (BIC), consulte Akaike (1978).



Tabela 4 — Colcap, Dow Jones, Ibovespa e S&P BMV

Modelos COLCAP (COL) Dow Jones (EUA) IBOV (BRA) S&P BMV (MEX)
AIC=9350.96 AIC=9909.04 AIC=12470.51 AIC=10073.04

ARy BIC9369.19 BIC=9927.27 BIC=12488.74 BIC=10091.27
log LKHD =-4672.48 log LKHD=-4951.52  log LKHD=-6232.26 log LKHD =-5033.52
AIC=9356.84 AIC=9907.17 AIC=12470.51 AIC=10072.67

Ma(l)  BIC9375.06 BIC=9925 4 BIC=12488.74 BIC=10090.89
log LKHD = -4675.42 log LKHD=-4950.59  log LKHD = -6232.26 log LKHD = -5033.33
AIC = 9343 19 AIC = 9907 58 AIC = 1247251 AIC = 10074.67

ARMA  BIC =9367.49 BIC = 9931.88 BIC = 12496 82 BIC = 10098.97

(1.1} log LKHD =-4667.6 | @ | KHD=-494979  log LKHD =-623226 log LKHD = -5033 33
AIC = 9339.49 AIC = 9905.99 AIC = 1247451 AIC = 10066.12

ARMA  BIC = 9369.87 BIC = 9936.37 BIC = 12504.89 BIC = 10096.5

12 log LKHD = -4664.75

(1.2) e - log LKHD = -4948 log LKHD = -6232.26 log LKHD = -5028.06
AIC = 9339 88 AIC = 9904.65 AIC = 12468.74 AIC = 10063.19

ARMA  BIC =9370.25 BIC = 9935.03 BIC = 12499.11 BIC = 10063 21

51 log LKHD = -4664.94

2.1} oE log LKHD =-494733  log LKHD =-6229.37 log LKHD = -5026.59

Arma  AIC=933537 AIC = 9901.98 AIC = 124703 AIC = 10069.47

g BIC = 9371.83 BIC = 9938 45 BIC = 12506.75 BIC = 10105.93

log LKHD = -4661.69

log LKHD = -4945

log LKHD = -6229.15

log LKHD = -5028.74

Dados da pesquisa
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Tabela 5 — IPSA, S&P Merval, S&P Lima e S&P TSX

Modelos  IPSA(CHI) S&P MERVAL (ARG) S&P LIMA (PER)  S&P TSX (CAN)
AIC=9066.76 AIC=14260.36 AIC=11279 42 AIC=9580.22
AR(l)  BIC-9084.98 BIC=14278.59 BIC=11297.65 BIC=9598 44
; log LKHD = -4530.38 log LKHD -7127.18  log LKHD=-5636.71 log LKHD = -4787.11
AIC=9070.19 AIC=14260.58 AIC=11277.66 AIC=9580.16
MA()  BIC=9088.42 BIC=14278 81 BIC=11295 89 BIC=9598 39
) logLKHD=-45321 log LKHD=-712729 log LKHD -5635.83 log LKHD = -4787.08
AIC = 9068.73 AIC = 14256.68 AIC = 11279.62 AIC = 9579.84
ARMA  BIC = 9093.03 BIC = 14280.98 BIC = 11303.92 BIC = 9604.15
(LD log LKHD = -4530.37
oF log LKHD =-712434  log LKHD = -5635.81 log LKHD = -4785.92
AIC = 9062.89 AIC = 14254.49 AIC = 1127221 AIC = 9580.73
ARMA  BIC = 909327 BIC = 14284.87 BIC = 11272.22 BIC = 9611.1
(1.2) log LKHD = -4526.44
i log LKHD=-712224  log LKHD=-5631.1 log LKHD = -4785.36
AIC = 906622 AIC = 14254 58 AIC = 1128123 AIC = 958027
ARMA  BIC = 909837 BIC = 14284.96 BIC = 11311.6 BIC = 9610.64
@ log LKHD = -4528.11
o log LKHD=-712229  log LKHD =-5635.61 log LKHD = -4785.13
AIC = 9063.07 AIC = 142555 AIC = 11271.68 AIC = 9539.65
ARMA
pogs BIC = 9099.53 BIC = 14292.35 BIC = 11308.13 BIC = 9539.68

log LKHD = -4525.54

log LKHD =-7121.75

log LKHD = -5629.84

log LKHD = -4763 83

Dados da pesquisa

Desta forma, o objetivo ao se comparar todas os modelos acima € verificar os
menores valores de AIC ou BIC a fim de se obter um modelo com maior qualidade de
ajuste e parciménia. Contudo, os critérios AIC e BIC sao utilizados com objetivos distintos.
Segundo Emiliano (2013), o critério AIC busca uma maior aproximacao do modelo com a
realidade, diferente do BIC que procura o ajuste perfeito. Por conseguinte, segundo o autor,
a abordagem BIC possui mais parametros que o AIC. Neste contexto, optou-se pelo uso do
critério AlC para de garantir maior parciménia ao modelo.

Em negrito, na tabela 5, estdo destacados os modelos com menores AIC. Os indices
Ibovespa (BRA) e S&S BMV (MEX) tiveram um melhor AIC para o modelo ARMA (2,1);
os indices Merval (ARG) e IPSA (CHI) tiveram um melhor AIC para o modelo ARMA (1,2);
e os demais indices tiveram um melhor AIC para o modelo ARMA (2,2). Portanto, estes
sdo os modelos que serao adotados para cada um dos indices a fim de que se possa,
posteriormente, estimar seus residuos ao quadrado (modelo GARCH).
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4.2 Estimando as séries através do modelo ARMA

Utilizando o critério AIC, acima descrito, a tabela 6 apresenta as estimacdes dos
retornos diarios das séries do modelo ARMA:

Tabela 6 — Estimativas do modelo ARMA

indice AR(]) AR(2) MA(I) MA(2) Sigma?
Colcap 1.0595 -0.5868 -0.9528 0.5520 1.065
(COL) (0.1465) (0.1018)  (0.1477) (0.0967)
Dow Jones 0.0979 -0.6482 -0.1785 0.6392 127
(EUA) (0.1634) (0.2045)  (0.1522) (0.2216)
Ibovespa 0.7797 -0.0123 -0.7984 L 2.829
(BRA) (0.0886) (0.0188)  (0.0870)
S&P BMV 0.8658 -0.1043 -0.7847 L 1338
(MEX) (0.0725) (0.0176)  (0.0712)
IPSA 0.6594 - 0.8312 0.1532 0.9803
(CHI) (0.1692) (0.1679) (0.0262)
Merval 0.3245 - -0.3002 0.0459 493
(ARG) (0.2317) (0.2316) (0.0198)
S&P Lima 0.6276 0.1669 -0.4495 -0.2617 1.948
(PER) (0.1736) (0.0949)  (0.1723) (0.0792)
S&P TSX 03841 -0.9354 03738 0.8925 1.137
(CAN) (0.0228) (0.0252)  (0.0290) (0.0323)

Dados da pesquisa

A Tabela 6 mostra os respectivos niveis de ordem dos componentes AR e MA
encontrados para as séries temporais examinadas e seus respectivos desvios padroes
entre parénteses. Contudo, para determinar se as estimativas encontradas sao capazes
de modelar adequadamente as séries temporais dos retornos dos indices, os residuos ao
quadrado do modelo ARMA devem também ser submetidos a uma analise, permitindo que
a estimativa seja avaliada com base em critérios de heteroscedasticidade condicional.

4.3 Analise descritiva dos residuos e testes de heteroscedasticidade condicional

A fim de verificar a presenca de heteroscedasticidade nos residuos dos modelos
ARMA acima demonstrados, faz-se necessario a comprovacéao da existéncia de efeitos
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ARCH séries estimadas, por meio do teste LM (Lagrange-Multiplier). Tal teste demonstra se
a variancia condicional é ou ndo constante nos residuos, sob a hipétese nula de perda de
efeitos ARCH. Abaixo, seguem os testes para cada estimacao dos indices e a analise dos
resultados serd demonstrada de forma conjunta, dada as similaridades nas interpretacdes:

Tabela 7 — Teste LM do modelo ARMA (2,2) do indice COLCAP (COL)

Defasagem Teste LM p-valor
4 2892 0
3 1383 0
12 880 0
16 654 0
20 505 0
24 342 0

Dados da pesquisa

Tabela 8 — Teste LM do modelo ARMA (2,2) do indice Dow Jones (EUA)

Defasagem Teste LM p-valor
4 2367 0
8 758 0
12 417 0
16 293 0
20 231 0
24 185 0

Dados da pesquisa

Tabela 9 — Teste LM do modelo ARMA (2,1) do indice Bovespa (BRA)

Defasagem Teste LM p-valor
< 1939 0
8 744 0
12 388 0
16 278 0
20 216 0
24 178 0

Dados da pesquisa

3 O teste LM, proposto por Engle (1982), ajusta um modelo de regresséo linear para os residuos ao

quadrado e examina se 0 modelo ajustado é significativo. Deste modo, a hipétese nula é de que os
residuos quadrados sdo uma sequéncia de ruido branco, ou seja, homoscedasticos. (ENDERS, 2014).
O efeito ARCH é construido com base na condigao de que, se os residuos séo heterocedasticos, entdo os
residuos ao quadrado sao automaticamente correlacionados (ENDERS, 2014).



Tabela 10 — Teste LM do modelo ARMA (2,1) do indice S&P BMV (MEX)

Defasagem Teste LM p-valor
- 3660 0
8 1149 0
12 621 0
16 455 0
20 353 0
24 290 0

Dados da pesquisa

Tabela 11 — Teste LM do modelo ARMA (1,2) do indice Merval (ARG)

Defasagem Teste LM p-valor
- 15485 0
8 6517 0
12 4206 0
16 3035 0
20 2081 0
24 1722 0

Dados da pesquisa

Tabela 12 — Teste LM do modelo ARMA (1,2) do indice IPSA (CHI)

Defasagem Teste LM p-valor
4 6856 0
8 1951 0
12 1183 0
16 848 0
20 662 0
24 546 0

Dados da pesquisa

Tabela 13 — Teste LM do modelo ARMA (2,2) do indice S&P Lima (PER)

Defasagem Teste LM p-valor
4 1804 0
8 821 0
12 535 0
16 362 0
20 265 0
24 219 0

Dados da pesquisa
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Tabela 14 — Teste LM do modelo ARMA (2,2) do indice S&P TSX (CAN)

Defasagem Teste LM p-valor
4 1943 0
8 499 0
12 306 0
16 216 0
20 161 0
24 128 0

Dados da pesquisa

As tabelas (7 a 14) acima descritas, mostraram os resultados do teste LM para
diferentes defasagens. Em todas as estimacées ARMA dos indices analisados, os efeitos
ARCH foram considerados altamente significativos (p-valor = 0) para todas as 24 defasagens.
Consequentemente, a hipétese nula, de auséncia de efeito ARCH, pode ser rejeitada, de
modo que se possa assumir uma forte dependéncia temporal nas variacées causadas. Em
outras palavras, pode-se afirmar que os residuos das estimagdes das oito séries financeiras
de retorno dos indices das bolsas de valores do continente americano sédo condicionalmente
heteroscedasticos.

Na sequéncia, cabe agora utilizar o modelo GARCH para a estimacao dos indices
de agdes, levando em consideracdes os resultados até aqui encontrados.

4.4 Estimacao e resultados empiricos do modelo GARCH

Apds a confirmacdo da existéncia do efeito ARCH, faz-se necessario estimar um
modelo adequado aos dados e, para tanto, ensaiou-se quatro modelos GARCH: GARCH
(1,1), GARCH (1,2), GARCH (2,1) e GARCH (2,2). Assim como mostra a tabela 15, segue a
analise inicial dos modelos via critério AIC.
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Tabela 15 — Valores do critério AIC das estimac6es GARCH para indices do continente americano

INDICES GARCH (1,1) GARCH (1,2) GARCH (2,1) GARCH (2.2)
COLCAP (COL) AIC=25107T06 AIC=2511242 AIC=251131 AIC=2511865
Dow Jones (EUA)  AIC=2496283 AIC=2496917 AIC =2.493719 AIC = 2.49434

lhmespa (BRA) AIC=3591179 AIC=3591777 AIC=358809]1 AIC=3.587802
S&P BMV (MEX) AIC = 2689268 AIC=2689806 AIC=2689591 AIC=2690108
IPSA (CHI) AIC =2.400891 AIC=2401267 AIC=2401362 AIC=2.401890
Merval (ARG) AIC=4.090028 AIC=4090564 AIC=4090689 AIC=4090833
S&P Lima (PER)  AIC=2.883750 AIC=2.884280 AIC=2884277 AIC =2884736
S&P TSX (CAN) AIC=2319082 AIC=2318192 AIC=2318447 AIC=2319069

Dados da pesquisa

Conforme apresentado, 0 modelo GARCH (1,1) mostrou o melhor critério AIC para
cinco dos oito indices estudados. Na avaliacdo das estimagdes dos indices Dow Jones,
Ibovespa e S&P TSX, que de acordo com o AIC né&o indicaram a utilizacdo GARCH(1,1),
verificou-se, porém, que ao se estimar os modelos sugeridos pelos critérios AIC, através
do software R, pelo menos um dos parametros estimados nao foi estatisticamente signifi-
cativo a 1%. Para o indice Dow Jones, os parametros o; do modelo GARCH (2,1), 3, do
modelo GARCH (1,2) e todos os parametros do modelo GARCH (2,2) nao foram esta-
tisticamente significativos; para o indice lbovespa os parametros 3, do modelo GARCH
(1,2), oy do modelo GARCH (2,1) e [3, do modelo GARCH (2,2) n&o foram estatisticamente
significativos; e para o indice S&P TSX os parametros [3, do modelo GARCH (1,2), o, do
modelo GARCH (2,1) e todos os parametros do modelo GARCH (2,2) nao foram estatis-
ticamente significativos. Em contrapartida, todos os parametros do modelo GARCH (1,1)
destes indices foram estatisticamente significativos a 1%. Além disso, como pode ser visto
na tabela 15, os valores obtidos para o AIC estdo prdéximos em todos os modelos testados.
Desta forma, conclui-se que o modelo GARCH (1,1) € o mais adequado para descrever 0s
dados em todos os indices aqui estudados.

Serao apresentados, através da tabela 16, os resultados dos parametros estimados
para o retorno de todos os indices utilizados neste trabalho.
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Dados da pesquisa

Nota: * = Significante a 1%

Nas oito séries temporais examinadas, verifica-se que todos os coeficientes sao
significativos a 1% e podem ser estimados de forma satisfatéria, respeitando as propriedades
do modelo. A significancia estatistica da distribuicao t-Student mostra que esta € adequada
para capturar o comportamento estatistico dos retornos dos indices estudados. Ademais,
todas as estimagées respeitam a condicdo de ndo-negatividade dos modelos GARCH?.

%, oy € 31 representam os parametros da equagdo da variancia dos modelos
GARCH, e os valores entre parénteses, logo abaixo, seus respectivos t-estatisticos. «; tra-
duz a reacdo da volatilidade a movimentos no mercado. [3; revela o fator persisténcia da
volatilidade e a soma de o, +{3; representa a velocidade de convergéncia para o nivel da
volatilidade de longo prazo.

A soma dos coeficientes de reacao («;) com o coeficiente de persisténcia da volatili-
dade ({3;) define se os riscos persistem na série de retornos.

Portanto, observa-se que o somatorio dos coeficientes no indice Ibovespa foi igual a
0.982695, o que indica alta persisténcia de choques na volatilidade dos retornos do indice
brasileiro. Logo, um choque que gere declinio ou aumento no indice Ibovespa poderia sugerir
longos periodos de intensa instabilidade no mercado de agdes brasileiro, podendo gerar
perdas consideraveis aos investidores no Pais ou mesmo boas oportunidades para maiores
retornos no mercado. Ao se analisar os demais indices, a estimacdo do GARCH (1,1)

5 Vide Bollerslev (1986), p. 316.
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também identificou a dindmica da volatilidade na série de retorno. A soma dos coeficientes
de reagao e de persisténcia da volatilidade definiu valores da ordem de 0.96331 (COLCAP),
1.001133 (Dow Jones), 0.989351 (S&P BMV), 0.97243(IPSA), 0.974258(Merval), 0.986822
(S&P Lima), 0.997205 (S&P TSX), indicando, assim como no Ibovespa, intensa volatilidade
dos retornos. De acordo com o coeficiente de persisténcia, a série de retornos do indice
Dow Jones apresentou valor levemente maior do que 1, o0 que demonstra que os choques na
volatilidade perdurarao por um periodo extremamente longo e que a variancia permanecera
elevada, podendo nao apresentar reversao a sua média histérica. O menor coeficiente
encontrado foi o do indice COLCAP, o que mostra que um choque inicial sobre a volatilidade
provocara efeitos mais rapidos sobre o comportamento da série (menor periodo de tempo)
em comparagdo com o0s demais indices. Assim, 0 somatorio desses parametros indica
que, se o valor for maior ou préximo de 1, maior sera o efeito ao longo do tempo de
qualquer instabilidade no mercado acionario daquele pais. Consequentemente, esse efeito,
decorrente de constantes flutua¢des dos pregos das agdes de cada um destes paises, tende
a se normalizar num maior espaco de tempo, tornando tais indices altamente vulneraveis
ao mercado de futuros.

Uma vez que todos os coeficientes do modelo sdo estatisticamente significativos,
resta agora analisar os residuos padronizados da estimacéao a fim de verificar se 0 modelo
captura aspectos dindmicos dos modelos de média e variancia. Tais residuos devem ser
nao correlacionados, desprovidos de volatilidade condicional (efeitos ARCH) e apresentar
distribuicdo normal.

Para confirmar tais aspectos, faz-se necessario a avaliacdo de alguns resultados.
A tabela 17 apresenta os resultados dos testes de Bera e Higgins (1993) para os resi-
duos padronizados. Necessita-se verificar a ndao dependéncia temporal das defasagens
dos residuos padronizados, por meio do teste de Ljung-Box, tanto na série de residuos
padronizados quanto na série quadrada destes residuos.
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Tabela 17 — Analise dos residuos padronizados da estimacao GARCH (1,1)

GARCH (p.q) Ljung-Box Ljung-Box ARCH-LM Curtose
(@) (af) (p-valor)

COLCAP 19.7389 19.56268 17.4949] 2.5578
{COL) (0.1822) (0.1893) (0.1319)

Dow Jones 10.66673 10.61895 9600637 1.5922
(EUA) (0.7758) (0.7791) (0.6509)

Ibovespa (BRA) 8689181 2797618 24 08838 1.6026
(0.8932) (0.0217) (0.0148

S&P BMV 11.72993 19.548 17.74499 1.3010
(MEX) (0.6993) (0.18399) (0.1236)

IPSA 0.205375 16.7126 4.69689] 2.7722
(CHI) (0.8665) (0.3363) (0.9673)

Merval 13 58494 28 58293 2650524 84485
(ARG) (0.5572) (0.01819) (0.0091)

S&P Lima 18.6806 16.54569 13.41295 2.0266
(PER) (0.2285) (0.3467) (0.3397)

S&P TSX 1596885 22 85534 15.19797 0.9037
(CAN) (0.3841) (0.0872) (0.2307)

Dados da pesquisa

Nota: Para calcular o valor dos testes utilizou-se 15 defasagens.

Analisando o teste de Ljung-Box® dos residuos padronizados, pode-se veri-
ficar que as fungbes sdo nulas estatisticamente para todas as 15 defasagens, admi-
tindo que X243 (0,001=34,528).

Uma vez que todos os valores encontrados estdo abaixo de do valor do Chi-
Quadrado, ndo se rejeita a hipétese de que as funcdes sejam nulas até a 152 defasagem.
Desta forma, admite-se que os residuos padronizados sdo nao correlacionados.

A mesma deducado pode ser usada para o teste de Ljung-Box dos residuos padroni-
zados ao quadrado, o que comprova neste caso a nao rejei¢cao da hipétese nula de que a
funcao de autocorrelagdo do quadrado da série seja nula, confirmando a inexisténcia de
qualquer efeito ARCH. Tal analise pode ser também confirmada no teste ARCH-LM, que

6 De acordo com Ljung e 35.9 (1978), se o modelo for apropriado, a estatistica do teste Q(k) = n(n

2
2) ZJ’.‘ npffj terda uma distribuicao Chi-quadrado com (K - p - q) graus de liberdade, onde K € o nUmero de
defasagens tomada na fungao de autocorrelagao, p e q sdo as ordens do modelo. Desta forma, rejeita-se a
hipétese nula se Q> x? -0, k-p-g com um nivel de significAncia o. No presente trabalho, admite-se entéo
uma distribuicdo Chi-quadrado com 13 graus de liberdade.
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demonstrou altos valores para os residuos padronizados e p-valor maiores que 0,001, nao
rejeitando-se assim a hipétese nula auséncia de efeito ARCH.

No que diz respeito a distribuicdo normal dos residuos do modelo GARCH, verifica-se
que os residuos padronizados possuem caracteristicas de uma distribuicdo normal, tendo
em vista os valores de curtose’ proximos de 3, com excecdo do indice Merval (ARG), que
se mostrou leptocurtica em relagéo a normal.

Pode-se afirmar que as oito séries financeiras examinadas, apresentam as caracte-
risticas tipicas dos dados do mercado financeiro, sendo o modelo GARCH capaz de modelar
adequadamente as estruturas de volatilidade dos retornos dos indices examinadas neste
trabalho. Assim sendo, as figuras 17, 18, 19 e 20 apresentam as estimativas de volatilidade
dos indices.

Figura 17 — Volatilidade dos indices Colcap (COL) e Dow Jones (EUA)
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7 Na distribuigdo normal o coeficiente de curtose € igual a 3.
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Figura 18 — Volatilidade dos indices Ibovespa (BRA) e S&P BMV (MEX)

Ibovespa (BRA S&P BMV {MEX)

- 4

o
@
— o
L ]
o
=
(=]
>

i o~

T T T T T T T T T T T T T T
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020
Tempo Tempo

Dados da pesquisa

Figura 19 — Volatilidade dos indices Merval (ARG) e IPSA (CHI)
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Figura 20 — Volatilidade dos indices S&P Lima (PER) e S&P TSX (CAN)
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Nas estimativas da volatilidade, percebe-se claras semelhangas em determinados pe-
riodos de tempo, com alta variabilidade, principalmente nos anos de 2008/2009 e 2011/2012,
salientando uma alta variabilidade no indice Merval (ARG) ao final do ano de 2019.

4.5 Sintese do capitulo

Analisando as principais estatisticas descritivas e diversos testes como de autocorre-
lacdo, heteroscedasticidade e estacionariedade dos modelos ARMA, foi possivel apurar que
a estimagéao do modelo GARCH para as séries foi adequada para mensurar a persisténcia
da volatilidade dos indices aqui estudados.

Estimou-se o modelo ARMA e analisou-se seus respectivos pressupostos para que
posteriormente se fizesse a avaliagdo de seus residuos para testar a presenca de heteros-
cedasticidade condicionada, averiguando-se que tanto pelos correlogramas do quadrado
dos residuos quanto pelo teste ARCH-LM confirma-se a presencga de heteroscedasticidade
condicionada.

Por fim, estimou-se o modelo GARCH (1,1), seguindo os critérios de selegao do
modelo e significancia, verificando a inexisténcia de correlagdo nos residuos padronizados
e efeito ARCH para os residuos quadrados. A partir dos resultados da estimativa, verifica-se
que, em todas as séries, o parametro [3; € significativamente maior que o parametro oy, fa-
zendo com que a variagao condicional o, retorne mais lentamente ao nivel de equilibrio apds
choques em ¢;. Verifica-se ainda que os residuos das séries temporais sao estacionarios,
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uma vez que a soma de o;+3;>1, com excegéo do indice Dow Jones (EUA). Isso indica
que ha uma alta persisténcia de choques passados na variancia condicional de t, ou seja, a
volatilidade dos retornos regressa mais lentamente ao equilibrio.

O mercado acionario dos paises aqui analisados, principalmente nos paises da
América Latina, esta sujeito a grandes variacdes de precos das acdes ocasionadas por
fatores politicos, econdmicos e sociais, tais como dificuldades impostas ao planejamento da
producao de commodities, flutuagdes na cotagdo destas commodities nos mercados inter-
nacionais, variabilidade cambial, instabilidades politicas, baixos indices de desenvolvimento
humano, dentre outros. Assim, principalmente na gestao do risco, 0 processo de tomada de
decisdo de um investidor estd intrinsecamente associado a previsao que a andlise de séries
temporais desempenha, junto com a capacidade do investidor em analisar as variaveis
macroecondmicas do pais em que ele investe.

No que tange a andlise das medidas de risco aqui estudas, a tabela 18 apresenta
cada uma destas medidas.

Tabela 18 — Demonstracao das medidas de risco

g Persisténcia da Coeficiente de
Indices Desvio Padrio
volatilidade Variacio
Colcap 0.96331 (1°) 1,0429 (2°) 52,1476 (5°)
[PSA 0.97243 (2%) 1,0053 (1) 34,6156 (3°)
Merval 0.974258 (3%) 2,2236 (8°) 16,6318 (19
Ibovespa 0.982695 (4%) 1,6828 (7°) 34,1577 (2°)

S&P Lima 0.986822 (5°) 1,4201 (6°) 153,8814 (8°)
S&P BMV 0.989351 (6°)  1,16256 (5°) 57,9160 (7°)
S&P TSX 0.997205 (7°) 1,0733 (3% 57,6668 (6°)

Dow Jones 1.001133 (8°) 1,1337 (4°) 34,9132 (4°)

Elaborado pelo autor

Atabela 18 apresenta e sintetiza os principais resultados estatisticos e econométricos
encontrados neste trabalho. A primeira coluna apresenta os indices de agcbes do continente
americano, de forma ordenada, considerando as persisténcias de volatilidade elencadas
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na segunda coluna. Deste modo, o indice COLCAP apresenta a menor persisténcia de
volatilidade enquanto o Dow Jones apresenta o maior. A terceira coluna apresenta os
desvios-padréo e a quarta coluna apresenta o coeficiente de variagdo, ambas apresentadas
na tabela 3 do trabalho. Os niumeros entre parénteses ordenam os indices de acordo com
os valores encontrados. O objetivo desta tabela é condensar os resultados encontrados
neste trabalho como forma de mostrar quéo distintas sdo as medidas de mensuragao de
risco dos indices de a¢des aqui calculados.

De maneira geral, todos os indicadores de risco das séries temporais de retorno dos
principais indices de bolsa do continente americano apresentaram valores heterogéneos em
termos de andlise geral. Considerando o desvio padrao, verifica-se que ha uma diferenca
consideravel em termos relativos nos valores encontrados. A mesma analise pode ser
identificada nos valores dos coeficientes de variagao, em que o risco por unidade de retorno
entre os paises pode chegar a uma diferenca de aproximadamente 9,25 vezes — caso do
indice S&P Lima em relagao ao indice Merval. Contudo, por mais distintos que estes paises
possam ser em termos econémicos, sociais e de risco, considerando a estimag¢édo do modelo
GARCH e consequentemente o coeficiente de persisténcia da volatilidade, percebe-se que
ha uma similaridade entre os indices que apresentaram valores préximos a 1. Para os
investidores envolvidos no mercado acionario do continente, isso se reflete sob a forma de
um alto grau de risco no mercado acionario que pode proporcionar oportunidades de lucros
elevados a esses investidores, mas também grandes chances de prejuizos.

Tal risco poderia, de certa forma, ser minimizado através de uma diversificacdo em
termos transnacionais dos investimentos dos agentes, principalmente no em relacéo a
analise do desvio padréo e do coeficiente de variacdo. No entanto, tal afirmacao nao se
confirma na analise da persisténcia da volatilidade.

Por fim, com base nos resultados apresentados, conclui-se que o modelo GARCH
(1,1) escolhido para a estimacao da volatilidade dos indices do continente americano, foi
considerado o mais apropriado para a verificagao de persisténcia de volatilidade.
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5 Consideracoes finais

O retorno esperado em investimentos no mercado de agdes internacionais depende
de diversos fatores, dentre eles, de acordo com a teoria de carteiras, destaca-se os benefi-
cios relacionados a diversificacdo de investimentos em outros paises. Assim, caracteristicas
inerentes aos paises, como qualidade de infraestrutura econdémica, producao, renda, si-
tuacao politica, grau de estabilidade nas relagdes internacionais, crescimento industrial
ou, até mesmo, incentivos fiscais tendem a ser altamente observadas pelos investidores
internacionais no processo de tomada de decisao.

No processo de decisdo de escolha de agdes, ha um numero finito de ativos que
devem ser classificados considerando muitos critérios diferentes e conflitantes. Ao se investir
num portfélio internacional de agdes, os tomadores de decisdo devem também considerar
diversas outras variaveis para uma escolha mais racional, como as diferencas nas culturas
nacionais, a sofisticacao dos investidores em determinados mercados de acdes e fatores
econO6micos, como mencionados anteriormente.

Neste aspecto, estudos como o de Brooks e Negro (2005) sugerem que o investi-
mento no mercado de capitais internacional pode ocorrer de forma regionalizada (levando-se
em consideracado os limites continentais) e globalizada; e descobriram que os investimentos
regionalizados tendem a gerar o mesmo grau de risco e retorno se comparados a investi-
mentos em escala global. Assim, para um investidor que possui a escolha de diversificar
seus investimentos dentro da Europa ou globalmente, os resultados sugeriram que a di-
versificagdo dos investimentos dentro da Europa produziria a mesma reducao de risco em
comparacao a diversificacdo em escala global, podendo inclusive ser adotada em igual
medida na comparagao entre mercados desenvolvidos e emergentes. A mesma abordagem
é feita por Meric e Meric (1989), que encontraram evidéncias de que ha mais vantagens na
diversificacdo de investimentos no mercado de capitais entre paises do que entre setores
dentro de um pais. A diversificagao entre os paises, mesmo dentro de um Unico setor,
resulta em maior reducado de risco do que a diversificagcdo entre os setores dentro dos
paises.

No que diz respeito ao tomador de deciséo, cabe a ele a escolha da solugéao que
maximize seu retorno num menor risco possivel, considerando suas preferéncias, pois
tal escolha depende da funcao de utilidade de cada um, que é subjetiva e nem sempre
tomada de forma racional. Os investidores individuais sofrem vérias influéncias, sejam elas
psicoldgicas, emocionais ou de efeitos externos como o comportamento de manada. Esses
vieses desempenham um papel fundamental na tomada de decisao do investidor.

Ainda, a recente turbuléncia nos mercados financeiros em todo o mundo abalou a
confianga dos investidores individuais nos mercados de agdes e o presente trabalho buscou,
de certa forma, contribuir com as decisbes dos investidores em relagcao ao risco em uma
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perspectiva que considera a volatilidade como fundamental para uma melhor tomada de
deciséo de investimento.

A teoria de mercado de capitais desenvolveu conceitos fundamentais para modelar
séries temporais financeiras, apoiando-se nos estudos de Engle (1982) e Bollerslev (1986),
que utilizaram uma base de dados de séries temporais financeiras referentes ao retorno
diario dos principais indices de bolsa de valores do continente americano (indices COLCAP,
Dow Jones, Ibovespa, S&P BMV, IPSA, Merval, S&P Lima e S&P TSX), estimando a
volatilidade de tais séries através do modelo GARCH para verificar seu comportamento.

Os resultados encontrados foram sugestivos e apontaram que um modelo do tipo
GARCH, que incorpora termos de volatilidade condicional, seria mais apropriado para se
estimar as séries de retorno dos indices do continente americano do que um modelo do tipo
ARMA. Observou-se que os retornos dos indices n&o sdo normalmente distribuidos e ao
verificar as dependéncias lineares, foram encontradas dependéncias nos retornos quadrados
para todos os dados examinados, mostrando que os indices contém dependéncias nao
lineares.

Posteriormente, a partir da analise de volatilidade das séries temporais financeiras,
verificou-se que os retornos dos indices se caracterizam, como ocorre normalmente, como
heteroscedasticos. Dentre os modelos examinados, os valores calculados a partir dos
critérios de informacao de Akaike (AIC) apontaram o modelo GARCH (1,1) como o mais
apropriado para representar a volatilidade dos retornos dos indices, em que todos os
coeficientes de cada um dos indices analisados apresentaram significancia estatistica em
nivel de 1%.

Os resultados estimados para os retornos dos indices apresentaram um compor-
tamento importante para os atores envolvidos com o mercado de capitais do continente
americano. Verificou-se que os coeficientes de persisténcia da volatilidade dos indices obti-
veram valores préximos de 1, sugerindo que choques na volatilidade tendem a se perpetuar
por muito tempo em todas as séries de retorno. Isto é, ha uma alta persisténcia de cho-
ques passados na variancia condicional de t, indicando que a variacao condicional ¢4 dos
retornos regresse mais lentamente ao equilibrio apds choques em ¢;.

De maneira geral a volatilidade das séries de retorno dos indices do continente
americano, além de apresentarem instabilidades, exibiram coeficientes de persisténcia de
volatilidade muito préximo entre eles. Por um lado, isso se reflete para os investidores sob a
forma de um alto grau de risco em seus investimentos em ativos relacionados aos indices
destes paises, uma vez que podem proporcionar oportunidades de realizacao de lucros
em determinados periodos, mas também prejuizos ou saidas inesperadas em situagoes
adversas. Por outro lado, o fato de os coeficientes de persisténcia apresentarem valores
muito proximos entre os indices do continente sugere que uma possivel diversificagao de
investimentos n&o minimizaria os riscos do investidor.

O presente trabalho contribui em uma via de pesquisa que consiste em desenvolver
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observagdes econbmicas de assimetrias informacionais nas alocacdes internacionais dos
investimentos. Em uma aplicacéo efetiva aos investidores, os dados disponibilizados podem
ser empregados para calcular a diferenca de impacto nos investimentos entre os paises a
partir de um choque financeiro que acarrete numa queda no Ibovespa. Neste caso, paises
com maior exposigao ou grau de dependéncia com o Brasil sofreriam claramente uma perda
maior em seus indices de acdes se comparados a paises menos relacionados ao Brasil.
Assim, de forma mais ampla, esses dados poderiam ajudar a examinar se a integracéo
financeira bilateral entre dois paises afeta outras relacées econémicas bilaterais.

Pode-se concluir, portanto, que estudos que abordam o risco em investimentos no
mercado de capitais internacionais possuem grande relevancia no escopo econémico. O
modelo GARCH fornece bons resultados neste contexto por possuir propriedades economé-
tricas contundentes para modelar propriedades estatisticas de dados do mercado financeiro,
com uma gama de possiveis aplicagdes para este modelo. Os modelos GARCH devem ser
combinados com distribuicoes mais flexiveis, que se adéquem as caracteristicas dos dados
do mercado financeiro e, a0 mesmo tempo, tentem estimar, adequada e simplesmente, a
volatilidade.

Apesar de a volatilidade ndo ser igual entre as séries, a trajetéria temporal da
variancia condicional tende a ser semelhante entre os indices. Contudo, para um melhor
entendimento desta ideia, seria necessario analisar como as correlagbes entre as séries
variam ao longo do tempo, tendo em vista a possibilidade de existir periodos de alta e baixa
correlacao. Desta forma, para estudos futuros, ha um grande campo de aplicacao para
séries temporais, inclusive multivariadas, uma vez que muitas séries temporais econémicas
estdo altamente correlacionadas, o que pode agregar aos estudos sobre risco e retorno.
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