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RESuMO

A utiliza¢ao de estudos sobre volatilidade como
instrumento de orientacido de investimentos e classifica-
¢do de riscos tem sido uma estratégia muito utilizada
no mercado de capitais. Este artigo faz uma analise
empirica da volatilidade dos retornos do indice
Bovespa por meio de modelos da classe ARCH. Os
resultados empiricos sugerem fortes sinais de persis-
téncia e assimetria da volatilidade dos retornos da série.
Além disso, todos os modelos da classe ARCH estima-
dos tiveram um bom desempenho, destacando o
modelo EGARCH (1,1), gaussiano, apresentando o
melhor ajuste considerando os critérios de qualidade.
Os resultados sugerem, também, a diversificagdo da
carteira de investimentos como um importante instru-
mento da administracdao do risco e de suas operagdes
comerciais, uma vez que, os choques negativos e
positivos tém impactos diferenciados sobre a
volatilidade dos retornos.

Palavras-chave: Volatilidade, indice Bovespa, modelos
ARCH, Mercado de Capitais, Econometria.
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ABSTRACT

The use of studies about volatility as an instrument to guide
investments and risk classification has been an usnal strategy
in stock market. This paper does an empirical analysis of the
volatility in Bovespa index returns with ARCH models. The
empirical results suggest that there are strong persistence and
skewness signals volatility in series returns. Besides, all ARCH
models estimated had a good performance, ontstanding the
EGARCH(1,1), ganssian model, as there are which better
adjusted according to adjust quality criterion. The results
suggest, too, that the portfolio diversification is an important
instrument to risk management of its commercial operations,
because the negative and positive shocks have different impacts
on the volatility
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Anilise da Volatilidade do Indice BOVESPA: um estudo empirico utilizado modelos da classe ARCH

1 INTRODUCAO

Durante duas décadas a volatilidade tem sido foco
de pesquisas em séries temporais econométricas. Os es-
tudos de volatilidade tém se limitado também em ques-
tdes de estimagio, inferéncia estatistica e especificagdo de
modelos. A pesquisa de volatilidade tem contribuido
grandemente para a compreensio de questdes em finan-
¢as economicas, especialmente no que se refere a
mensura¢io de incertezas, tal como alocag¢oes de portifélio,
precificacdo de opg¢oes e administracdo de risco.

A volatilidade pode ser destacada como uma das
ferramentas mais importantes para quem atua no merca-
do de opgdes, devido, principalmente, a importincia dada
a observaciao de sua direcio e velocidade de movimenta-
¢ao. Em certo sentido, a volatilidade é uma medida da
velocidade do mercado e, teoricamente, o nimero
“volatilidade” associada ao preco de uma mercadoria é a
variac¢do de prego referente a um desvio padrio, expresso
em porcentagem, ao fim de um periodo de tempo. Pot-
tanto, se uma a¢ao tem hoje um preco de 50 unidades
monetarias, com volatilidade de 20% ao ano, espera-se
que esta acdo daqui a um ano, em média, esteja situada
entre 40 e 60 unidades monetarias.

A correta analise da volatilidade se torna importan-
te ndo sé para o esbogo estratégico na administragiao de
ativos como também para a captacio dos momentos de
incerteza no mercado, ou seja, quanto maior o grau de
incerteza frente as crises ou fatores exégenos maiores se-
rdo as variacdes nos precos e na variancia dos retornos,
implicando desta forma, em grandes possibilidades de
ganhos e/ou perdas. Assim sendo, o correto
gerenciamento de risco de uma carteira de investimentos
passa pela boa previsdo das oscilagdes de pregos dos ativos
no mercado (MORAIS; PORTUGAL, 1999).

Ao remeter o estudo da volatilidade para o indice
Bovespa (IBOVESPA), cuja finalidade se define em indi-
car comportamento médio das acées de mercado, procu-
ra-se na sua composicdo aproximar ao maximo da real
configuracdo das negocia¢oes a vista (lote-padrio), verifi-
cando a varia¢do dos indicadores de desempenho médio
das cotagdes do mercado de agSes brasileiro e permitin-
do, desta forma, uma visualizacido clara das mudancas
ocorridas nos precos dos principais papéis negociados na
bolsa, além do real subsidio dado ao investidor, no que
se refere as informacdes necessarias para o gerenciamento
e posicionamento de mercado.

Assim sendo, o presente artigo trata apenas dos
modelos de especifica¢do da volatilidade deterministica,
apresentando um estudo empirico do processo de
volatilidade do retorno do IBOVESPA e analisando duas
caracteristicas: a persisténcia de choques e a assimetria na
volatilidade. Para tanto serdo utilizadas como ferramen-
tas estatisticas de estimacio e analise da volatilidade os
modelos da familia ARCH (GARCH; EGARCH;

TARCH), objetivando contribuir ndo apenas para o pre-
enchimento de parte da lacuna observada nos estudos
sobre volatilidade de a¢des na Bolsa de Valores em Sao
Paulo, como também, apresentar um estudo cientifico de
analise da volatilidade do IBOVESPA, a fim de que o
mesmo seja aplicado a processos de gerenciamento de
riscos e controle de garantias no referido mercado.

2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Utilizou-se neste trabalho as cota¢ées diarias do fe-
chamento do IBOVESPA na Bolsa de Valores de Sio Pau-
lo (BOVESPA), observadas durante o periodo de 03 de
janeiro de 2000 a 29 de dezembro de 2005, perfazendo
um total de 1491 observacoes. Os dados foram coletados
junto ao site da Bovespa e a escolha da datas inicial e final
patra a amostra foram arbitradas pelos pesquisadores, nio
possuindo, portanto, nenhum significado especial.

Com base na premissa de log-normalidade dos pre-
¢os, a série do indice Bovespa foi transformada por inter-
médio da equagdo r, = InP —InP_, resultando em uma
série de retornos do IBOVESPA (1490 observagdes).
Dessa forma, as séries de retornos substituiu as séries
originais do IBOVESPA tornando-se dados de entrada
para os testes estatisticos e para os modelos de predicdo
de volatilidade. Conforme Tsay (2002) existem duas ra-
zOes principais para se trabalhar com retornos, e ndo pre-
¢os: a primeira é que para investidores médios, o retorno
de um ativo é um sumario completo e independente da
escala da oportunidade de investimento e, a segunda, que
séries de retornos sao mais faceis de manipular que séries
de precos, dado que as primeiras tém propriedades esta-
tisticas mais trataveis.

A primeira etapa da andlise empirica se constitui em
verificar visualmente o comportamento da série tempo-
ral do indice Bovespa e sua estatistica descritiva, a fim de
verificar fatores como assimetria, caudas pesadas, excesso
de curtose e normalidade na distribuicido da série.

Na segunda etapa observa-se a verificacio de
estacionaridade da série de retorno do IBOVESPA atra-
vés dos testes de raiz unitaria, Dickey e Fuller Aumenta-
do (ADF) e Phillips e Perron (PP).

A terceira etapa busca verificar a presenca de
heteroscedasticidade condicional auto-regressiva na série
de retorno do IBOVESPA. Para esta verificacdo utiliza-se
o teste ARCH-LM (ARCH - Lagrange Multipliers). A pre-
senca de heteroscedasticidade ¢ algo fundamental quan-
do se utiliza modelos da classe ARCH.

Depois de testada a presencga de heteroscedasticidade
condicional, parte-se para a quarta etapa, na qual se efetua
a modelagem dos dados. Ressalta-se ainda, segundo
Goulart et al. (2005), que anterior a fase de descricdo dos
modelos da familia ARCH ¢ importante destacar em sua
utilizagdo, a exigéncia da defini¢io em conjunto da equa-
¢do para a média condicional, uma vez que, os erros apu-
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rados na equacdo da média sdo os insumos necessarios a
operacionalizacdo dos cdlculos da volatilidade condicio-
nada. Alexander (1998) postula que, quanto mais
parcimoniosa for a defini¢ao da equa¢ao da média condi-
cional, melhor sera possivel avaliar o desempenho do mo-
delo. Isto posto, utilizou-se, primeiramente, os mode-
los ARMA (autoregressive movie average) para modelar
as dependéncias temporais presentes na série. Posterior-
mente, os modelos ARCH foram ajustados aos erros
quadraticos do modelo ARMA de modo que se extrafsse
a volatilidade da série.

Por fim, a quinta etapa constitui-se da andlise e
selecio do modelo que melhor se ajustou a série de
volatilidade do indice Bovespa. Como medida de avalia-
¢do e selecio do melhor modelo para série utilizou-se o
Critério de Informacio de Akaike, o valor da mixima
log-verossimilhanca, o erro padrio do modelo e os re-
sultados do teste ARCH-LM para os lags 1, 5 e 10, que
busca verificar a elimina¢do completa da
heteroscedasticidade condicional. O critério Akaike ¢ es-
pecificado conforme a fungao:

Akaike = _ 2[|Og(LT(®))j N z(kJ

n n

Onde: Iog(LT (@)) denota o valor da log verossimi-
lhanca; n é o numero de observacoes; k o nimero de
parametros.

Para o ajustamento e analise da volatilidade dos re-
tornos do indice Bovespa utilizou-se o software estatis-
tico Ox® com o pacote especifico G@RCH 2.3, sugeri-
dos por Laurent e Peters (2002). Sugere-se, para maiores
detalhes sobre o software, consultar Dootrnik (2001).

2.1 Modelos de Séries Temporais

Uma série temporal é definida por Box et al. (1994)
como um conjunto de observagdes geradas
seqiiencialmente no tempo. Essencialmente, existem dois
enfoques usados na andlise de séries temporais e ambos
possuem o objetivo de construir modelos para as séries,
com propositos determinados. No primeiro, a andlise é
realizada no dominio da freqiéncia e os modelos pro-
postos sdo ndo-paramétricos, como, por exemplo, a ana-
lise espectral. No segundo, a analise é conduzida no do-
minio temporal e os modelos propostos sio
paramétricos, para os quais o nimero de parametros en-
volvidos na andlise é finito, como, por exemplo, os mo-
delos ARIMA (MORETTIN; TOLOI, 2004). Nos dois
enfoques, os modelos devem ser simples e
parcimoniosos, ou seja, deve-se envolver o menor nu-
mero de parametros possivel.

A analise de séries temporais pode ser focada,
conforme Morettin e Toloi (2004), nos seguintes

propodsitos:

- na investigacdo do mecanismo gerador da série tem-
poral;

- na previsao de valores futuros da série;

- apenas na descri¢do do comportamento da série e;
- na procura de periodicidade relevantes nos dados.

Segundo Alexander (2005), o objetivo da analise de
séries temporais é encontrar o modelo estatistico que
melhor possa se adequar aos dados, bem como utilizar
esse modelo para a previsao. Desse modo, pode-se per-
mitir que as varidveis falem por si mesmas, ou seja, sem
as restri¢Oes da teoria econdémica e da teoria das finangas.

Portanto, a constru¢iao de um modelo que descreva
os movimentos passados de uma varidvel de determina-
da série temporal, proveniente de andlises sistematicas
do comportamento dessa série, é capaz de predizer mo-
vimentos futuros dessa variavel.

2.1.1. Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA (Autorregressivo — Integra-
dos — Médias méveis) foi formulado por Box e Jenkins
(1976) e baseiam-se na idéia de que séries temporais nao-
estacionarias podem ser modeladas a partir de d diferen-
ciagbes e, também, da inclusio de componentes auto-
regressivos e médias moéveis. (BRESSAN; LIMA, 2002).

Sendo ¥} um processo que pode ser descrito através
de uma modelagem ARIMA(p,d,q) da seguinte forma:

¢ [Blz =6+8 (Bla 1)

d % 2
CE =
onde (I—B:I 2)
¥ para um processo estacionario (d = 0) e l-B) se
o processo nio ¢ estacionario (d > 1).
Ao se considerar a diferencia¢io de ¥ tem-se um
modelo ARIMA (p,d,q) com:

¢ (ENi-E) Y =8+ (B 3)

onde: (ETJ =1-4,B-..-¢ E"¢o0 operador autorregressi-
vo AR(p), ¢ & [B)=1—5'13—...—9 E" ¢ o operador de
média mével MA(q) e @ é processo ruido branco.

Vale lembrar que ¥, serd o retorno do Ibovespa, ou
seja, I =r,caso asérie de retorno nio seja um ruido
branco, necessitando entio de uma modelagem temporal
utilizando o modelo ARIMA (p,d,q). Porém, nos casos
em que a série de retorno se apresenta como um rufdo
branco, ocorrendo geralmente em mercados eficientes, o
ajustamento de modelos autorregressivos e médias moé-
veis ndao ocorrem, partindo-se direto para os modelos de
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volatilidade.
2.1.2 Modelos de Volatilidade

Os primeiros estudos de modelagem de volatilidade
foram desenvolvidos por Engle (1982) e, segundo o
mesmo autor, um processo denominado ARCH
(autoregressive conditional heteroskedasticity) expressa
a variancia condicional como sendo uma defasagem dis-
tribuida do quadrado dos retornos passados, ou seja, a
idéia basica foi que o retorno na série é nao-correlacionado
serialmente, mas a volatilidade (varidncia condicional)
depende de retornos passados por meio de uma func¢io
quadratica. Podemos definir um modelo ARCH(p) por:

7=’ )
=’ =¢cu+zﬂc yo (5)
=1

onde: F, ¢ o retorno; & ¢ uma seqiiéncia de variaveis
aleatérias independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.) com média zero e variancia um.

Morettin e Toloi (2004) afirmam que, na maioria
das vezes, os erros dos modelos de volatilidade condici-
onal assume uma distribuicio normal ou uma distribui-
¢ao t de Student, sendo &, ~ N(01) ou €, ~t, (tde Student
com Vv graus de liberdade) respectivamente.

Conforme afirmado anteriormente, caso a série de
retorno apresentem uma autocorrelagio serial, os mode-
los de volatilidade nao se aplicam nas séries de retornos
propriamente ditas, e sim, nos residuos das séries ap6s o
ajustamento de um modelo ARIMA. Em outras pala-
vras, os modelos de volatilidade nio serdo aplicados em
# (série de retorno) e sim na série a (residuo dos mode-
los ARMA).

Conforme Mol (2003) este modelo de variancia con-
dicional possui algumas propriedades desejaveis. Em
primeiro lugar, por meio da técnica de decomposi¢io de
erros de predicao é possivel construir a fun¢ao de
verossimilhanca, fazendo-se possivel a estimacido dos
parimetros pelo método de maxima verossimilhanca.
Esta propriedade é importante porque estes estimadores
possuem distribui¢cées conhecidas que viabilizam a exe-
cucdo de testes de hipéteses diversos e, além disso, é pos-
sivel provar que este modelo implica em uma distribui-
¢do nio condicional com “caudas pesadas” para os retor-
nos.

A proposicao original elaborada por Engle (1982)
mereceu, a0 longo dos anos, extensos debates e diversos
aperfeicoamentos. O primeiro e mais significativo foi in-
troduzido por Bollerslev (1986) ao propor que a
volatilidade condicionada era uma funcdo nio apenas dos
quadrados dos retornos passados (¥ ), c omo também
dos seus proprios valores ( @ _ ), passando os modelos
assim construidos a ser denominados Generalized ARCH

(GARCH). Em termos matematicos, um modelo
GATCH (p,q) pode set expresso como:

o o=a+> ay_+2 Ao +v (6)

onde: o ¢ a constante ¥, ¢ um ruido branco [ T~ |:EI,1) ].

A fim de se garantir que a variancia condicional nao
seja negativa, ¢ também a estacionariedade do processo,
temos que ®> 0; ¢ 20, para i=1,..,p; & 20, para
j=1, ., qe e+ 8 <]

E interessante ressaltar, que apesar do modelo
GARCH (p,q) captar corretamente diversas caracteristicas
observadas nas séries histéricas de finangas, tais como a
leptocurtose e o agrupamento de volatilidade, este nao
capta o efeito de alavancagem, uma vez que, a variancia
condicional é fun¢io apenas das magnitude das inova-
¢oes e nio dos seus sinais (BROOKS, 2002). A partir daf,
surgiu a idéia de se criar modelos que tivessem a capaci-
dade de captar a assimetria das respostas, tais como os
modelos EGARCH, TARCH e APARCH.

O modelo EGACH (Exponential GARCH), pro-
posto por Nelson (1991), foi uma inovagio aos modelos
de volatilidade uma vez que os choques na variancia pas-
sam a ter efeito exponencial e ndo quadratico. Este mes-
mo modelo apresenta duas vantagens em relagdo ao mo-
delo GARCH: a incorporac¢io dos efeitos assimétricos de
mercado aos modelos auto-regressivos de volatilidade
condicional e a ndo imposi¢do artificial de restri¢Ges aos
pardmetros da equac¢io, dada a sua formulagdo em termos
logaritmicos.

Na forma simplificada o modelo EGARCH (p,q)
pode ser expresso:

o J-a 4 o[- Jer 2 ez vl 3 )

onde: o pardmetro p permite um efeito assimétrico, e se
#=0, ¢ um indicativo de auséncia de assimetria na
volatilidade. Neste sentido, um procedimento de teste
para o efeito da assimetria na série é checar a significancia
de 4y no modelo. Se p, é estatisticamente diferente de ze-
ro, evidencia-se um impacto diferenciado de choques ne-
gativos e positivos na volatilidade. Se < 0, ha presenca
do “efeito alavancagem”. Neste modelo, a persisténcia de
choques na volatilidade é medida pelo parametro b.
Segundo Bollerslev e Wooldridge (1992),
estimadores de maxima verossimilhan¢a dos parametros
de um modelo GARCH podem ser utilizados assumin-
do-se inovagoes gaussianas, ainda que a verdadeira distri-
buigdo nio seja gaussiana. Para que se possa conseguir a
consisténcia necessaria neste processo, utiliza-se a matriz
de varidncia-covaridncia corrigida, proposta pelos auto-
res. Neste trabalho, adotou-se a corre¢do proposta por
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Bollerlev e Wooldridge (1992), uma vez que  pqp

as distribuicoes de séries de retorno apre-
sentam-se de forma leptocurticas.

Um modelo mais simples para a cap-  pps
tacio do comportamento assimétrico da
volatilidade nas séries financeiras foi apre-
sentado por Glosten, Jagannathan e Runkle g
(1993) e, posteriormente, implantado por
Zakoian (1994), denominado TARCH
(Threshold ARCH). Esse novo modelo é um g5
caso particular do modelo ARCH nio-line-
ar, ¢ a volatilidade agora, segue a forma fun-
cional: 010

o o=at>ay_ +p_d_+2 8o _+v ()

onde: d,_,é uma varidvel dummy que assume
o valor igual a 1 se ¥4 <O(mis noticias, e
valor igual a 0 se Y, ; >0(boas noticias).
Destacando que, como no modelo
GARCH, as condi¢cbes para a ndo negatividade e
estacionariedade sio ®> 0;ex, 20, parai=1,..,p; 4 =0,
paraj=1,..,q;e > a+p20 (BROOKS, 2002).

3. ANALISES E DISCUSSAO

Apresenta-se nesta se¢do a discussdo dos resulta-
dos da analise da volatilidade do retorno do indice
Bovespa, utilizando modelos da familia ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) como ferra-
menta estatistica de estimacio de volatilidade.

o000 400 GO0 GO0

“qo00 1200 1400

| — riBOVESPA |

Figura 2: Série de retornos diarios IBOVESPA - 03 de janeiro de 2000 2 29 de
dezembro de 2005
Fonte: Dados da pesquisa

As figuras acima representam o comportamento da
série do IBOVESPA e os retornos diarios IBOVESPA,
respectivamente.

A Tabela 1, na pagina seguinte, demonstra algumas
estatisticas descritivas basicas para os retornos do
IBOVESPA.

Por meio do teste de normalidade proposto por
Jarque e Bera (1987) pode-se verificar que a assimetria e
curtose sao fortemente significativas e indicam que a sé-
rie de retornos do IBOVESPA ¢ leptocurtica em relagao a
distribuicao normal, como mostra a Tabela 1. O coefici-

35000

30aaa .

25000 —

20000 —

15000 .

10000 —

EI:”:":I LIS 7 S P Pt L LT ST DR |

200 400 CRO0

00 1000 1200 1400

— IBOVESFA

Figura 1: Série de cotagoes diarias IBOVESPA - 03 de janeiro de 2000 a 29 de dezembro de 2005.

Fonte: Dados da pesquisa
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ente de assimetria e excesso de curtose quantifica os des-
vios da distribui¢ao normal e se define no trabalho de
Zhou (2000).

Tabela 1. Estatisticas descritivas

Estatisticas IBEOVESPA
1% dha 0,000457
M diana 0,000826
Msirno 0,073356
Minirmo -0,096286
Deswio padeio incondisional  0,018813
Assimeteia -0,227214
Cuttose 3,870199
Jarque-Beta 5983201
Probability 0,000000

Fonte: Dados da pesquisa

De acordo com a Tabela 2 podemos identificar que a
série de retornos do IBOVESPA ¢ estacionaria e nao con-
tém raizes unitarias. Os testes foram realizados através
dos critérios Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-
Perron (PP), propostos respectivamente por Dickey e
Fuller (1979) e Phillips e Perron (1988).

Tabela 2: Teste de estacionaridade para a série de retornos do
IBOVESPA.

Tezte para raiz unitiria Retorno de IBOVESPA

Dickey & Fuller (ADF) -37,26738

Phullips & Perron (PT) =57, 26993

Fonte: Dados da pesquisa

Notas: Os valores criticos de significincia de 1%, 5% e 10% sio -
3,44, -2,86 e -2,57, respectivamente ADF e PP testes sdo calcula-
dos pela estatistica t

A tabela 3 contém algumas estimativas dos coefici-
entes das fun¢des de autocorrelagio e de autocorrelagio

parcial para os retornos e retornos quadraticos do
IBOVESPA.

Tabela 3. Estimativa dos coeficientes de autocorre-lacio e
autocorrelagio parcial para os retornos e retornos
quadraticos.

Fetotios Fetornios uadrdbic os
a fpoyt 0,038 (0.0358) |a gyt 0,049 (0,04%)
4z (pa) 0,026 (-0,027) | a2 (pa) 0,154 {0,152)
a3 (pa) -0,019 (-0,017) | a {pa) 0,105 {0,097
a4 (pq) 0,010 0,009 | aq(pg) 0,116 {0,059
a5 (pa) 0017 0,007 | a (ps) 0,022 (-0,015)
%’F** 0nsz Y T 0,052

Fonte: Dados da pesquisa
*a e p, representam os coeficientes de autocorrelagio e
autocorrelagio parcial.

** Limite assintético da func¢io de autocorrelagio

Os coeficientes de autocorrelacio estimados para as
séries de retornos e retornos quadraticos revelaram um
padrio previsivel para a média condicional dos retornos
do IBOVESPA, evidenciando também a presenca de efei-
tos ARCH na volatilidade do mesmo. Objetivando con-
firmar tal evidéncia, efetuou-se o teste do tipo
Multiplicador de Lagrange — ARCH LM test, proposto
por Engle (1982) nos residuos dos modelos AR ajusta-
dos para a média condicional dos retornos. Os p-valores
do teste sdo reportados na Tabela 4.

Tabela 4. Teste de heteroscedasticidade para a série
de retornos do IBOVESPA — ARCH-LM

Residuos f AR

Lag p-walor
1 0,0000
5 0,0000
10 0,0000

Fonte: Dados da pesquisa

Em relacdo a heteroscedasticidade da série, confor-
me visto no teste ARCH-LM, os p-valores observados
nas estatisticas indicam uma forte presenga de
autocorrelagdao dos residuos quadraticos da série de retor-
nos. Dessa forma, os testes sugerem a rejeicao da hipote-
se de homoscedasticidade na série de retornos do
IBOVESPA.
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Assim sendo, ajustou-se varios modelos para  Tabela 5: Resultados da estimacdo dos modelos para os retornos do

a média condicional da série de retorno, estabelecen-  IBOVESPA.

do como melhor modelo um Ali (1). para t(?d'os os Fefisa s

modelos da classe ARCH na variancia especificada.

Os parametros dos modelos foram estimados pelo Especificapio

procedimento de Newey e West (1987), o que os tor- Média AR AR AR

nou robustos a heterocedasticidade e autocorrelacao
no processo do residuo. Constante B E ¥

O passo seguinte consistiu na modelagem da AR 1,34(2,54) 0,051,774 0,05(1,45)
volatilidade dos retornos condicionais do
IBOVESPA levando em considerag¢io o padrio
heterocedéstico da volatilidade. Este fato foi Varidncia GARCH EGARCH TARCH

implementado ajustando-se os modelos GARCH,

0,01¢ze7 -0,38{-4,50 0,00(3,74
EGARCH e TARCH a volatilidade dos modelos ja G D1E97) A0 BT
ajustados para a média condicional dos retornos. Ao ,5'2:,_1 0,05 (4,35 -0,01 {-0,97)
adotar a hipétese de normalidz.ide dosirf:siduos dos Uj:r—l 0,91 (46,4) 0,92(53,4)
modelos ajustados para a média condicional do re- 3
torno na estimac¢io dos modelos, considerando ain- fi;_ff" t-1 0,10(5,21%
da o fato estilizado “caudas pesadas”, adotou-se a
. o o o |&i| /| 0,08(3,57)

matriz de varidncia-covariancia corrigida proposta por
Bollerslev e Wooldridge (1992) no procedimento de A Jf",:;r_l -0,08(-6,37)
estimacao dos modelos da familia ARCH.

Os resultados da estimagao para a média con- lnlaji—l ) 0,96{101,07)

dicional e a volatilidade dos retornos IBOVESPA  Fonte: Dados da pesquisa
estdo reportados na Tabela 5. Pode-se observar a  Egatistica t entre parénteses
principio, que os choques na série de retorno do

IBOVESPA terio efeitos por vérios perfodos na sua Tabela 6: Medidas da qualidade do ajuste dos modelos estimados

volatilidade, ou seja, ha uma persisténcia de cho- para a série de retornos do IBOVESPA.

ques na volatilidade, uma vez que a soma dos Cualidade do gjusts
patimetros & ¢ & no modelo GARCH(1,1) e o

2 L Inndic adote s GARCH EsARCH TARCH
valor do termo ller® 1 Hforam préximos, sendo de
0,97 e 0,96 respectivamente. Outro ponto interes- In(L) 3543 5 AEG1 5 3359,5
sante a set obsetvado é a assimetria na volatilidade Al 515 -5 15 51T
dos retornos, cuja presenca pode ser evidenciada no
Frro padelio 0,019 0,018 oo

modelo EGARCH(1,1), uma vez que o coeficiente
do termo E‘_ljn"c-'_l mostrou-se significativamente ARCH(1) 0,259 0,155 0,191
diferente de zero a0s niveis de signlvﬁcanaa, ou seja, ARCH() 0,17 0172 0176
choques positivos e negativos tém impacto distinto
sobre a volatilidade, porém, nao ha evidéncia de efei- ARCH(10) 0.271 0,308 0285
to alavancagem. O modelo TARCH(1,1), também,
confirma a assimetria evidenciada pelo modelo
EGARCH(1,1), posto que o pardmetro associado ao

termo « _& .~ mostrou-se significativamente di-

Fonte: Dados da pesquisa
Notas:
1. *denota o melhor modelo segundo cada critério.

2. In(L)) denota a maxima log-verossimilhanca do modelo estimado.

ferente de zero e também nio fornece evidéncia do , oy . ~
3. AIC ¢ o critério de informagdo de Schwartz.

efeito alavancagem. < N
& 4. Erro padrio denota o erro padrio do modelo.

Ao analisar os indicadores da qualidade do ajus- 5. ARCH(lag) denota que o teste efetuado até o lag entre parénteses.

te, conforme apresenta a tabela 6, pode-se perceber
que todos os modelos ajustados para a série de re-

tornos do IBOVESPA tiveram um desempenho bem fa- De forma geral, pode-se observar que o mercado de
voravel, porém o modelo que se destacou foi o modelo acoes na BOVESPA apresenta uma assimetria em sua
EGARCH. Uma possivel hipétese para o fraco desempe- volatilidade, uma vez que choques negativos tendem a se
nho do modelo GARCH ¢ a assimetria dos retornos, a propagar de forma mais forte e em periodos mais exten-
qual nio ¢ capturada pelo modelo. Corrobora essa hipo- sos do que choques positivos, ou seja, a variagdo de pre-
tese a supremacia dos modelos assimétricos (EGARCH; ¢o no indice Bovespa é impactada pelos problemas fun-
TARCH), segundo todos os critérios. damentais, como mudangas na politica econémica.
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Portanto, as oscila¢es no indice Bovespa sio ocasi-
onados muito mais por resultados de problemas
econ6émicos do que por caracteristicas inerentes ao pro-
prio mercado, uma vez que as modifica¢des na volatilidade
estio relacionadas, em udltima instancia, com fatores
ex6genos. Dito de outra forma, a instabilidade nas poli-
ticas econdmicas governamentais ou as modificagoes
exbégenas no volume de transagGes sao muito mais im-
portantes para justificar oscilacbes nesses mercados do
que um possivel cardter inerentemente instavel do merca-
do.

A persisténcia e assimetria na volatilidade, sugerida
pelos resultados obtidos, fornecem sugestdes de que a
utilizagao de estratégias no mercado acionario é um im-
portante instrumento para a administra¢io do risco de
variacdo nos precos de suas opera¢des comerciais, a fim
de que os agentes deste mercado possam negociar de for-
ma segura, diminuindo consigo a exposi¢do a volatilidade
noticiada e, portanto, a redugio dos riscos envolvidos no
mercado.

4. CONCLUSAO

Realizou-se neste trabalho uma anélise empirica
da volatilidade dos retornos do indice Bovespa utilizan-
do os modelos da classe ARCH como ferramenta de ané-
lise. Observou-se, desta forma, que o indice Bovespa ¢
susceptivel a reacdes de persisténcia e assimetria na sua
volatilidade, ou seja, as variagdes dos retornos sofrem
impactos diferenciados para boas e mas noticias, o que
pode ser comprovado pelos modelos GARCH, EGARCH
e TARCH gaussianos. E interessante ressaltar que, mu-
dancas na politica governamental geram choques negati-
vos e positivos que causarido grandes impactos nos pre-
cos futuros, repercutindo, entdo, por longos perfodos.

Devem ser ressaltadas ainda, algumas limita¢Ses
inerentes ao estudo como: o restrito nimero de observa-
¢oes decorrente do curto prazo de operacio, a presencga de
pontos controversos e ainda inconclusos no meio acadé-
mico e o carater probabilistico dos resultados. Dessa for-
ma, os resultados obtidos nao tém a pretensio de sinali-
zar uma analise minuciosa da volatilidade do indice
Bovespa, mas sim, recolocar em discussio um tema de
crucial importancia para o gerenciamento de riscos e a
precificagdo de operagdes no mercado de capitais brasilei-
ro.
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