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Resumo

O presente estudo examina o processo de volatilidade do retorno das acoes
preferenciais da Petrobras e da Vale, utilizando os modelos heterosceddsticos, no
periodo 03 de julho de 2000 a 11 de agosto de 2008. Os resultados empiricos
mostraram reacoes de persisténcia e assimetria na volatilidade, ou seja, os choques
negativos e positivos tém impactos diferenciados sobre a volatilidade dos retornos, o
que pode ser comprovado pelos modelos EGARCH(1,1) e TARCH(1,1). Com base no
critério de raiz do erro quadrdtico médio (REQM),o0 modelo escolhido para a previsdo
da volatilidade das acoes da Petrobras e da Vale foi o EGARCH(1,1), verificou-se a
presenca da assimetria da volatilidade dos retornos, ou seja, choques de “boas” ou
“mds” noticias causam efeitos na volatilidade desses retornos.
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1. Introducao

Neste estudo pretende-se empiricamente avaliar o retorno e a volatilidade condicional
dos retornos das acdes preferenciais da Petrobras e da Vale, bem como o comportamento
assimétrico na volatilidade, utilizando os modelos condicionalmente heteroscedasticos. Também
¢ investigada a sazonalidade no comportamento das variagdes dos precos das agdes e na sua
volatilidade, com a inclusdo de varidveis dummy. A pesquisa foi realizada utilizando-se a taxa
de retorno didria das acdes com base no preco do fechamento, no periodo 03 de julho de 2000 a
11 de agosto de 2008.

A seguir realiza-se um breve comentdrio de alguns trabalhos utilizando modelos

condicionalmente heteroscedasticos.

Mota e Fernandes (2004), compararam modelos da familia GARCH com
estimadores alternativos baseados em cota¢des de abertura, fechamento, méximo e
minimo. Os resultados indicaram que os estimadores alternativos sd@o precisos quanto
aos modelos do tipo GARCH.

Morais e Portugal (1999) apresentaram modelos da familia GARCH que captam
diferentes efeitos observados em séries financeiras, tais como a aglomeracdo da
variancia, o efeito “leverage” e a persisténcia na volatilidade. Neste estudo é comparada
a estimativa da volatilidade do indice Bovespa obtida por processos deterministicos e
estocasticos, abrangendo trés periodos conturbados: a crise do México, a crise Asidtica e
a moratéria Russa. Os resultados do estudo mostraram que ambos 0s processos
conseguem prever a volatilidade.

Costa e Ceretta (1999) examinaram a influéncia de eventos sobre a volatilidade
nos mercados de acdes da América Latina, utilizando o modelo GJR-GARCH(1,1)-M.
O estudo utiliza indices didrios dos mercados de acdes e abrange um periodo
compreendido entre janeiro de 1995 e dezembro de 1998. Os resultados obtidos
sugerem que a influéncia dos eventos negativos € superior a dos eventos positivos na
maioria dos paises analisados.

Em relacdo a aplicacdo de séries financeiras, vdrios autores brasileiros e
internacionais desenvolveram trabalhos, utilizando os modelos da familia GARCH,
pode-se citar Duarte et al. (1996), Bustamante et al. (1995), Almeida et al. (1999),
Issler (1999), Baidya et al. (1999), Barcinski et al. (1997), Engle et al. (1986),
Bollerslev et al. (1992) e Silva (2006).
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2. Procedimentos Metodologicos
2.1 Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Para testar a estacionariedade das séries, sera utilizado neste trabalho, o teste ADF
(Dickey — Fuller Aumentado) (1979), no sentido de verificar a existéncia ou ndo de
raizes unitdrias nas séries temporais. O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
consiste na estimag¢ao da seguinte equagao por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO):

AY, =a+,8t+7Yr_1+pZ_E5iAK_l+g, (1)
i=1
onde:
AY, = operador de diferencas (Y, -Y,_,);
o = constante;
Pt = componente de tendéncia do modelo;
., € o p—1 que testard a estacionariedade ou ndo da série ao se regredir a

varidvel Y_ ;
p=1
25J.+1AYr_isﬁo as defasagens incluidas no modelo DF para garantir a ndo
j=1

autocorrelacdo nos residuos dos retornos;

&, = termo de erro aleatdrio ou perturbagdo estocdstica

Para determinar o nimero de defasagens a serem incluidas no modelo (1), serdo
adotados os critérios de Akaike (AIC) e Schwartz (SC), por serem os mais utilizados em
trabalhos empiricos.

2.2 Teste de Normalidade da Série: Jarque-Bera (JB)

O teste de normalidade Jarque-Bera (JB) € baseado nas diferencas entre os
coeficientes de assimetria e curtose servindo para testar a hipétese nula de que a amostra
foi extraida de uma distribuicio normal. Para a realizacdo deste teste, calcula-se,

primeiramente a assimetria e a curtose dos residuos e utiliza-se o seguinte teste

estatistico:
2 2
JB = ,{%+%} @)
onde:

JB = teste Jarque-Bera;
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n = ndmero de observacoes;

S? = assimetria das observagoes;
C = curtose das observacoes.

A estatistica JB segue a distribui¢do qui-quadrado com dois graus de liberdade. Se
o valor de JB for muito baixo, a hipétese nula de normalidade da distribui¢ao dos erros
aleatdrios ndo pode ser rejeitada. Se o valor de JB for muito alto, rejeita-se a hipdtese de
que os residuos ou erros aleatérios se comportam como uma distribuicdo normal.

2.3 Modelos de Volatilidade Condicional

Serdo utilizados neste estudo, trés modelos de volatilidade condicional, a saber, os
modelos GARCH, EGARCH e TARCH.

No trabalho inicial de Engle (1982) € proposto o primeiro modelo a tratar da
variancia condicional em séries financeiras, ou seja, o modelo ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity), o qual explicita que a volatilidade (variancia
condicional) de uma série temporal é uma varidvel aleatéria condicionada pela
variabilidade verificada nos momentos passados. A idéia deste modelo é de que a

variancia de “&” no periodo t depende do quadrado do termo de erro no periodo t-1 ,

ou seja, depende de (&”,) . Portanto, pode ser expresso da seguinte maneira:

O =)+ OE + . A OE] 3)
onde:

o, = variancia condicional;

&, = constante;

K
Il

coeficiente de reacao;

£%_1 = termo de erro heteroscedésticos defasado de um periodo;
a'pef_ ,= coeficiente de reacoes seguidos pelas n defasagens incluidas no modelo.

O modelo ARCH(p), em que p denota a ordem do modelo, expressa a varidncia
condicional como uma fun¢do das inovacdes quadraticas passadas. O parametro do
modelo ARCH (0!,,6‘,2_ ,) mostra os efeitos do dia anterior de grandes movimentos de
mercado.

Bollerslev (1986) afirmou em que vdrias aplicagdes os modelos ARCH precisam

de grandes p no sentido de evitar problemas de varidncias negativas, conseqiientemente
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uma defasagem fixa deveria ser imposta. J4 Bourbonnais e Terreza (2008) mostram que
um processo ARCH s6 € justificado até a ordem p = 3, superior a 3 usam-se os modelos
GARCH, que apresentam melhores resultados.

O modelo GARCH proposto por Bollerslev (1986) é uma generalizacao do
modelo ARCH. Este modelo adiciona a ordem do componente ARCH (p) e a ordem do
componente GARCH (q). Assim, o modelo GARCH (p,q) descreve a volatilidade
(variancia condicional) de uma série dependendo de uma constante, de informacdes
defasadas da volatilidade (£°-1) e de varidncia condicional defasada de um perfodo
(0%).

O modelo GARCH (p, q) pode ser expresso da seguinte maneira:
oli=a,+ a1+ 07 &)

onde:
o’ = variancia condicional no periodo ¢

o, = constante;
o, = coeficiente de reagdo da volatilidade;

€’, = termo de erro defasado em um perfodo;

B, = coeficiente de persisténcia da volatilidade.

0., = variancia condicional defasada de um perfodo.
A vantagem do modelo € que ele contém poucas restricoes nos parametros. As
condicdes para a varidncia ser positiva e fracamente estaciondria sao:

a0, >0, >0 e a+p <1.

O coeficiente alfa (¢, ) mede a extensdo em que um choque no retorno hoje, afeta
a volatilidade do retorno do dia seguinte, enquanto que o coeficiente beta ( 5,) for alto o
choque da variancia condicional leva mais tempo para dissipar-se totalmente.

A soma (&, + ) revela a medida de persisténcia da volatilidade, ou seja, quando

a volatilidade dos retornos € alta hoje, é provédvel que a volatilidade serd alta no periodo
seguinte (futuro). Isso mostra que a alta persisténcia, o choque enfraquecera lentamente.

O modelo EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) proposto por Nelson (1991) consiste em captar os impactos

assimétricos nas séries de dados, além da ndo concessdo de coeficientes negativos no
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z

modelo. O modelo € caracterizado pela assimetria na volatilidade ou varidncia da
equacdo estimada e pode ser especificado através do logaritmo da variancia condicional,
onde os choques tém efeito exponencial e ndo quadréticos.

A variancia condicional do modelo EGARCH ¢ dada por:

Inc, :06+/ﬁlnaf_1+ag ‘6;_1‘ —\F + b 5)
T

O O

onde:

In o, = logaritmo natural da variancia condicional;

&, = constante;

B, = coeficiente de persisténcia da volatilidade;

Ino?, = logaritmo natural da variancia condicional elevada ao quadrado e defasada
de um periodo;

o, = coeficiente de reagdo da volatilidade;

y = coeficiente que capta o efeito assimetria da volatilidade.

Se y =0, indica auséncia de assimetria na volatilidade. Se ¥ #0, indica um

impacto diferenciado de choques negativos e positivos na volatilidade. Se ¥ <0, indica
presenca do “efeito alavancagem”. O coeficiente [, indica a persisténcia de choques na

volatilidade.

O Modelo TARCH (Theroshold Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) foi introduzido por Zakoian (1994). Este modelo visa capturar o
efeito alavancagem, onde choques positivos e negativos no mercado geram impactos
diferentes sobre a volatilidade.

A variancia condicional do modelo TARCH pode ser expressa como:

ol =a,+a¢e’ +fo’ +yd, £ (6)
onde:
O't2 = variancia condicional;

o, = constante;

o, = coeficiente de reag@o da volatilidade;

g’, = termo de erro ao quadrado no periodo t-1;
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o, = variancia da volatilidade no periodo t-1;

B, = coeficiente de persisténcia da volatilidade;
Y, = efeito assimetria;

d, , = varidvel dummy.

A varidvel dummy d, , assume o valor igual a 1, se &, <0 (mds noticias no

mercado), e o valor igual a 0 se €, > 0 (boas noticias no mercado). Neste modelo, a

volatilidade tende a aumentar com as “mds noticias” e a diminuir com as ‘“boas
noticias”. Assim sendo, as previsdes positivas no mercado t€m o impacto & enquanto
as previsdes negativas t€m o impacto &, +7%,. Se &, >0, as previsdes negativas tém um
efeito menor do que as previsdes positivas.Esse é o conhecido efeito “leverage”. O choque é
assimétrico se ; # O e simétricose ¥, =0.

O método empregado para a estimagdo dos modelos apresentados anteriormente é o da

maxima verossimilhanca.

3. Resultados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos no site Yahoo/financas no periodo
de 03/7/2000 a 11/8/2008, com um total de 2088 observagdes didrias.

As figuras 1 e 2 mostram o comportamento das séries de pregos e retornos didrios
das acdes preferenciais da Petrobras e da Vale no periodo considerado. Os retornos
didrios foram calculados através da férmula:

r, =In(P)~1In(P,_,). (10),

Figura 1- Séries das Cotac¢des e Retornos Didrios da Acdo Preferencial da Petrobras
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Figura 2 — Séries das Cotacdes e Retornos Didrios da Ac¢do Preferencial da Vale
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Sendo que P representa o preco da agdo no dia t e P_; o preco da acdo no dia
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— VALE

anterior (t-1).

Algumas estatisticas descritivas bdsicas para os retornos das agdes brasileiras
(Petrobras e Vale) s@o apresentadas na tabela 1. Observa-se que os retornos didrios no
periodo analisado representam uma distribui¢do leptoctrtica devido ao excesso de
curtose em relacdo a distribuicao normal. A estatistica de Jarque-Bera indicou a rejei¢ao

da normalidade da distribuicao das séries.

tendéncia, identificou-se que as séries dos retornos da Petrobras e da Vale sdo

estaciondrias e ndao contém raizes unitarias, conforme se observa na tabela 2.
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Tabela 1 — Sumadrio estatistico dos retornos da Petrobras e Vale

Estatisticas Petrobras Vale
Média 0,000479 0,000482
Mediana 0,000010 0,000002
Miximo 1,420184 0,680346
Minimo -1,392525 -1,089279
Desvio padrao 0,050859 0,037822
Assimetria -0,697926 -11,02857
Curtose 578,8648 420,6562
Jarque-Bera 28,851,138 15.218,319
p-valor JB 0,0000000 0,0000000
Observagdes 2088 2088

A partir do teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF), com constante € com
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Tabela 2 — Teste de estacionaridade para a série dos retornos da acao da Petrobras e da Vale

Variavel Defasagens Teste Dickey-Fuller Valor Critico (5%)
Retpetro 5 -27,63189 -3,411962
Retvale 0 - 45,25302 -3,411962

O passo seguinte foi estimar os parametos dos modelos para a série de retornos
das acdes preferenciais da Petrobras e da Vale. Os resultados da estimacdo da

volatilidade dos retornos da ag¢do da Petrobras encontram-se apresentados na tabela 4.

Tabela 4 Petrobras - Resultados da estima¢ao dos modelos

Varidncia | GARCH EGARCH TARCH
(1,1) (1,1) (1,1)
a 0,00000739 | -4,426206 | 0,00000638
0 (0,0000) (0,0000) (0,0000)
£? 0,190860 -2,488886
- (0,0000) (0,0000)
o2 0,899433 2,982009
- (0,0000) (0,0000)
2 0,473690
d, €
(0,0000)
[ 0,212834
€1 /300 (0,0000)
g.l|a, \F 0477807
R P (0,0000)
In(c2,) 0,279006
(0,0000)
AIC -3,919081 | - 3,178597 -3,997204
SC -3,908268 | -3,167785 -3,986391

Notas:
1. Os numeros entre parénteses sao os valores de probabilidade (p- value)

2. AIC € o critério de informagado de Akaike
3. SC € o critério de informacgdo de Schwartz

Observa-se no modelo GARCH(1,1), que os coeficientes estimados sdo
estatisticamente significativos ao nivel de 5%. A soma dos coeficientes &, e f, foi

igual a 1,090, indicando que um choque na série dos retornos da Petrobras tera efeito
por muito tempo na volatilidade destes retornos. O coeficiente de persisténcia da
volatilidade (0,899), confirma que os choques da volatilidade serdo lentamente

enfraquecidos dos retornos.
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No modelo EGARCH(1,1) verifica-se a presenga da assimetria da volatilidade
dos retornos, ou seja, choques de “boas” ou “mds’noticias causam efeitos na
volatilidade desses retornos. Isso pode ser verificado pelo parametro que capta a
assimetria de volatilidade (0,212834), indicando que choques positivos na volatilidade
ndo possuem o mesmo efeito que os choques negativos, ou seja, presenca da assimetria

da volatilidade nos retornos da Petrobras.
J& no modelo TARCH(1,1), o coeficiente do termo d, &, mostrou-se

estatisticamente significativo ao nivel de 5%, ou seja, choques positivos e negativos tém
impactos diferenciados sobre a volatilidade e dos retornos da Petrobras. Assim, este
coeficiente se apresentou maior que zero, evidenciando a inexisténcia do efeito
alavancagem. O coeficiente referente aos choques negativos (0,473690) apresentou
valor superior ao coeficiente relacionado aos choques positivos (-2,488886). Assim,
“mads noticias” tendem a ter um impacto superior sobre a volatilidade das cotagdes da
Petrobras do que “boas noticias”.

Os resultados da estimacdo da volatilidade dos retornos da Vale estdo
apresentados na tabela 5.

A soma dos coeficientes de reacdo (ARCH) com os coeficientes de persisténcia
da volatilidade (GARCH) define se os riscos persistem na série de retornos. Portanto,
observa-se que o somatério dos coeficientes foi igual a 0,7562, o que indica que o0s
choques da volatilidade levardao tempo para desaparecer.

A assimetria de choques sobre a volatilidade € confirmada tanto pelo modelo

EGARCH (1,1), posto que o coeficiente estimado associado ao termo

£,_, /4 o,_, mostrou-se significativo, quanto pelo modelo TARCH (1,1), pardmetro

. 2 . . . .
estimado ao termo d,_,.£,, mostrou-se significativamente diferente de zero.

Tabela 5 — Vale - Resultados da estimacao dos modelos
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Varidncia | GARCH | EGARCH | TARCH
2.2) (LD (LD
a, 0.001087 | -8.134315 | 0,000222
(0.0000) (0.0000) (0.0058)
£? -0,001569 -0,250875
! (0.0000) (0.0292)
£, 0.377620
(0,0000)
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P 0,455362 0,461435
-1 (0,0000) (0,0196)
P 20,072263
-2 (0,0152)
> 248971
d, &, 0,2489
(0,0005)
1,501978
€170 (0,0000)
g.l|a, \F 1,339087
Yz (0,0000)
ln(o-;_l) -0,057162
(0,0000)
AIC T3.666312 | - 4.004855 | - 3.604414
SC 3,652797 | -3.094033 | - 3,593602

Fonte: Elaborada pelo autor

Notas:

1. Os nimeros entre parénteses sao os valores de probabilidade (p- value)
2. AIC € o critério de informagdo de Akaike

3. SC € o critério de informacgdo de Schwartz

Para verificar o melhor modelo de volatilidade foi calculada a raiz do erro quadrético
médio do erro das previsdes. Os resultados obtidos encontram-se apresentados na tabela 6.
Assim sendo, o melhor modelo para a previsdo da volatilidade da acdo preferencial da Petrobras

e da Vale foi o EGARCH(1,1).

Tabela 6 — Raiz do erro quadratico médio

Petrobras Vale
Modelos REQM Modelos REQM
GARCH (1,1) 0,051216 GARCH (2,2) 0,037861
EGARCH (1,1) 0,050808 EGARCH (1,1) 0,037852
TARCH (1,1) 0,050900 TARCH (1,1) 0,037960

4. Consideracoes Finais

Neste estudo realizou-se uma andlise empirica da volatilidade dos retornos dos
precos das acdes preferenciais da Petrobras e da Vale, utilizando os modelos GARCH,
EGARCH e TARCH.

Os resultados empiricos mostraram reacdoes de persisténcia e assimetria na
volatilidade, ou seja, os choques negativos e positivos t€ém impactos diferenciados sobre
a volatilidade dos retornos, o que pode ser comprovado pelos modelos EGARCH e

TARCH.
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Com base no teste de raiz do erro quadritico médio (REQM), o modelo
escolhido para a previsdo da volatilidade da acdo da Petrobras e da Vale foi o

EGARCH(1,1).
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MODELLING OF ESTIMATE OF THE VOLATILITY
OF THE RETURN OF THE BRAZILIAN ACTIONS:
CASES OF PETROBRAS AND VALE

Abstract

The present study examines the process of volatility of the returns of the preferential
actions of Petrobras and Vale, using conditional Heteroskedasticity models in the
period January 3, 2000 to December 11", 2008. The empirical results showed
persistence reactions and asymmetry in the volatility, in other words, the negative and
positive shocks have impacts differentiated on the volatility of the returns, what can be
proven by EGARCH(1,1) and TARCH(1,1) models. On the basis in the test of the
average quadratic error (REQM), the model chosen for the forecast of the volatility of
the actions of Petrobras and Vale it was EGARCH(1,1), the presence of the asymmetry
of the volatility of the returns was verified, in other words, shocks of “good” or “bad”
news cause effects in the volatility of those returns.

Key-words:Volatility, Asymmetry, Heteroskedasticity Models.
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