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RESUMO

Medidas de volatilidade se constituem numa preocupacdo por parte de estudiosos e
profissionais do mercado financeiro. Modelos da familia ARCH/GARCH a partir dos retornos
diarios produzem um indicador de volatilidade, mas, ndo conferem ao pesquisador uma
medida observavel do grau de variabilidade dos retornos em torno de seu valor esperado. A
recente disponibilidade de dados de frequéncia inferior a um dia de negociacdo permitiu a
elaboracéo de indicadores de volatilidade observaveis por meio de uma medida conhecida
como volatilidade realizada. A partir de entdo, € possivel elaborar um indicador observavel
de volatilidade diéria com base em dados de natureza intradiaria, de modo a representar uma
medida mais apropriada do grau de risco de um ativo ou carteira de ativos, e, a partir de entdo,
estimar a volatilidade por meio de processo da familia ARIMA. De posse dos dados de alta-
frequéncia de um papel preferencial da Petrobras S.A., o presente trabalho se propde,
portanto, em construir a medida de volatilidade realizada por meio da soma dos quadrados dos
retornos obtidos em intervalos regulares (5, 15 e 30 minutos) durante cada dia de negociacéao
do papel PETR4 durante o periodo de 02/01/2007 a 29/10/2010. Posteriormente a criagdo do
indicador de volatilidade realizada que se supde como mais apropriado para se mensurar 0
grau de risco, pretende-se comparar a qualidade do ajustamento e a capacidade preditiva de
cada um dos metodos de modelagem da volatilidade. A comparacdo dos modelos baseados
em dados diérios e intradiarios dar-se-4 por meio do cémputo do erro quadratico medio
(EQM) e dos testes de Diebold e Mariano e de Harvey para avaliacdo da acuracia preditiva
dos modelos. Os resultados mostraram que, em geral, os modelos da familia ARIMA sdo mais
apropriados para a avaliacdo do grau de ajustamento, e produz previsdes mais satisfatorias
que os modelos da familia ARCH/GARCH.

Palavras-chave: Volatilidade, Volatilidade Realizada, Modelos ARCH/GARCH, Modelos
ARIMA.

Classificacdo JEL: G12, G17, C58.



ABSTRACT

Volatility measures constitute a concern among scholars and professionals of the financial
market. Models of the ARCH/GARCH class from the daily returns produce an indicator of
volatility, but do not give the researcher an observable measure of the degree of variability of
returns around their expected value. The recent availability of data at frequencies below a
trading day allowed the development of indicators of volatility observable through a
measurement known as realized volatility. Since then, they can build an observable indicator
of daily volatility based on intraday data, so as to represent a more appropriate measure of the
riskiness of an asset, and from then estimate volatility through a process of ARIMA family.
Provided with the data of a high frequency preferential role of Petrobras S. A., the present
paper therefore proposes to construct a measure of realized volatility by the sum of the
squares of the returns obtained at regular intervals (5, 15 and 30 minutes ) during each trading
day for the paper PETR4 during 02/01/2007 to 29/10/2010. After the creation of the realized
volatility indicator that is supposed to be more appropriate to measure the degree of risk, the
intent is to compare the goodness of fit and predictive ability of each of the methods of
volatility’s models. The comparison of models based on daily data and intraday give will be
through the calculation of the mean square error (MSE) and tests of Diebold and Mariano and
Harvey to evaluate the predictive accuracy of models. The results in general showed that the
models of the ARIMA class are more suitable for assessing the degree of adjustment and
produces predictions more satisfactory than the models of the ARCH/GARCH class.

Keywords: Volatility, Realized Volatility, models ARCH / GARCH, ARIMA models.
JEL Classification: G12, G17, C58.
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1.  INTRODUCAO

Uma caracteristica marcante do mercado financeiro esta relacionada as condicdes de
incerteza. Este € um mercado cuja inseguranca com respeito aos movimentos dos precos é
acentuada. No intuito de compreender a incerteza inerente a este mercado, desenvolveu-se a
ideia de risco, e sua importancia se manifesta na sua capacidade de alterar e influenciar a
tomada de decisdes dos agentes econémicos. De acordo com Elton et. al. (1995), sob
condicdes de risco, 0 investidor ndo pode mais associar um unico numero ou resultado ao
investimento em qualquer ativo, e, portanto, o resultado carece de uma descrigdo por um

conjunto de valores possiveis além de suas probabilidades de ocorréncia.

O conceito de risco remonta ao trabalho pioneiro de Markowitz (1952) e, portando, a
Moderna Teoria das Carteiras. A guestdo que se coloca € como definir apropriadamente a
medida do grau de variabilidade dos retornos de um ativo. A necessidade de sua mensuragéo
implica no conceito de volatilidade, que se entende por uma medida estatistica da
possibilidade do preco de um ativo ou carteira cair ou subir em um determinado periodo de

tempo.

A andlise de volatilidade é um tema recorrente na literatura econémica nos estudos
com respeito a0 movimento dos retornos de papéis negociados no mercado financeiro, e
passou nas Ultimas décadas por diversos desenvolvimentos tedricos e empiricos. Considerada
como uma primeira aproximacdo, o modelo de Black-Scholes (1973), utilizado no
aprecamento de opcBes, assume o insumo volatilidade como um componente constante ao
longo do tempo." No entanto, as crises econdmicas e financeiras mostraram que a hip6tese de
volatilidade constante ndo era consistente com a realidade.

A literatura reconhece que os retornos dos ativos financeiros sdo de dificil previsao.
No entanto, suas volatilidades tendem a oscilar mais suavemente e, portanto, tendem a serem
passiveis de previsdo com maior facilidade, e este € um fendmeno com implicacdes
importantes para a economia financeira e de gestdo de risco. De acordo com Morettin (2008),
volatilidade € definida como a variancia condicional de uma variavel (no presente caso, de

um retorno). E uma variavel que mostra a intensidade e a frequéncia das oscilagbes das

! para alguns comentarios ver Mandelbrot, (1963), Fama (1965).
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cotacBes de um ativo financeiro, considerando-se um determinado periodo de tempo, sendo

esta uma das formas mais frequentemente utilizadas na mensuragao de seu risco.

Seja r; uma série de retornos diarios, sua média e sua variancia condicionais sao

dadas respectivamente por:
pe = E(rel|Fr_q1) (1.1)
he = E[(ry — ue)?|Fe_q] (1.2)

Ou seja, tanto a média quanto a variancia estdo condicionadas a toda informacéo
passada até o instante t — 1 (representada por F,_;). Uma questdo-chave se pauta no fato de
que, ao contrario dos precos e dos retornos, a volatilidade e a correlagdo dos retornos ndo séo
diretamente observaveis no mercado, elas, portanto, somente podem ser estimadas no
contexto de um modelo estatistico. Desse modo, existem algumas abordagens para se

construir medidas de volatilidade.

Nesta dissertacdo, serd tomada como objeto de estudo as informagfes com respeito
ao papel da Petrobras S.A. durante o periodo compreendido entre 02 de janeiro de 2007 e 29
de outubro de 2010. O papel PETR4 exibiu uma flutuacdo consideravel nos seus precos
cotados, atingindo a cifra de quase R$50,00 na metade do ano de 2008 e o vale no final do

mesmo ano, quando exibiu uma cotacdo de R$17,00 aproximadamente.

Figura 1.1 — Graficos das CotacOes e Retornos de Fechamento Diério.

@

50
1

40
1

30
1

20

10

(b)

-
o
A -

T T
Sl Sed
oS oS =
> N >
(Més/Ano)

.
A

o

N

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Os retornos do papel em questdo aparecem no grafico (a) da Figura 1.1 acima, onde

é possivel verificar a intensa volatilidade a partir da segunda metade do ano de 2008 até o
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inicio de 2009, que a partir de entdo exibiu uma volatilidade mais suave. Um importante fato
estilizado com respeito aos retornos didrios citado por Visser (2009), e que pode ser
observado nos graficos acima, se refere ao fato de que os mercados financeiros passam por
periodos de calmaria e agitacdo. No grafico (b) é possivel verificar que a volatilidade néo &,
de modo algum, constante ao longo do tempo. O autor também aponta outro fato estilizado,
referente a imprevisibilidade dos retornos e pre¢os, ou seja, ndo € possivel antever quando o0s

precos vao subir ou descer.

Visando acomodar a volatilidade de ativos financeiros evoluindo de forma variavel
ao longo do tempo, Engle (1982)? propds um modelo ndo-linear na variancia. Aplicado a
volatilidade da taxa de inflagdo do Reino Unido. O modelo ARCH? introduzido pelo autor
generaliza a suposicdo de variancia constante para um horizonte de previsdo de um perfodo®,
levando em consideracdo que o passado recente fornece informacdo relevante sobre esta

previs&o.

Em 1986, Bollerlsev propds uma generalizagdo do processo ARCH, denominado
modelo GARCH, que permite descrever a volatilidade com uma quantidade menor de
parametros, permitindo que a variancia condicional passada também seja levada em
consideracdo. Taylor (1980, 1986) propde outro modelo para a volatilidade que ndo depende
dos retornos passados, denominado de Modelo de Volatilidade Estocastica (MVE), cuja
premissa é o fato de que a volatilidade presente depende de seus valores passados, mas €
independente dos retornos passados. Os modelos ARCH/GARCH serdo definidos

apropriadamente em capitulos posteriores.

Os modelos da familia ARCH/GARCH sdo ndo-lineares na variancia, cuja ideia
basica € de que retornos de ativos sdo ndo-correlacionados serialmente, mas a volatilidade
(variancia condicional) depende de retornos passados por meio de uma funcdo quadrética.
Estes modelos sdo extensivamente utilizados na literatura financeira e econométrica quando
se dispde de dados regularmente espacgados, ou seja, distribuidos discretamente no tempo,
qguando se trata da modelagem de volatilidade. A principal premissa por tras dessa classe de
modelos é a relativa homogeneidade do processo de descoberta de precos entre 0s

participantes do mercado na origem do processo de volatilidade. Em outras palavras, a fun¢éo

2 Laureado com o Prémio Nobel de Economia em 2003.
3 Autoregressive Conditional Heteroskedasticity.

* Um passo a frente.
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densidade de probabilidade condicionada a toda informacéo relativa ao passado recente do
processo gerador de dados de um modelo GARCH, é suposto capaz de capturar

adequadamente todas as informacoes e noticias.

Devido ao fato de que esta classe de modelos trata apropriadamente series
financeiras que apresentam a variancia condicional evoluindo no tempo (caso contrario dos
modelos lineares do tipo ARIMA®), os modelos ARCH/GARCH passaram a constituir a
estrutura basica de modelagem em estudos empiricos sobre a microestrutura de mercado, tais
como o impacto de novidades, na atuacdo do Banco Central, na analise de mercados

financeiros e cambiais®.

Segundo Andersen e Bollerslev (1998a), diversas pesquisas’ apontam que modelos
da familia ARCH/GARCH geram previsdes insatisfatdrias, quando julgadas por critérios
padrdes de previsdo, baseados nos quadrados dos retornos (), ou nos valores absolutos dos
retornos (|r¢]). O motivo para tais resultados pode ser explicado do seguinte modo: seja o

processo gerador de retornos, dado por:
T‘t - ht'gt (13)

Onde ¢; denota um processo estocastico independente e identicamente distribuido
(i.i.d.), com média constante igual a zero e variancia unitaria. Seja h; o fator de volatilidade
latente (ndo-observavel), definido somente no contexto de um particular modelo®. Segundo
Andersen e Bollerslev (1998a), o julgamento da relevancia préatica de qualquer modelo é feita
pela comparacdo do ajuste do modelo em relacdo as realizagdes do processo. Contudo, a
volatilidade ndo é observada, e esta abordagem néo é imediatamente aplicavel na avaliacdo de
sua previsdo. Supondo que o modelo para h? (0 modelo ARCH, por exemplo) esta

corretamente especificado, entdo:

E(r{|Fe-1) = E(h.ef|Fi—y) = hi (1.4)

> Autoregressive Integrated Moving Average.

® Bollerslev et al. (1992), Goodhart e Figliuoli (1991), Goodhart et al. (1993), Goodhart e Hesse (1993), Peiers
(1997), Engle et. al.. (1990) e Baillie e Bollerslev (1990).

” para maiores detalhes ver Cumby, Figlewski e Hasbrouck (1993), Figlewski (1997), e Jorion (1995,1996).

® No restante desta dissertacdo, h, e h? serdo consideradas, indistintamente como medidas de volatilidade sem
risco de causar confusdo, devido ao fato de estas medidas estdo ligadas por uma simples transformacéo
monotonica.
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A expresséo acima justifica o uso do quadrado dos retornos como uma proxy para a
volatilidade ex-post, ao longo do horizonte relevante.

Contudo, um ponto que merece destaque da afirmacdo acima, e apontado por
Andersen e Bollerslev (1998a), se refere ao fato de que, apesar do quadrado dos retornos (1)
constituirem um estimador ndo-viesado da volatilidade latente, ele pode estar sujeito a ruidos
elevados, oriundos do processo aleatério 2. De fato, os autores apontam que, de observacéo
em observacdo, este componente apresenta um alto grau de variacdo, quando comparado ao
outro componente representado por h?. Em suma, o que se quer dizer é que, a variagdo do
quadrado dos retornos é explicada preponderantemente pelo fator de inovacéo, dado por &2, e
ndo pelo fator de volatilidade construido a partir de um modelo em particular, representado
por h?. Sendo assim, modelos ARCH/GARCH geram previsdes insatisfatorias, simplesmente
porque estdo sendo julgados por um critério de previsdo que usa o r? como medida de
volatilidade ex-post, o qual é inevitavelmente dominado por um ruido, inerente ao processo

gerador de retornos.

Dados os pontos levantados acima, Andersen e Bollerslev (1998) sugerem uma
abordagem fundamentalmente diferente. Ao invés de procurar aperfeicoar os procedimentos
de avaliacéo previséo, os autores apontam que pode ser proveitoso buscar alternativas para as
medidas de volatilidade ex-post, e demonstram que dados em frequéncias inferiores a um dia
de negociacdo permitem a construcdo de uma vasta e melhorada classe de medidas para a
volatilidade ex-post. Com 0s avang¢os computacionais e a recente disponibilidade de dados em
alta-frequéncia (DAF), tornou-se possivel a elaboracdo de tais medidas.

O que se tem disponivel dos DAF é uma sequéncia de dados irregularmente
espacados no tempo, registrando cada negociacdo ao longo do dia, denominados “ticks”, com
0 preco negociado, sequéncias de oferta de venda e compra, volume negociado e 0 momento

do dia da negociagéo.

De acordo com Dacorogna et. al. (2001), a analise dos dados em alta-frequéncia
(DAF) deve ser o principal objeto de investigacdo para aqueles que estdo interessados na
compreensdo dos mercados financeiros. Sobretudo porque os praticantes do mercado
determinam suas decisdes de negociacdo por meio da observacdo de DAF (ou dados tick-by-

tick®). Visser (2008b), por exemplo, aponta que a construcdo de uma medida de volatilidade

% A forma original dos precos de mercado é dada no formato tick-by-tick: cada "tick” é uma unidade I6gica de
informacdo, como um prego de uma transacao. Para maiores detalhes, ver Dacorogna (2001).
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diéria, a partir de dados intradiarios, sdo importantes para a especificagdo de modelos de
volatilidade em tempo discreto. Muitas séo as informacdes que podem ser extraidas dos DAF.
Por exemplo, Andersen et. al. (2001), apontam que 0 desempenho da previsdo é ampliado
quando se incorporam dados intradiarios numa medida de volatilidade, ndo s6 porgue a alta-
frequéncia acaba por ser altamente previsivel, mas também porque as informacbes neste
formato mostram-se Uteis para a previsdo em horizontes mais longos, como mensal ou

trimestral.

A escolha feita por Andersen et. al. (2001) da volatilidade realizada como sendo a
medida apropriada de variabilidade, se deveu ao fato de que, como apontado em Visser
(2009), esta é a medida natural para processos semimartingales, e de que processos continuos
no tempo (como no caso de dados de alta-frequéncia) tipicamente se ajustam a esta classe de
processos. Consequentemente, a escolha da modelagem da volatilidade realizada, por meio de
processos lineares da classe ARIMA, se justifica pelo fato de que modelos desta natureza
geram boas previsdes para a volatilidade, devido a fato de que o critério de comparacéo seria
fornecido por uma medida de volatilidade ex-post que ndo é contaminada por um ruido

inerente ao processo gerador de retornos, denominada volatilidade realizada.

Desta forma, é possivel construir modelos ARIMA, com base nas volatilidades
realizadas, construir modelos ARCH/GARCH a partir dos retornos diarios, e, compara-los nas
suas capacidades de se ajustar e prever o comportamento das volatilidades realizadas
apropriadamente. Em suma, os modelos da familia ARCH/GARCH fornecerdo estimativas de
uma volatilidade ndo observavel, representada por h?. Em paralelo, os modelos da familia
ARIMA fornecerdo estimativas das volatilidades realizadas dadas por RVs, RV;s e RVa,.
Assim, seria possivel verificar qual modelo se ajusta melhor @ medida de volatilidade ex-post
que Andersen e Bollerslev (1998a) apontaram como mais apropriada, dadas por RVs, RV, e
RVs,.

A dissertacdo se propde primeiramente a construcdo das medidas de volatilidade
baseadas nas cotacOes intradiarias para o papel PETR4 da Petrobras S.A., por meio do
computo da volatilidade realizada para intervalos de 5, 15 e 30 minutos durante cada dia de
negociacdo. Gerando trés processos diarios distintos de volatilidades realizadas (RVs, RV €
RV3,). Em seguida, sera realizada a modelagem destas RV, por meio de processos ARIMA
com finalidade de avaliacdo da capacidade preditiva de tais modelos. Num segundo momento,
de posse das cotagdes de fechamento diario (“close-to-close”), serdo ajustados modelos da

familia ARCH/GARCH, de modo a se obter as estimativas convencionais para a volatilidade.
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O ponto relevante o qual a dissertacdo se propfe a examinar €: comparar a
qualidade de ajustamento e a capacidade preditiva dos modelos da familia ARCH/GARCH
e ARIMA para o fator de volatilidade latente, quando julgados por um critério de previsao

que usa a volatilidade realizada como medida de volatilidade ex-post.

Para avaliar a qualidade dos modelos, no que tange ao seu ajustamento e capacidade
de previsédo, foram calculados os erros quadraticos médios (EQM) dos valores preditos pelos
modelos ARCH/GARCH e ARIMA em relacdo as volatilidades realizadas, de modo a
verificar quais modelos se ajustam melhor aos dados, assim como geram previsdes mais

acertadas do fator de volatilidade latente.

Assim, a dissertacdo se estrutura seguinte forma: no préximo capitulo serdo dadas
definicbes mais apropriadas dos conceitos a que se faz uso, como o que se entende por risco,
incerteza e mensuracdo do grau de risco por meio das medidas de volatilidade. Neste capitulo
(Capitulo 2), serd destacado como a volatilidade realizada como varidvel observada se
constitui numa medida apropriada para a volatilidade de ativos, ou seja, como se caracteriza
como uma medida apropriada para a mensuracdo do grau de variabilidade dos retornos que
seguem um processo semimartingale. Além disso, serd dada uma explanacdo das
caracteristicas dos dados de alta-frequéncia, e como estes captam informagfes das quais 0s

modelos convencionais ndo sdo capazes de associar plenamente.

No Capitulo 3 serd dada uma descricdo da base de dados utilizada no presente
trabalho. Neste capitulo serd& mostrado como foi realizado o ajuste das cota¢bes do ativo
preferencial da Petrobrds S.A. (PN). No Capitulo 4 sera mostrado todo o procedimento
metodolégico adotado nesta dissertacdo. Num primeiro momento, sera mostrado como foi
computada a volatilidade realizada para intervalos regulares de 5, 15 e 30 minutos para cada
dia de negociacdo. Posteriormente, ha uma descricdo dos métodos pelos quais serdo
modeladas as RV; por meio de modelos da familia ARIMA. Em seguida serdo descritos os
modelos convencionais de modelagem de volatilidade, modelos estes pertencentes a familia
ARCH/GARCH. Os dois ultimos capitulos se propdem a descrever os resultados obtidos da
estimacdo dos modelos propostos, e as conclusdes aferidas do presente estudo,

respectivamente.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Na introducdo, o relacionamento entre incerteza, risco, retorno e volatilidade foi
destacado, e, sendo assim, expfe-se com mais precisdo neste momento 0S respectivos
conceitos, de modo a clarificar sua importancia, assim como, suas definicbes formais e

limitacdes.

O presente capitulo inicia na subsecdo 2.1 com a relacdo existente entre o trade-off
risco-retorno. Na subsecdo 2.2 expfe-se 0 que se entende por uma medida de mensuracao de
risco, ou seja, nesta subsecdo serdo apresentadas algumas das formas pelas quais é possivel
calcular a volatilidade dos retornos de um ativo financeiro. Sera mostrado como os modelos
da familia ARCH/GARCH geram medidas de volatilidade a partir de observacGes em
frequéncia diaria (subsecdo 2.2.1), e apresenta, como € possivel, a partir de observacfes ao
nivel intradiario permitem a construcéo de um indicador observavel, denominado volatilidade

realizada (subsegdo 2.2.2).

Na subsecdo 2.3 é evidenciado o que se entende por dados em alta-frequéncia, assim
como quais sdo suas qualidades e defeitos para o entendimento dos movimentos dos precos de
ativos financeiros. A subsecdo 2.4 aborda as caracteristicas pertinentes a microestrutura dos
mercados financeiros. Na subsec¢do 2.5 sdo apresentadas as evidéncias empiricas relacionadas
as medidas de volatilidade trabalhadas nesta dissertacdo, assim como uma apresentacdo dos

trabalhos correlatos encontrados na literatura nacional.

2.1 RISCO E RETORNOS

O risco apresenta varias definigdes, e, Markowitz (1952), que o trata no contexto da
area financeira, o reduz ao conceito de variancia ou do desvio-padrdo em relagdo a uma
média. Atualmente, o conceito de risco é utilizado diariamente na maioria das operagdes
financeiras. Uma defini¢do simples seria: “O risco em seu sentido fundamental pode ser
definido como a probabilidade de prejuizos financeiros” (MARKOWITZ, 1952). O autor com
base em um modelo estatico enuncia assim a regra de decisdo de selegdo de carteiras com
base no seu retorno descontado esperado e na sua variancia, esta Ultima considerada a medida

de risco com respeito ao retorno da carteira.
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Sharpe™ (1964) em seu artigo seminal (Capital Asset Prices: A Theory of Market
Equilibrium under Conditions of Market Risk) mostra as condi¢Ges de equilibrio no mercado
de capitais, demonstrando que o investidor pauta suas decisfes de investimento com base em
dois parametros: taxa de retorno esperada e o seu desvio padrdo. O autor propde que O
investidor decide sob certas suposi¢des, em como alocar seus recursos dividindo-os em duas
parcelas, uma destinada ao investimento numa combinacdo de ativos de risco, e outra
destinada a aplicacdo a taxa livre de risco, de modo a encontrar, em equilibrio, uma
composicao Otima de uma carteira ativa que lhe proporcionaria maior taxa de retorno para um

dado risco, ou um menor risco para uma dada taxa de retorno.

Segundo Markowitz (1952), no caso da selecdo de um portfélio, o fato de os ativos
gue o compde serem correlacionados entre si implica na ndo aceitabilidade da Lei dos
Grandes Numeros™, culminando no fato de que a diversificagdo de ativos néo elimina todo o
risco inerente a uma carteira de ativos. Este risco é considerado ndo-diversificavel, também
conhecido por risco de mercado ou sistémico, e esta relacionado as flutuagdes do sistema

econdbmico como um todo.

Por risco ndo sistémico, entende-se como a parcela do risco que ndo estd associada
ao comportamento da economia, isto é, depende exclusivamente das caracteristicas de cada
ativo, e é funcdo de uma série de itens que podem afetar o desempenho da companhia em
questdo. Esse tipo de risco, por sua vez, pode ser eliminado pelo processo de diversificacdo de

ativos.

O objetivo de Markowitz (1952) foi utilizar a nocdo de risco para compor carteiras
para investidores que consideram o retorno esperado algo desejavel, e a variancia do retorno
algo indesejavel. De acordo com Morettin (2008), este € um dos objetivos a ser avaliado em

financas, ou seja, aquele referente ao risco de uma carteira de instrumentos financeiros.

Seja P; o preco de fechamento de um ativo no t — ésimo dia. Supondo que néo haja
dividendos'? a serem distribuidos no perfodo, a variacdo dos precos entre os fechamentos do

diat — 1 e t é dada por:

% william Forsyth Sharpe, laureado com o Prémio Nobel de Economia em 1990.
1 para uma definigdo precisa da Lei dos Grandes Numeros ver Hoel, Port e Stone (1971).

12 De acordo com Securato (2005), dividendos representam a participacdo dos resultados numa sociedade, feita
sob a forma de distribuicdo em dinheiro, em percentual a ser definido pela empresa, de acordo com seus
resultados.
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APt:Pt_Pt—l (2.1)
A variagdo relativa de precos (retorno liquido simples) deste ativo em questdo, entre
0s mesmos instantes de tempo se d& na forma:

Py—Pg_ AP, P,

R, =" = 2 = B g (2.2)
Pt_q Peqg  Prg

Dessa forma, o retorno bruto simples é dado por:

1+Rt= Pe

(2.3)

Pt_q
Morettin (2008) denomina R, como sendo a taxa de retorno, pois € geralmente

expressa em termos percentuais, relativa a um periodo de tempo (um més, um ano, etc.).

Aplicando o logaritmo natural nos dois lados da equagéo anterior, temos:

In(1+R,) = In(5%) (2.4)

Pt_q

E dado que, para “u” pequeno:
In(1+u)=u (2.5)

E, desse modo, denotando p, = In(P;) como sendo o logaritmo de P; na base “e”, o

retorno composto continuamente ou simplesmente log — retorno se define como:

r ~In(1+R,) =In (Pti) = In(P,) — In(P,_,) (2.6)
E assim:
Tt = Pt — Pt-1 (2.7)

Segundo a notacdo adotada durante todo o restante deste trabalho, r; representara o
retorno dos fechamentos diarios, ou log-retornos “close-to-close”. Varios sdo os motivos para
se trabalhar com retornos em detrimento dos precos. De acordo com Morettin (2008), retornos
sdo livres de escala, e apresentam propriedades estatisticas interessantes como ergodicidade®®

e estacionariedade.

'3 De acordo com Morettin (2008), um processo é ergodico se é possivel estimar caracteristicas de interesse,
como média, autocovariancia, entre outras, a partir de uma Unica trajetdria do processo. De outra forma, um
processo é ergodico na média, se a média amostral convergir, em probabilidade, para a verdadeira média do
processo.
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Com respeito a sua distribuicdo, considere uma série de retornos {r;,t = 1,...,T},
com a hipdtese retornos temporalmente independentes (muitas vezes formulada na literatura,

ou seja, ndo sendo previsiveis com base em retornos passados), assim:

Fe(re|ry, ooy 1emq) = Fe(1y) (2.8)

De acordo com Dacorogna et. al. (2001), alguns fatos estilizados com respeito aos

retornos sao:

o A distribui¢do incondicional dos retornos apresenta “caudas mais gordas”
(fat — tailed) que as de uma distribuicdo normal. Além disso, esta caracteristica se acentua
conforme o aumento da frequéncia dos dados;

o A presenca de “caudas gordas” implica numa instabilidade™ da distribuicéo
dos retornos, ou seja, 0 segundo momento da distribuicdo existe, enquanto o quarto momento
tende a divergir;

o Leis de escala descrevem retornos médios absolutos e retornos medios ao
quadrado em funcdo de seus intervalos de tempo (variando de alguns minutos para um ou
mais anos). Supde-se entdo, que estas quantidades s&o proporcionais a uma poténcia do
tamanho do intervalo;

o Existem evidéncias de heterocedasticidade sazonais sob a forma de grupos
distintos de volatilidade didria e semanal, efeito este que pode explicar, em parte, a “gordura”
das caudas da distribuicdo dos retornos;

. A distribuicdo dos retornos, embora aproximadamente simétrica, é, em geral,

leptocartica.

Visser (2009) enuncia outro fato estilizado interessante com respeito a distribuicéo
dos retornos, de que seus valores extremos e moderados tendem a se agrupar, formando
clusters. Outro ponto interessante é que retornos podem ser analisados em multiperiodos, ou

mesmo anualizados, ou agregados temporalmente, ou em “cross-section”™. De posse de uma

14 Blattberg e Gonedes (1974) fazem uma comparacdo entre a distribuicdo t de Student e as distribuicdes
estaveis. Suponha que X seja uma variavel aleatoria (v.a.), e que, para cada “t”, existam escalares a, b, de tal
forma que:

aX +b =Xy +--+ X,

Onde " = " representa que o lado esquerdo da equacdo acima tem a mesma distribuicdo do lado direito da
equacdo, e onde os X;, ..., X, sdo i.i.d., e mais, com a mesma distribuicdo de X. Para maiores detalhes ver
Morettin (2008).

1> para maiores detalhes ver Morettin (2008).
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carteira de investimentos denotada por c, que contenha N instrumentos, cujos “pesos” Sa0

dados por wy, ..., wy, de modo que ¥, w; = 1. O log-retorno da certeira seria dado por:

N
7. = log z w;e'i
i=1

Morettin (2008) enuncia outros fatos estilizados como:

o Retornos sdo, geralmente, ndo auto-correlacionados;
o Os quadrados dos retornos séo auto-correlacionados, cuja correlacdo de lag
“um” € pequena, e com as demais seguindo uma queda lenta;

o Algumas séries de retornos sdo néo-lineares™.

Sendo assim, os retornos podem ser computados diretamente do conjunto de dados
representados pelas cotacdes do papel PETR4 da Petrobras S.A., e, como visto, é desejavel

trabalhar com retornos ao invés de precos.

Por meio de pressupostos e da regra de risco-retorno, Markowitz (1952) determinou
a fronteira eficiente’” de ativos de risco a partir da premissa de selecionar carteiras que
maximizassem a taxa de retorno para um dado nivel de risco, ou minimizassem o nivel de
risco para uma dada taxa de retorno esperada. O foco se volta entdo, em como mensurar
apropriadamente a medida de grau de risco, de modo a compor o trade-off entre risco e
retorno estabelecido por Markowitz.

2.2 VOLATILIDADE

A ideia de volatilidade permeia as modernas teorias financeiras e processos de
tomada de decisdo. Como tal, medidas precisas e boas previsfes para a volatilidade futura sdo
criticas para a implementacdo e avaliacdo das teorias de precificacdo de ativos e derivativos,
bem como estratégias de negociacdo e de cobertura. Em resposta a isso, uma volumosa

literatura surgiu para modelar as dependéncias temporais da volatilidade do mercado

% De acordo com Morettin (2008), a distribuicdo de uma séries econdmica ou financeira é ndo-linear quando
responde de maneira distinta a choques grandes ou pequenos, ou ainda, a choques negativos ou positivos.

7 De acordo com Elton et. al. Gruber (1995), a fronteira eficiente pode ser definida como a delineacio de um
subconjunto de carteiras que serdo preferidas por todos os investidores que tem aversdo a risco e desejam
retornos mais altos.
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financeiro nas frequéncias diarias (ou menores) fazendo-se uso de modelos tipo
ARCH/GARCH e de volatilidade estocastica.

Segundo Andersen e Bollerslev (1998b), a maiorias dos estudos em volatilidade
apontam para estimativas altamente significativas e para uma acentuada persisténcia
intertemporal na volatilidade. Cabe ressaltar que a volatilidade é uma medida inerentemente
ndo-observavel, ou seja, uma variavel latente (VISSER, 2009). Assim, os modelos nao-
lineares na variancia (modelos ARCH/GARCH, por exemplo) tem, comumente, suas
estimativas de volatilidade comparadas a um critério de volatilidade que ndo é apropriado
(pois esta contaminado pelo ruido inerente ao processo gerador de dados), sugerindo que estes
modelos apresentam baixo poder preditivo.

Contudo, de posse de DAF é possivel construir um indicador da volatilidade ex-post
mais robusta para a volatilidade latente, permitindo verificar a qualidade do ajustamento e da
capacidade preditivas dos modelos ARCH/GARCH apropriadamente. Além disso, € possivel
realizar estimativas diretas para a volatilidade, por meio da modelagem de processos ARIMA,
e, por fim, efetuar comparac@es entre estes modelos apropriadamente, por meio do calculo do

erro quadratico médio (EQM).

Sendo assim, duas sdo as formas pelas quais serd& modelada a volatilidade nesta
dissertacdo: (i) pelo ajuste paramétrico de modelos econométricos (modelos auto-regressivos
de heterocedasticidade condicional da familia ARCH/GARCH, gerando estimativas de

volatilidade, representada por h?; (ii) pelo estudo de indicadores diretos de volatilidade

(volatilidade realizada), representados pelos RV;.

2.2.1 - MODELOS ARCH/GARCH

Como mencionado, uma medida de volatilidade € uma variavel latente, que somente
pode ser calculada no contexto de um modelo. Um modelo ARCH (m) é da forma
(MORETTIN, 2008):

T = \/h_t & (2.9)

he =ay+ X%, a2, (2.10)
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Onde, &; é uma variavel aleatdria independente e identicamente distribuida (i.i.d.)

com média zero. Além disso, @y > 0, a; = 0,comi=1,..,m—1ea, > 0.

Cabe ressaltar que diversas sdo as fraquezas concernentes aos modelos da familia
ARCH/GARCH. Conforme Tsay (2005), os modelos GARCH ndo apontam quais séo as
causas que poderiam determinar o comportamento da volatilidade; tendem a gerar
superprevisdes; respondem lentamente a choques significativos, e tratam de forma idéntica
choques positivos e negativos. Esta Ultima distor¢éo sera corrigida nesta dissertacdo por meio
do modelo EGARCH, variagdo do modelo GARCH estabelecido inicialmente por Nelson
(1991), e pelo modelo GARCH-GJR (GLOSTEN, JAGANNATHAN e RUNKLE, 1993), que

tratam de corrigir estes efeitos assimétricos.

Contudo, o ponto mais relevante para este trabalho, se pauta no fato de que apoés a
estimacdo dos parametros do modelo, ndo é possivel comparar os valores ajustados pelo
modelo para a volatilidade (k) com seus valores efetivos, pois a volatilidade é uma medida
latente. Para tanto, é preciso uma medida de volatilidade ex-post. Os critérios-padrdo de
avaliagdo de previsédo no contexto dos modelos ARCH/GARCH séo normalmente definidos
pelo quadrado dos retornos (r2) ou pelos valores absolutos dos retornos (|7:|). Em suma,
assume-se, por exemplo, > como medida de volatilidade ex-post passivel de observacao.
Estima-se, por exemplo, um modelo ARCH(m) permitindo encontrar uma medida ajustada
para a volatilidade h,. Por fim, avalia-se a qualidade da previsdo por meio da diferenca
h, — 2.

Assim, embora o quadrado do processo de inovagdo venha a fornecer uma estimativa
ndo tendenciosa para o fator de volatilidade latente, é possivel que ele venha a produzir
medi¢cdes com ruidos elevados, devido ao termo de erro idiossincratico ;. Este componente
normalmente exibe um elevado grau de variagdo de observacgdo para observacdo em relacéo
ao h;, tornando a fracdo do da variacdo do quadrado do retorno atribuivel ao processo
aleatério e, (ANDERSEN e BOLLERSLEV, 1998a). Consequentemente, o pobre poder
preditivo dos modelos de volatilidade, quando julgados por critérios de previsdo padrao,
usando r2 como medida de volatilidade ex-post, é uma consequéncia inevitavel do processo

de ruido inerente ao processo de geracdo de retornos.

A intuicdo por trds do poder aparente da ma capacidade de previsdo dos modelos

bem especificados para a volatilidade € direta. Seja 0 processo de inovacéo sobre os retornos

dado por r; = /h;.&;, onde &, possui média (independente) igual a zero com variancia
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unitaria, enquanto a volatilidade latente h, evolui de acordo com o particular modelo. Uma
abordagem comum para julgar a relevancia pratica de qualquer modelo é comparar as
previsdes implicitas com as realizagbes posteriores. Infelizmente, a volatilidade ndo é
diretamente observada, e, sendo assim, esta abordagem nédo é imediatamente aplicavel para a
avaliacdo da qualidade da previsdo da volatilidade. Ainda assim, se 0 modelo para h; é
corretamente especificado, entdo E,_,(r?) = E,_,(h.£?), que parece justificar o uso dos
retornos ao quadrado ao longo do horizonte relevante como uma proxy para a volatilidade ex-
post (ANDERSEN e BOLLERSLEYV, 1998a).

Assim, quando julgados por estes critérios, sobre horizontes de previsdo diéria,
modelos padréo de volatilidade (ARCH/GARCH) fornecem previsdes aparentemente pobres.
Ou seja, apesar de altamente significativas em estimativas de pardmetros, numerosos estudos
apontaram que modelos de volatilidade ARCH/GARCH explicam pouco da variabilidade ex-
post dos retornos ao quadrado®®, levantando um ponto de que talvez estes modelos poderiam

ser de valor prético limitado.

2.2.2—-VOLATILIDADE REALIZADA

De modo a contornar o problema oriundo dos modelos de volatilidade
ARCH/GARCH, Andersen e Bollerslev (1998a) apresentam novos métodos para a construcao
de medidas ex-post mais precisas e significativas para a volatilidade diaria, extraidas a partir
de dados de alta-frequéncia (intradiarios). Assim, ao invés de procurar aperfeicoar 0s
procedimentos de avaliacdo de previsdo, tomando as observagdes “ruidosas” sobre a
volatilidade fornecida pelo horizonte fixo de retornos ao quadrado como dado, os autores
buscaram medidas ex-post alternativas. Especificamente, com base no quadro de volatilidade
estocastica de tempo continuo desenvolvido por Nelson (1990a), Drost e Werker (1996),
Andersen e Bollerslev (1998a) demonstram como os DAF permitem a construgdo de medidas
de volatilidade ex-post vastamente melhoradas, via soma dos quadrados dos retornos

intradiarios.

De posse de uma medida de volatilidade observavel (RV;), é possivel estima-la

diretamente, por meio de processos ARIMA. Assim, é possivel modelar e prever a

18 \er, por exemplo, Cumby, Figlewski e Hasbrouck (1993), Figlewski (1997), e Jorion (1995, 1996).
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volatilidade realizada, assim como realizar comparagdes com os modelos ARCH/GARCH, de
modo a verificar qual destes modelos sdo mais apropriados para a estimagdo e previséo da
volatilidade latente. E, segundo Andersen, Bollerslev, Diebold e Labys (2001), retornos de
alta-frequéncia permitem analisar as volatilidades diarias, que sdo de importancia fundamental
tanto na academia quanto da inddstria, pois permitem aos seus usuarios captar o que ocorre no

interior de um dia de negociacao.
2.2.2.1 - DEFINICAO

A volatilidade realizada RV (t;) no tempo t; é computada dos dados histdricos. A
ideia geral é considerar a soma dos quadrados dos retornos obtidos em intervalos de alguns
minutos durante um dia, visando estimar a volatilidade desse dia (DACOROGNA, 2001). O

autor propde uma definicdo geral para a volatilidade realizada, como sendo:

1
RV(t) = RV(At,m, ki t)) = [(=) Sy |r(AL; timne )| TF (2.11)
Com r(At; ti_m+j) sendo o retorno intradiario como uma funcéo do intervalo fixo de
tempo escolhido para a formacdo das “janelas” intradiarias e do instante de tempo
considerado. Com relagdo a poténcia da expressdo (2.11), cabe ressaltar que k é ndo-negativo
(k > 0), e, de acordo com Morettin (2008), os casos usualmente encontrados sdo aqueles em
quek=1ek = 2.

Visser (2009) mostra que para semimartingales continuos, um k < 2 resulta num
RVk(A) - oo, e que paraum k > 2, RV¥(A) — 0. Assim, paraum k = 2, 0 semimartingale é
bem definido, e, portanto, seré este valor o utilizado no restante desta dissertagdo. Em teoria,
com o aumento da frequéncia de observacdes de um dia, para um intervalo infinitesimal, esta
medida converge para medicdo real do fator de volatilidade latente (ANDERSEN e
BOLLERSLEYV, 1998b).

Para um k = 2, Morettin (2008) sugere uma forma simplificada. Sendo t € [0,1], a
variacdo quadratica do processo de log-retornos r;, ao longo deste intervalo, é dado da
seguinte forma: divide-se o intervalo unitario por m subintervalos de tamanho A= i; define-

se a variancia realizada RVZ como a soma dos incrementos em r, ao quadrado, dessa forma,

temos:
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2
RVZ = ¥, In(Py) — In(P(j_1yy)] (212)

A raiz quadrada da variancia realizada é denominada de volatilidade realizada (RV).
Assim, a variacdo quadratica (QV) pode ser definida como o limite em probabilidade da

variancia realizada com a amostragem dos intervalos m tendendo a zero, dessa forma:
QV = plimp_o RV? (2.13)

A volatilidade para o dia t € interpretada como a raiz quadrada de QV;, ou seja, a

variacdo quadratica ao longo do dia t é:

1

(volatilidade para o dia t) = QVE
Dacorogna et. al. (2001) propde uma receita para seu computo na prética:

a)  Considere e escolha trés intervalos de tempo:

(i) O intervalo de tempo das observagdes de retorno [t — h];

(i) O tamanho da amostra n[t — h], (onde “n” é o niimero de observagdes de
retornos);

b)  Escolha o expoente k da Equacdo 2.11 (geralmente um ou dois, conforme
discutido acima), e a escala de tempo de base da computacdo (em vez de tempo fisico, um
tempo de negdcios omitindo os fins de semana podem ser utilizados);

c)  Calcule a volatilidade realizada de acordo com a Equagéo 2.11.;

2.2.2.2 - INTERVALOS INTRADIARIOS

Segundo Andersen et. al. (2001), uma escolha razoavel para a frequéncia de
amostragem deve, em Ultima analise, depender da liquidez do mercado, permitindo a alta-
frequéncia de amostragem sem contaminacdo por efeitos de microestrutura do mercado

(caracteristica esta, presente no papel PETR4 estudado nesta dissertacao).

Levou-se sob consideracdo estes trés horizontes de previsao visando verificar se 0s
modelos de previséo adotados mantinham seu desempenho constante em relacdo aos demais.
A escolha de subintervalos de cinco minutos é alta o suficiente de modo que as volatilidades

realizadas s@o, em grande parte, livres de erros de medicao.
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No entanto, Bhattacharyya et. al. (2009) comparam previsdes utilizando diversos
intervalos de amostragem distintos, e apontam que o intervalo de 30 minutos foi considerado
Otimo para previsdes diarias. O intervalo de 15 minutos foi analisado de modo a verificar o
apontado em Visser (2009), de que a qualidade da volatilidade realizada apresenta uma
melhoria quando se aumenta a frequéncia de amostragem de 30 minutos para 5 minutos. Por
fim, Moreira e Lemgruber (2004) calcularam intervalos de 15 minutos para a série de retornos

do IBOVESPA, e assim foi adicionado esse horizonte.

2.2.2.3 - CARACTERISTICAS

A mecanica da volatilidade realizada segundo Andersen et. al. (2001) é calcula-la
simplesmente pela soma dos quadrados dos retornos intradiarios. Por amostragem dos
retornos intradiarios, com uma frequéncia satisfatoria, a volatilidade realizada pode ser
calculada suficientemente proxima da volatilidade subjacente integrada (o integrante da
volatilidade instantadnea durante o intervalo de interesse, que ¢ uma medida de volatilidade

natural).

Para fins préticos, trata-se a volatilidade como observada, o0 que permite analisar
diretamente as suas propriedades, utilizando técnicas mais simples do que aquelas propostas
pelos modelos econométricos requeridos, quando a volatilidade é latente. Esta € a justificativa
principal para a escolha da volatilidade realizada como referéncia no que tange a medidas de

volatilidade mais apropriadas.

A partir do computo das volatilidades realizadas com base em subintervalos de cinco,
quinze e trinta minutos para cada dia de negociacao, seria possivel ajustar modelos da familia
ARIMA, por exemplo, de forma a avaliar a capacidade preditiva da de tais modelos. Assim
sendo, seria possivel comparar modelos ARCH/GARCH com modelos da familia ARIMA, e
verificar quais destes (modelos baseados em retornos de fechamento diérios e baseados na
volatilidade realizada) geram melhores previsdes para a volatilidade dos retornos de ativos

financeiros.

Cabe ressaltar que a volatilidade realizada é somente uma das formas pelas quais se
pode calcular a volatilidade diaria a partir de dados intradiarios. Visser (2009) faz uso de

diversas proxies para a volatilidade, inclusive a volatilidade realizada calculada a partir de
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subintervalos diversos, o intraday high-low range, além de uma medida de combinacao
geométrica de todas estas proxies.

Andersen e Bollerslev (1998a) apontam que as medidas de volatilidade realizada
propostas, baseadas em retornos de alta-frequéncia, proporcionam uma drastica reducdo do
ruido, e uma radical melhoria em relacdo a estabilidade temporal das medidas com base em
retornos diarios. Além disso, quando avaliadas em relacdo a estas medidas melhoradas para
volatilidade, os autores apontam que os modelos ARCH apresentam um bom desempenho,
explicando cerca de metade da variacdo no fator de volatilidade. Essas descobertas dotam a
nocdo de um processo de volatilidade latente com conteldo empirico concreto, e ressaltam a
relevancia pratica de séries temporais com base em modelagem de volatilidade diarias e

técnicas de previsao.

2.3 DADOS INTRADIARIOS

Segundo Dacorogna et. al. (2001), a forma original dos precos de mercado sao dados
“tick-by-tick”, ou seja, cada "tick" é uma unidade I6gica de informagdo, como um preco de
transagdo, por exemplo. Por natureza, estes dados séo irregularmente espacados no tempo.
Mercados liquidos geram centenas ou milhares de ticks por dia util. Assim, dados de alta-
frequéncia devem ser objeto de investigacdo para aqueles que estdo interessados na
compreensdo dos mercados financeiros, sobretudo porque os investidores determinam suas
decisbes de negociacdo por meio da observacdo de dados em alta-frequéncia ou dados "tick-
by-tick”.

No entanto, a maioria dos estudos publicados na literatura financeira lida com dados
de baixa frequéncia. De acordo com Dacorgona (2001) ha duas razdes principais para isso:
primeiro porque ainda é bastante caro e demorado reunir, organizar, armazenar, recuperar e
manipular dados de alta-frequéncia, isso porque a maioria dos dados financeiros disponiveis
se apresenta numa frequéncia didria. A segunda razdo € algo mais sutil, no entanto
importante: a maioria dos aparelhos estatisticos foi pensado e concebido para dados
igualmente espagados no tempo, ou seja, para séries temporais homogéneas, caso este dos

dados dispostos em termos diarios.

Atualmente, com o desenvolvimento da tecnologia, a disponibilidade de dados esta

se tornando um problema a menos. Lentamente, os dados de alta-frequéncia estdo se tornando
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um banco experimental para a compreenséo de microestrutura de mercado. Assim, devido ao
desenvolvimento do comércio eletrénico e da existéncia de varios provedores de dados
também na internet, € possivel acompanhar a formacdo dos precos em tempo real. Como
ideal, a analise e modelagem do processo de geragédo de precos pode produzir resultados que

agreguem valor aos dados brutos.

O método experimental proposto por Dacorogna et. al. (2001) no que tange a
metodologia de pesquisa concernente aos dados de alta-frequéncia e que tem apresentado
éxito é composta de trés etapas. A primeira visando explorar os dados com o intuito de
descobrir as propriedades estatisticas fundamentais que apresentam certo conjunto de
premissas, isto é, estabelecer os fatos estilizados encontrados na literatura econométrica ou
financeira. O segundo passo € usar todos estes fatos empiricos para a formulacdo de modelos
adequados, ou seja, aqueles inspirados diretamente pelas regularidades empiricas encontradas
nos dados. O terceiro passo € verificar se esses modelos ajustados reproduzem
satisfatoriamente os fatos estilizados encontrados nos dados. O objetivo final ndo € apenas um
modelo bem descritivo, assim como, um modelo capaz de produzir previsdes razoaveis dos

movimentos futuros.

A proxima subsecdo trata de especificar apropriadamente um processo estocastico
caracteristico dos dados financeiros dispostos em alta-frequéncia, e que representam um caso

de um processo mais geral amplamente conhecido como Movimento Browniano.

2.3.1 PROCESSOS SEMIMARTINGALES

De acordo com Visser (2009), um processo semimartingale é, em esséncia, aquele
constituido por um conjunto de informagdes mais um ruido. Em modelos financeiros, em que
o0 ruido é normalmente grande, o sinal é localmente sem importancia em comparagdo com o
disturbio. Seja t o valor de um parédmetro real de tempo. O processo continuo r(t), também

chamado de processo de log-retorno, € um semimartingale se € a soma de dois processos
(u(t)), e o ruido (M(t)):

r(t) = u(t) + M(®) (2.14)



31

Onde o processo (u(t)) tem trajetorias amostrais relativamente suaves, € 0 processo
(M (t)) € um processo aleatorio e imprevisivel. Os incrementos em u(t) podem ser pensados

COMO recompensas por se investir no processo arriscado, cujo retorno é r(t).

Para discussdes econométricas, ver Barndorff-Nielsen e Shephard (2002b), e
Andersen et. al. (2003). Segundo Visser (2009), semimartingales sdo matematicamente
interessantes, pois constituem uma grande classe de processos relativamente aos quais a
integracdo estocastica é bem definida. Eles apelam para a intuicdo econdmica de como a
suposicao da auséncia de arbitragem implica um semimartingale, e, € por isso que formam

uma base de precgos de derivativos.

A classe de semimartingales é grande. Modelos em finangas em tempo continuo
geralmente se enquadram nesta categoria. Exemplos sdo: 0 movimento browniano, processos
de It6, e processos de Lévy. De acordo com Delbaen e Schachermayer (1994), um resultado
em analise de precificacdo de ativos € que para um processo estocastico (S; ).cg, , a eXisténcia
de uma medida martingale equivalente é essencialmente equivalente a auséncia de

oportunidades de arbitragem.

Segundo Andersen et. al. (2010), a mensuracdo da volatilidade do retorno de um
ativo requer a determinacdo da componente de um incremento no preco, dado que esta
representa uma inovagdo ao contrario de um movimento esperado do pre¢o. Em um ambiente
em tempo discreto (caso dos modelos ARCH/GARCH), esta identificacdo s6 pode ser
alcancada através de uma especificacdo direta da média condicional do retorno, por exemplo
através de um modelo de precificacdo de ativos, de forma que os principios econémicos
venham a impor restricdes sobre a forma pela qual esta ligada o processo de formacdo de

precos.

Se acordo com os autores, dentro de um quadro de tempo continuo, a exigéncia de
ndo-arbitragem (bastante geral) garante que, instantaneamente, a inovagdo sobre um retorno é
de uma ordem de magnitude superior a média dos retornos. Esse resultado ndo € somente
critico para a caracterizacdo de um processo de tempo continuo livre de arbitragem, mas,
também tem implicacbes importantes para a abordagem cujo objetivo é a medicdo e
modelagem de volatilidade ao longo de curtos horizontes de tempo (caso dos modelos

baseados na volatilidade realizada).
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24 —MICROESTRUTURA

Este trabalho utiliza dados intradidrios da acdo da Petrobrds, negociada na
BMF&BOVESPA no periodo compreendido entre 02/01/2007 até 29/10/2010. A partir destes
dados sdo construidas medidas de volatilidade baseadas no retorno diario e na variancia
realizada. Diversos autores, como Zhou (1996), Bandi e Russel (2004) e Hansen e Lunde
(2006), estudaram os efeitos dos ruidos de microestrutura sobre o calculo da variancia
realizada. De acordo com esses autores, a presenca desses ruidos pode tornar a variancia
realizada inconsistente e enviesada. Contudo, com o0 objetivo de mitigar, ou mesmo
minimizar os efeitos de microestrutura, amplificados pela utilizacdo de dados intradiarios, sdo

realizados ajustes baseados nas técnicas desenvolvidas por Martens (2002).

Ativos gque ndo sdo negociados durante 24 horas por dia, como é o caso das acOes
negociadas na BOVESPA, ndo fornecem intervalos continuos de tempo. Assim, s6 é possivel
observar os retornos intradiarios durante o horério de negociacdo e durante um periodo
posterior ao fechamento do pregéo denominado after-market'®. Martens (2002) afirma que é
possivel calcular o retorno entre o fechamento de um dia e a abertura do dia seguinte e utiliza-
lo no célculo da varidncia realizada deste dia. Entretanto, 0 mesmo autor afirma ser este
retorno um estimador impreciso da volatilidade noturna. Martens (2002) sugere que, caso as
negociacOes ocorridas no after-market estejam disponiveis, a volatilidade realizada pode ser
calculada por meio da soma dos quadrados dos retornos intradiarios e dos retornos intranight,
ou seja, aquelas ocorridas no after-market. A subsecdo 4.1 explicitara a construcdo dos
indicadores de volatilidade realizada, levando em consideracdo as questfes relacionadas a

microestrutura do mercado.

2.5 —EVIDENCIAS EMPIRICAS E LITERATURA NACIONAL

Os trabalhos envolvendo a utilizacdo de dados financeiros a nivel intradiario

procuram responder questées concernentes aos ganhos de predi¢cdo com seu uso, e em relagdo

190 horério de funcionamento dos pregdes da BOSVESPA se estende de 10 horas da manha até as 18 horas da
noite durante o periodo de horario de verdo, e de 09 da manhd até 17 horas da tarde durante horario regular. O
after-market se inicia trinta minutos apés o fechamento oficial do pregdo, com duragdo de uma hora.
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ao nivel de frequéncia a ser utilizada, de modo que possam mitigar os efeitos de

microestrutura.

Um dos primeiros trabalhos a utilizar dados intradiarios para o calculo da variancia
realizada foi desenvolvido por Mota e Fernandes (2002), a partir de retornos do indice
IBOVESPA em intervalos de quinze minutos. Neste trabalho, os autores utilizaram modelos
da familia GARCH e modelos baseados no trabalho desenvolvido por Garman e Klass (1980),

ambos com base na variancia realizada, para criar estimadores para a volatilidade diaria.

O trabalho desenvolvido por Carvalho et. al. (2006) utilizam dados intradiarios, com
intervalos de quinze minutos, de cinco acdes do IBOVESPA para calcular suas volatilidades
realizadas. Os autores apontam que a distribuicdo do logaritmo neperiano da variancia
realizada era aproximadamente gaussiana e construiram um modelo para prever a volatilidade
futura. Os autores compararam o modelo que utilizava a variancia realizada com outros
modelos normalmente utilizados, como 0 GARCH, o EGARCH e 0 EWMA, néo encontrando
diferengas significativas entre eles.

Moreira e Lemgruber (2004) investigaram o uso de dados de alta-frequéncia na
estimacdo das volatilidades diaria e intradiaria do IBOVESPA no calculo do valor em risco
(VaR®). Os modelos GARCH e EGARCH foram usados em conjunto com métodos
deterministicos de filtragem da sazonalidade para a previsdo da volatilidade e do VaR
intradiarios. Os autores apontam que o uso de dados intradiarios para obtencdo de previsdes

de volatilidade diaria é factivel e apresenta bons resultados.

Rodrigues (2006) utiliza dados intradiarios da acdo da Telemar negociada na
BOVESPA no periodo entre 01/12/2003 e 03/12/2004, e constréi medidas de volatilidade
baseadas no retorno diario, na amplitude diaria, na variancia realizada e na amplitude
realizada. O autor aponta que as medidas de variancias construidas a partir de dados
intradiarios apresentaram um menor desvio-padrdo. O autor também desenvolve estimadores
para a variancia futuros a partir de modelos ARMA (2,2) baseados na volatilidade realizada e
na amplitude realizada, e comparou suas estimativas foram com as do modelo GARCH (1,1)
construido com base nos retornos diarios e aponta que este foi o que obteve os melhores
resultados para todas as proxys da variancia, com excecdo das amplitudes diérias, onde

nenhum dos preditores obteve bons resultados.

2 value at Risk.
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Meres (2008) apresenta uma medida de volatilidade alternativa, a volatilidade
implicita realizada. O autor realiza uma aplicacdo desta metodologia sob a taxa de cambio
entre Japdo e Estados Unidos. Os resultados destacam a alta correlacdo da medida alternativa
com as volatilidades implicitas de mercado, bem como as vantagens da medida alternativa em

relacdo as convencionais.

Cappa e Pereira (2010) analisam as caracteristicas empiricas de uma série de retornos
de dados em alta-freqliiéncia para as acOes preferenciais da Petrobras, e modelaram a
volatilidade condicional destes retornos, testando em particular a presenca de memoria longa
entre outros fendbmenos que caracterizam este tipo de dados. O trabalho revela que além da
memdria longa, existe forte sazonalidade intradiaria, mas ndo encontram evidéncias de um

fato estilizado de retornos de aces, o efeito alavancagem.

Milach (2010) realiza um estudo da volatilidade dos retornos dos ativos onde analisa
como os modelos que incorporam dados intradiarios se comportam, em termos de acuracia de
previsao de volatilidade diaria, em relacdo aqueles que utilizam apenas dados diérios. O autor
utiliza dados dos indices Ibovespa e S&P 500 durante o periodo de janeiro de 2006 a junho de
2009. Os resultados apontam que o desempenho de previsdo dos modelos estimados a partir
de dados diérios foi superior ao dos modelos de variancia realizada para os dois indices. O
autor compara ainda o comportamento dos modelos durante o periodo da crise de 2008, onde
0s resultados apontaram novamente para uma melhor acuréacia de previsdo dos modelos que

utilizaram apenas dados diarios.
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3 - DA BASE DE DADOS

Os dados utilizados no presente trabalho foram computados pela Bloomberg e
disponibilizados pela BMF&BOVESPA, contendo dados de negociacbes do papel PETR4 da
empresa Petrobras S.A., num formato intradiario, composto pelas negociacfes efetuadas
(ticks) durante o periodo de 02/01/2007 a 29/10/2010. Os dados no seu formato inicial

somavam 15.243.420 observacdes.

O pregdo oficial da BMF&BOVESPA tem inicio as 10h00min da manhd, com
fechamento as 17h00min da noite, no entanto, ha negociacdes computadas no after- market?,
cujo limite se d& as 19h00min da noite. Durante o horario de verdo, o pregdo se altera,
iniciando as 11 horas da manhd, encerrando as 18h00Omin da noite, sendo o after-market
encerrado as 20h00min. Porém, algumas restricdes para operacdo no after Bovespa. Elas ndo
sdo muitas e sdo definidas visando prevenir grandes oscilacbes de precos e volume, e
desequilibrios no mercado. Como o tempo total de funcionamento permaneceu 0 mesmo
durante toda a amostra (7 horas diarias), o0 nimero de intervalos intradiarios também sera o
mesmo, possibilitando o uso de todos os dados disponiveis. Entretanto, nas quartas- feira de
cinzas, o horario de funcionamento da BOVESPA ¢ alterado, sendo iniciado as 13h00min
(duas horas apds o horario normal), e assim como em Rodrigues (2006), optou-se pela

exclusdo da amostra nestes dias.

Dados os acontecimentos que envolvem a base aciondria da empresa, e que
provocam a descontinuidade no pre¢o de suas acdes, houve a necessidade de uma correcdo de
modo captar a distribuicdo dos proventos?’ durante o periodo de analise. E necessério entdo
que as cota¢des anteriores a um provento sejam ajustadas de maneira a serem comparaveis as
cotacdes pos-provento, e a refletir somente valorizacdes e desvalorizagbes puras. Tal ajuste é
feito multiplicando-se as cotacbes desde o inicio do historico até o dia antes da data EX pelo

fator de ajuste.

21 O after-market da Bovespa é um periodo do dia em que a bolsa de valores funciona apés o pregéo normal (que
acontece em horario comercial). Em linhas gerais, o after Bovespa nada mais é do que um horério extra de
funcionamento da bolsa. Ele possibilita aos investidores, que ndo tém como acompanhar o mercado durante o
horario normal de pregéo, investir na bolsa neste hordrio extra.

22 BonificacBes, desdobramentos, agrupamentos e reducbes de capital com data EX entre a data do
demonstrativo do qual se extraiu a quantidade de a¢Ges e a data para a qual se esta calculando o indicador.
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Tal ajuste é feito multiplicando-se as cota¢Ges desde o inicio do historico até o dia
antes da data EX pelo fator de ajuste. A Tabela 3.1 abaixo descreve os proventos distribuidos

pela Petrobras S.A. durante o periodo de analise:

Tabela 3.1 - Proventos Distribuidos pela Petrobras S.A. Durante o

Periodo de 02/01/2007 a 29/10/2010

Data EX Provento Distribuido
02/04/2007 Dividendo de $0,3606 por acao
17/08/2007 Juros sobre o capital préprio de $0,50 por acdo
05/10/2007 Juros sobre o capital préprio de $0,50 por acdo
11/01/2008 Juros sobre o capital préprio de $0,301 por acédo
04/04/2008 Juros sobre o capital préprio de $0,1539 por acéo
04/04/2008 Dividendo de $0,0513 por acao
25/04/2008  Desdobramento: Cada acao sera substituida p/ 2,00 novas acoes
26/12/2008 Juros sobre o capital préprio de $0,80 por acdo
08/04/2009 Dividendo de $0,3404 por acao
03/07/2009 Juros sobre o capital préprio de $0,30 por acdo
30/09/2009 Juros sobre o capital préprio de $0,20 por acdo
18/12/2009 Juros sobre o capital préprio de $0,20 por acdo
22/04/2010 Dividendo de $0,1332 por acao
22/04/2010 Juros sobre o capital préprio de $0,1201 por acéo
21/05/2010 Juros sobre o capital préprio de $0,20 por acdo
30/07/2010 Juros sobre o capital préprio de $0,20 por agao

Fonte: Economatica.

Como informado em capitulo anterior, os dados sdo dispostos em intervalos
irregularmente espacados no tempo, implicando na necessidade da criacdo das janelas de
negociacdo visando o célculo da volatilidade realizada. Desta forma, o que se pretende dizer é
gue ha a necessidade da formacdo de intervalos de tempo bem definidos (5, 15, 30 minutos),
cujos numeros de negociacdes ocorridas durante estes intervalos sdo, portanto, aleatérios. O
primeiro problema enfrentado na formagéo da base de dados se mostrou neste ponto. Sendo
assim, foi necessaria a criacdo de um algoritmo computacional que identificasse as

negociagdes para os respectivos intervalos de tempo desejados, para cada dia de negociacéo.

Compostas as janelas de negociacao intradiarias, o segundo passo da formacao da
base de dados se pauta na coleta das cotacdes relevantes. Para o computo da volatilidade
realizada seriam relevantes as seguintes informacfes segundo Visser (2009): as raizes

quadradas da soma dos quadrados dos retornos para os intervalos de 5, 15 e 30 minutos® (o

2 Visser (2009) sugere a extracdo de outras informagdes do processo de retornos intra-diarios, mas foram
omitidas no presente estudo.
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processo pelo qual foram formadas as volatilidades realizadas sera descrito no capitulo quatro,

na subsecédo 4.1).

ApOls este processo de construcdo, a base de dados ficou constituida de 942
observagdes contendo: as volatilidades realizadas (RVs, RV;s e RVs,), e dos retornos de
fechamento (log-retornos close-to-close). A base de dados entdo foi divida em duas partes, a
primeira contendo 852 observacdes, destinada ao processo de ajustamento dos modelos
ARIMA e da familia ARCH/GARCH, e outra contendo 90 observagdes, de modo a constituir
0 horizonte de previsdo, visando a avaliagdo da capacidade preditiva destes modelos com

respeito a volatilidade do papel da Petrobras.
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4 - METODOLOGIA

Neste capitulo sera apresentada inicialmente, a forma pela qual foram computadas as
volatilidades realizadas a partir dos dados intradiarios (ticks), de forma a construir os
indicadores de volatilidade diaria (RVs, RV;s e RV3,). Na subsecdo 4.2 serd mostrado como 0s
modelos ARIMA foram estimados, de forma a permitir uma avaliacdo posterior do grau de
ajustamento e da qualidade preditiva de tais modelos. Na subsecdo 4.3 sdo apresentados os
modelos convencionalmente utilizados na literatura econométrica para a modelagem de
processos que exibem heterocedasticidade condicional, ou seja, os modelos da familia
ARCH/GARCH.

4.1 —CONSTRUCAO DA VOLATILIDADE REALIZADA

Como dito, os dados intradiarios sdo coletados num formato tick-by-tick, onde cada
tick representa uma unidade l6gica de informacdo. Seja P;; 0 preco da i-ésima negociacdo
ocorrida durante o t-ésimo dia de pregdo. O primeiro passo foi determinar as negociacfes
ocorridas durante o after-market, ou seja, todas as negociacdes efetuadas ap6s as 18:00 horas
da noite durante o periodo do ano em que vigorava o horario de verao, e ap0s as 17:00 horas
da tarde, cujo funcionamento dos pregbes foi regular. Em seguida, determinou-se qual
intervalo intradiario seria computado, de inicio, o intervalo de trinta minutos (A= 30),
totalizando 16 janelas por dia (oito horas de pregdo). Portanto, a cada trinta minutos de
negociacles registrou-se a Ultima negociacdo de cada subintervalo, formando o processo
Py, Py, ..., Py, para cada um dos 942 dias amostrados (de 02/01/2007 até 29/10/2010).

De posse dos precos registrados conforme o procedimento acima descrito foram

computados os log-retornos intradiarios
Tne = I0(Poe) = In(Pro1yc) 4.1)
Para o retorno overnight:
e = In(Py;) — In(Pi6,t-1)) (4.2)

Sabendoque,n=1,...,16 et = 1,...,942. A variancia realizada de trinta minutos é

calculada como:
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2
VR§=30,L“ = 21116=1|1n(Pn,t) - ln(P(n—l),t)l (4.3)

A volatilidade realizada fica:

RVA=3O,t = /VR§=30I (44)

O mesmo procedimento foi replicado para os intervalos de cinco (96 subintervalos) e
quinze minutos (32 subintervalos), gerando 0s processos RVi_s . € RV, ., @ partir dos quais

é possivel, agora, a estimacdo de modelos da familia ARIMA.

No entanto, conforme Martens (2002), quando as negociagdes durante a noite estdo
disponiveis, a volatilidade durante a noite pode ser aproximada pela soma dos retornos

intranight ao quadrado, da seguinte forma:

RVp: = Zﬁ=1(rrlz\,lt)2 + Zg=1(r£t)2 (4.5)

Onde 7,7, € o retorno intranight durante o periodo intranight no dia ¢.

4.2 -MODELOS ARIMA:

Considere uma amostra observada de tamanho T de alguma variavel, por exemplo,
Y;, dada por {y;, ..., yr}. E de uma colecdo de T variaveis aleatorias i.i.d. €., de tal forma que
g~N(0,0?), denominada de processo de Ruido Branco Gaussiano. Segundo Hamilton

(1994), um processo de Média Mével de ordem g (MA(Q)) pode ser caracterizado como:
Yt = ‘u. + gt + Z;'Izl ngt—j (4.6)

Onde (64, ..., 84) poderiam ser numeros reais quaisquer. A media da equagéo acima €

dada por:
E(Yt) = y. + E(St) + HI'E(St—l) + 92.E(€t_2) + e+ Qq.E(St_q) = ‘Ll (47)

E a variancia do processo MA(q) pode ser dado por:

2
Yo = E(Yt - ,Ll)z =F (91 E(St—l) + 62. E(‘St—Z) + -+ Qq. E(St_q)) (48)
A funcéo de autocovariancia e dada por:

_ {[9,- + 04161 + 0j420, + -+ 0,0,_;].0% paraj=12,..,q

. (4.9
Oparaj > q

Yj
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Alguns pontos merecem destaque como: a esperanca é constante e finita para cada t;

a variancia é finita e ndo depende de t; e todas as autocovariancias nas quais j > q sao nulas.

Segundo Bueno (2008), a ideia de um processo de médias moveis esta associada aos
erros do modelo, e mais, seus pesos podem ser diferentes conforme a importancia das

observacdes passadas.

De acordo com Hamilton (1994), um processo Autorregressivo de ordem p (AR(p))
satisfaz:

Yt =cCc+ Z?:l ¢lYt—l + gt (4.10)
Proporcionando as raizes dadas por:
1_¢1Z_¢ZZZ_..._¢pr :O (4.11)

Se as raizes da equacdo estiverem todas fora do circulo unitério, é facil verificar que

uma representacao convariancia-estacionaria da forma Y; = u + ¥(L)e¢; existe. Onde:

Y(L) = (1= yL — ¢pol? — - — ¢y LP) (4.12)
e
j=o W)l <o (4.13)

Supondo que a condicdo de estacionariedade é satisfeita, pode-se encontrar a média
do processo:

p=c/(I=b1— o~ —¢p) (4.14)

As autocovariancias sao definidas pela multiplicacdo de ambos os lados da equagéo

acima por (Y;_; — u) e tomando as esperancas:

_ {¢1Vj_1 + ¢yt + pyjpparaj =12, ..
=

. 4.15
¢1Y1+¢2V2+"‘+¢pyp+02 paraj =20 ( )

Pode-se verificar que, dado que tanto a esperanca quanto autocovariancias ndo séo
fungdes do tempo, implicando que o processo é fracamente estacionario. A ideia por tras de
um modelo AR (p) é similar a um modelo de regressdo multipla, onde os valores passados de
Y; fazem o papel dos regressores. Assim, processos AR podem ser usados como modelo se for
razoavel assumir que o valor atual de uma série temporal depende do seu passado mais um

erro aleatorio.
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Segundo Morettin (2008), um processo auto-regressivo de médias méveis de ordem

p e g, abreviadamente ARMA®*(p, ) pode ser dado por uma equagéo de diferencas:
Vi—u=¢:(Yemg —) + -+ ¢p(Yt—p - .U) +e+6016 1+ ++ 084 (4.16)

De tal forma que e,~RB?5(0, c2). Podemos escrever a expressio acima como:

dL), Y =6,(L)e; (4.17)
Onde:

$p(L) =1— gL — = ¢ppLP (4.18)
0,(L) =1 —6;L — - — 6,11 (4.19)

Com Y, = Y, — u, e sendo L o operador de defasagem (ou retroativo).”® No entanto,
suporemos a partir de entdo, que u = 0, a menos que se faca mencdo em contrario. Segundo
Wei (1990), para que o processo acima descrito seja invertivel é necessario que 6,(L) = 0, ou
seja, que suas raizes estejam fora do circulo unitario. Para a estacionariedade, requer-se que as
raizes de ¢, (L) = 0 estejam igualmente fora do circulo unitario. Segundo o autor, supde-se
também que 6,(L) = 0 e ¢,(L) = 0 ndo compartilhem raizes comuns. Assim, p e g sdo as
ordens dos polindmios relativos aos processos auto-regressivos e de médias moveis,

respectivamente.

No entanto, varias séries econémicas e financeiras sdo ndo-estacionarias, mas,
quando diferenciadas tornam-se estacionarias. A titulo de exemplo, Z; € ndo-estacionaria, mas

0 processo abaixo é estacionario:
Wt = Zt - Zt—l == (1 - L)Zt = AZt (4.20)

Cabe ressaltar que esta dissertacdo trata de séries cujo comportamento seja nao
explosivo, particularmente, séries que apresentam alguma homogeneidade em seu

“comportamento ndo-estacionario”. Assim, series Z; que, tomando-se um ndmero finito de

24 Autoregressive Moving Average.

% Ruido branco.

%6 O operador de translagéo para o passado, denotado por B pode ser assim definido:
L"Zy=Ztm

O operador de diferencas se da no seguinte formato:

AZ,=Z,—Zpy =(1—L)Z,.
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diferencas (d), tornam-se estacionarias, sdo denominadas ndo-estacionarias homogéneas, ou

ainda, portadoras de raizes unitarias.

Se W, = A?Z, for estacionaria, podemos representar W, por um modelo ARMA

(p,q), como mostrado na equacéo:
d(L)AYZ, = 0(L)e, (4.21)

Sabendo que no modelo acima todas as raizes de ¢(B) estdo fora do circulo

unitario, é equivalente escrever:
o(L)Zy = 0(L)e, (4.22)

Onde ¢ (L) é um operador auto-regressivo nao-estacionario, de ordem p + d, com de

raizes iguais a um (sobre o circulo unitario), e as restantes p fora do circulo unitario, ou seja:

p(L) = ¢p(L)A%= ¢(L)(1 - L)* (4.23)

Quer dizer, o modelo acima supBe que a d-ésima diferenca da série Z; pode ser
representada por um modelo ARMA, estacionario e invertivel. Segundo Morettin e Toloi
(2006), com d =1 ou d =2, ¢é suficiente para inspecionar as primeiras 15 ou 20
autocorrelacdes da série e suas diferencas. Estes valores para d correspondem a dois casos

interessantes e comuns de ndo-estacionariedade homogénea:

a)  Séries ndo-estacionarias quanto ao nivel, pois oscilam ao redor de um nivel
médio durante algum periodo de tempo e posteriormente saltam para outro nivel temporario,
caso em que para torna-las estacionarias € suficiente tomar uma diferenca, caso este, tipico de
séries econdmicas;

b)  Séries ndo-estacionarias quanto a inclinagdo, pois oscilam por algum tempo
e depois mudam a direcdo para outra temporaria, sendo necessario tomar a segunda diferenca

para torna-las estacionarias.

Para a verificacdo da necessidade de se tomar diferencas nas séries originais (RVs,
RVis, RVs, € 1) os testes de raizes unitarias utilizados foram o Dickey-Fuller Aumentado
(ADF) e o Phillips Perron (PP).

Assim como no teste ADF, o teste de Phillips-Perron (1988) sugere que uma variavel
tem uma raiz unitaria. A hipotese nula é que a variavel contém uma raiz unitaria, contra a

alternativa de que a variavel foi gerada por um processo estacionario. O teste de PP os erros
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padrdo para dar conta da correlagéo serial, enquanto que o teste ADF usa lag’s adicionais da

primeira varidvel diferenciada.

O teste Dickey-Fuller (DF) consiste em ajustar por Minimos Quadrados Ordinarios

(OLS?") o seguinte modelo:
Vi=a+py;_4 +6t+u; (4.27)

Contudo, a correlacdo serial ira se constituir num problema. Visando contornar o
problema, o teste ADF inclui /ag’s das primeiras diferencas de y,. O de PP envolve ajustar o

modelo (1), e em seguida, os resultados sdo usados para calcular as estatisticas de teste®,

Agora, sendo {Y,,t € Z} seguindo um modelo ARIMA (p,d, q) se A%Y, seguir um
modelo ARMA(p, q), ou seja, temos:

P(L)AY, = 0(L)e (4.28)

Ao se estabelecer um modelo ARIMA para uma série de tempo, ha a necessidade de

se considerar trés estagios:

1) Identificagao;
i) Estimacao;
iii) Diagnostico.

Assim, segundo Morettin e Toloi (2006), a constru¢do do modelo sera baseada no
ciclo iterativo das etapas (i)-(iii), na qual a escolha da estrutura do modelo é baseada nos
proprios dados. Portanto, antes de iniciar o ciclo acima, é necessario considerar uma classe
geral de modelos para a posterior analise. Essa ¢ a metodologia comumente utilizada na
analise de modelos paramétricos, conhecida como abordagem de Box e Jenkins, que em suma
consiste em ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias moéveis, ARIMA (p,d,q), a
um conjunto de dados.

O processo de identificacdo da ordem do processo ARMA se da, principalmente por
meio da anélise funcdo de autocorrelacdo (fac) e funcéo de autocorrelacdo parcial. Contudo,
dada a forma complicada da fac e da facp de um modelo ARMA, estas fung¢des ndo sdo muito
uteis para identificar tais modelos. Assim, Morettin e Toloi (2006) recomendam o ajuste de

% One Least Squares.

?8 para maiores detalhes ver Hamilton (1994).
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alguns modelos de ordem baixa, e fazendo uso de algum critério que permita escolher o

modelo mais adequado.

Existem varias metodologias para a identificacdo de modelos ARIMA. Séao
encontrados na literatura métodos baseados em uma funcao penalizadora, como os critérios de
Akaike (1973) ou o Bayesiano. Segundo Morettin e Toloi (2006), para a comparacdo de
modelos baseados numa mesma amostra, a forma simplificada do critério de Akaike sugere

escolher o modelo cujas ordens “k” ¢ “I” minimizam a quantidade:
AIC(k,1) = N.In(62) + 2(k + | + 2) (4.29)
Onde 62 é o estimador de maxima verossimilhanca de ¢2. O critério de informagéo

Bayesiano, no caso de um modelo ARMA ¢ dado por:

In(N)

BIC(k,1) = In(67,) + (k + D). m

(4.30)

Onde 67, é a estimativa de maxima verossimilhanga da variancia residual do modelo

ARMA(K,I).

O processo de estimacdo foi realizado por meio do método de maxima

verossimilhanga. Seja um processo ARMA(p, q), estacionario e invertivel dado por:

g=Y—pu— oYy —p)— - — ¢p(Yt—p - .U) — 016 — = G5 g (431)

Para calcular os ¢, é necessario obter valores iniciais para 0s Y's e para 0s ¢'s. Esta
questdo, segundo Morettin (2006) pode ser resolvida por meio de dois procedimentos: um
condicional, no qual os valores iniciais desconhecidos sdo substituidos por valores supostos
razoaveis, e outro incondicional, no qual os valores iniciais sdo estimados por um

procedimento denominado “backforecasting”?’.

O procedimento incondicional foi o
implementado nesta dissertacdo, e pode ser resumido como: seja o logaritmo da funcdo de

verossimilhanca ndo-condicional dado por:

£8) = —n.logo, — 2. (4.32)
Em que:
S(m) = S(¢,0) = X _o[ec(m, V)]? (4.33)

E a soma de quadrados n&o condicional, com:

% Previsdo para tras.
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[ec(m,Y)] = E(ee|n, ¥) (4.34)

Segue que os estimadores de minimos quadrados obtidos, minimizando-se S(n),
serdo boas aproximacdes para os estimadores de maxima verossimilhanca. O procedimento de
backforecasting para calcular [Y_;] e [e_;], com j =0,1,2,.., é utilizado para iniciar o

processo de estimacgdo, gerando (prevendo) valores antes do inicio da série.

ApbGs o processo de estimagdo, é necesséria a realizacdo de um diagndstico do

modelo ajustado. Segundo Morettin (2006), os residuos de um modelo bem ajustado devem

seguir um ruido branco. O teste de Bartlett’s®® baseado no periodograma acumulado é

realizado de modo a constatar este fato. Assim, se y;, ..., y; € a realizacdo de um processo de
ruido branco com variancia o2, a distribuicdo espectral pode ser dada por F(w) = o%w, para

w € [0,1], e espera-se que o periodograma acumulado dos dados esteja proximo dos pontos

dados por: S;, = S paraq = BJ +1,k=1,..,q.

31

Exceto para w = 0 e w = 0,5, a variavel aleatoria 2f (wy)/o? é assintoticamente
independente e identicamente distribuida como uma XZ. Devido que uma distribuicdo X2 ¢é a
mesma de uma dupla de varidveis aleatdrias distribuida exponencialmente com média um, o
periodograma acumulado tem aproximadamente a mesma distribuicdo como os valores

ordenados de uma distribui¢do uniforme (FELLER, 1948). Isso resulta em:
limg_,o, Pr (maxlsksq \/E |Uk — Sl < a) = Z;"z_w(—l)fe—zazj'z = G(a) (4.35)

Onde U, € uma quantidade uniformemente ordenada. A estatistica Bartlett ¢

computada como:

sk
B = (maxlsksq \/% |Fk — El) (4.36)

Onde F, é o periodograma acumulado definida em termos de uma amostra da

densidade espectral f dada por:

Fe = (Bfoa f (@)M(Z_ f (@) (4.37)

%0 para uma discusséo deste teste, ver Bartlett (1955).

%1 A quantidade EJ é 0 maior inteiro menor ou igual & .
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O p-valor associado para a estatistica de Bartlett e os intervalos de confianca séo
computadas como 1 — G(B) usando o resultado de Feller (1948). Segundo Morettin (2006),

usando a definicdo de espectro, € possivel verificar que se u, seguir um ruido branco, entdo

, . . 1
seu espectro é constante e igual a 262 no intervalo [0, (5)]

O outro teste empregado na verificacdo dos residuos para que estes sigam um
processo de ruido branco foi o teste de Portmanteau. O teste se baseia no fato de que, se

y(1), ..., y(t) é uma realizagdo de um processo ruido branco, entéo:
Q= t(t+2). 55 0%0) - X (4.38)

Onde m é o nimero de autocorrelagBes calculadas (igual ao nimero de defasagens
especificadas). A expressdo acima indica que Q converge em distribuicdo para uma qui-
quadrado com m graus de liberdade. Além disso, g, € a autocorrelagdo estimada para o lag

“j”. Para maiores detalhes, ver Sperling e Baum (2001).
43 —MODELOS ARCH:

Apo6s especificar o que se entende por “volatilidade”, em especial, de ativos
financeiros, esta secdo desenvolve alguns métodos cujo objetivo se pauta na sua mensuracgao.
E importante ressaltar que a maioria do conhecimento empirico registrado até o presente
momento, no que tange as dependéncias temporais da volatilidade nos mercados financeiros,

provavelmente foi derivada da estimac&o e inferéncia com modelos do tipo ARCH*,

Vérias pesquisas desta literatura ja existem (uma lista resumida Andersen e
Bollerslev (1998a, 1998b), Andersen et. al. (2006), Bollerslev et. al.. (1992,1994), entre

outros.
Nas palavras de Engle (1982):

“Traditional econometric models assume a constant one-period forecast
variance. To generalize this implausible assumption, a new class of
stochastic processes called auto-regressive conditional heteroscedastic

(ARCH) processes are introduced in this paper. These are mean zero, serially

%2 ARCH é a abreviacdo de Autoregressive Conditional Heteroscedasticity.
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uncorrelated processes with nonconstant variances conditional on the past,
but constant unconditional variances. For such processes, the recent past
gives information about the one-period forecast variance.” (ENGLE, 1982,

p.1)33
A classe de modelos ARCH difere dos modelos de tempo discreto, em que as
expectativas com parametros condicionais dependem exclusivamente de variaveis diretamente
observaveis. Esse pressuposto facilita muito a inferéncia estatistica vis-a-vis os modelos de
tempo discreto, e sua utilizagdo generalizada na aplicacdo em trabalhos empiricos, em parte,
decorre da facilidade com que os tradicionais procedimentos de (quase) maxima

verossimilhanca podem ser aplicados.

Desenvolvimentos recentes em econometria financeira sugerem o uso de estruturas
ndo lineares de séries de tempo para modelar o comportamento dos investidores em relacéo ao
risco e ao retorno esperado. Por exemplo, Perrelli (2001), observou que "uma das grandes
contribuicdes da literatura ARCH é a constatacdo de que mudancas aparentes na volatilidade
das séries temporais econdémicas podem ser previsiveis e resultam de um tipo especifico de

dependéncia ndo-linear, em vez de mudancas estruturais exégenas nas variaveis".

Ha& na literatura financeira diversos trabalhos que estudam modelos de volatilidade
para retornos de ativos financeiros, de modo que os trabalhos se pautam na comparacdo das
suas capacidades preditivas. Na maioria deles, o procedimento adotado € o de dividir a série
em duas amostras: a primeira utilizada para estimacdo dos parametros e construcdo do
modelo; e a segunda, utilizada para a analise da performance do modelo. Em cada um deles,
as conclusdes sdo quase as mesmas, isto é, ndo ha nenhum modelo de previsdo que se

destaque em relacdo aos outros.

De acordo com Morettin (2008), o objetivo de tais modelos é modelar a volatilidade

manifestada de varias maneiras numa série financeira:

a) A volatilidade aparece em grupos, de maior ou menor variabilidade;
b) A volatilidade evolui continuamente no tempo;

c) Elareage de modo diferente a valores positivos ou negativos da série.

%% “Modelos econométricos tradicionais assumem uma varidncia de previsio de um periodo como constante.
Visando generalizar esta hipotese implausivel, uma nova classe de processos estocasticos chamada de processos
autorregressivos de heteroscedasticidade condicional (ARCH) séo introduzidos neste trabalho. Estes sdo média
zero, processos serialmente ndo-correlacionados com variagfes condicionais sobre o passado ndo-constantes,
mas com variag¢Ges incondicionais constantes. Para tais processos, o passado recente fornece informaces sobre a
previsdo de variagdo de um periodo. " (Tradugdo livre).
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De acordo com Engle (1982), se uma variavel aleatéria y, € retirada de uma funcao
densidade do tipo f(y.|y:—1), 0 valor da previsdo de hoje, baseada nas informag6es passadas,
sob certas suposicdes estruturais, € simplesmente E(y.|y;—1), 0 qual depende obviamente,
dos valores condicionados a y;_,. Engle (1982) informa que essa expressdo reconhece que a
variancia condicional do valor previsto de informacdes passadas e, portanto, pode ser uma
variavel aleatoria. Cabe ressaltar que, para modelos econométricos convencionais, contudo, a

variancia condicional ndo depende y;_;.

Sendo assim, consideremos inicialmente, um modelo auto-regressivo de primeira

ordem p (denotado por AR(p)):
ye=ct+ 1y + () + Ppye—p +ue (4.39)
O termo u, refere-se ao ruido branco, cujos parametros sao:

E(u) =0 (4.40)

2 —
B(ugu) ={¢ Poe L=T (441
0 caso contrario

De acordo com Hamilton (1994), a previsdao Otima para o nivel de y, para um

processo AR (p) é:

E(}’t|}’t—1 +(..)+ yt—p) =c+¢1ye-1 + () + Ppyeyp (4.42)

Cabe ressaltar que 0 processo acima descrito é convariancia-estacionario, implicando
que as raizes estdo fora do circulo unitario. Assim, a E(ytlyt—l + (...) +yt—p) denota a
projecdo linear numa constante e em (y;_; + (...) + ¥,_,). De acordo com Hamilton (1994),

a média ndo-condicional de y, é constante, e dada por:

E(y.) = (4.43)

E—
1_¢1_(---)_¢p

Mas, 0 que se deseja entender € a variancia da série y,, ou seja, de que uma variancia
gue muda ao longo do tempo, também tem implicacGes para a validade e eficiéncia da
inferéncia estatistica sobre os parametros (c, ¢4, ..., ¢,) que descrevem a dinamica do nivel
de y; (HAMILTON, 1994). Uma abordagem para descrever o quadrado de u; é dada por um

processo AR(m):
pi =+ agpig + () + apip +we (4.44)

Onde w;, representa um novo processo de ruido branco, cujos parametros séo:
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Ew,) =0 (4.45)

2 —
Ewpw)={ & Parat=rt (4.4
0 caso contrario

Desde que u; seja o erro de previsdo de y;, a expressdo u? = { + ayué_; + (...) +
Amlé_, + w, implica que a projecdo linear do quadrado dos erros de uma previsao de y,, nos

m erros quadrados previstos € dada por:

Eiluf_y, () ubsy) = uf =+ agpég + () + ampifm (4.47)
Desde que u, seja aleatério e u? ndo possa ser negativo, esta pode ser uma
representacio sensata somente se E(u?|u?_,, (...),u?_,,) € positivo, e u? é ndo-negativo para
todas as realizacdes de {u.}. Esta proposicdo pode ser assegurada se w; é delimitada “por
baixo”, isto é, se { >0 e a; = 0,Vjcomj=1,..,m. A fim de que uf seja covariancia-

estacionario, requer-se que as raizes do polindbmio abaixo estejam fora do circulo unitario.
1—aZ —a,Z? —a,Zm=0 (4.48)

Quando todas estas condicdes sdo satisfeitas, a variancia incondicional de u; € dada

por:

02 = E(u?) = ¢ (4.49)

1-ai—a—(..)—am

De acordo com Engle (1982), um modelo preferivel é:

1

u; = h2.v, (4.50)
he = {+ apf_q + () + amptfm (4.51)

Onde E(v;) =0, e E(v?) = V(v,) = 1. Adicionando a suposicdo de normalidade,
tudo isso pode ser mais diretamente expresso em termos das informagdes disponiveis até o

tempo ¢, denotado por F,. Usando densidades condicionais, Engle (1982) define que:
a)  He|Fe~N(O, hy);
b) hy={+au’,+ () +anu,,.
Deve-se observar ainda que apos as apropriadas substitui¢des, o resultado é:
he.v? = hy + w, (4.52)

Portanto, sob a especificacdo (4.52), a inovagdo w; numa representacdo AR(m) para

u? pode ser expressa como:
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we = he. (W — 1) (4.53)

Note que, a E(w?) = A2, e assim, a variancia condicional de w, se modifica ao longo
do tempo. Segundo Hamilton (1994), a variancia ndo-condicional de w; reflete o quarto

momento de y;.

O modelo de regressdo em ARCH (m) tem uma variedade de caracteristicas que o
tornam atraente para aplicacbes econométricas, mesmo em areas distintas da ciéncia

econdmica, como meteorologia, por exemplo.**

Um segundo exemplo é encontrado em teoria monetaria e da teoria das finangas. Por
mais simples suposicdes, carteiras de ativos financeiros sejam detidos em funcdo dos meios
previstos e as variacOes das taxas de retorno. Quaisquer mudangas na demanda de ativos
devem estar associados a mudancgas nos meios esperados e variancias das taxas de retorno. Se
a média é assumida a seguir um padrdo ou modelo de regressdo de séries temporais, a
variacdo é imediatamente obrigado a ser uma constante ao longo do tempo. O uso de uma

variavel exdgena para explicar as mudancas na variancia geralmente nédo é apropriado.

Outra interpretacdo possivel, segundo Engle® (1982) é que o modelo de regressdo
ARCH é uma aproximagdo a uma regressdo mais complexa, que tem disturbios que nao
seguem um processo ARCH. A especificagdo ARCH pode captar o efeito de variaveis
omitidas do modelo estimado. A existéncia de um efeito ARCH seria interpretada como prova
de heterogeneidade. Se este for o caso, ARCH pode ser uma melhor aproximacao da realidade
do que se realizar suposi¢cdes sobre o padrdo de distdrbios, mas tentar encontrar a fonte da
heterogeneidade seria ainda melhor.

4.4 - MODELOS GARCH/EGARCH/GARCH-GJR

Uma generalizagéo natural do processo descrito na subsecdo anterior foi proposta por
Bollerslev (1986), cuja proposta visava permitir variancias condicionais passadas pudessem

ser inclusas na equacdo da variancia condicional atual, ou seja, o autor permitiu que a

3% \er McNees (1979) para maiores detalhes.

% O autor permite a inclusdo de uma gama de outras variaveis explicativas em seu modelo ARCH (apesar de n&o
té-lo feito em seu seminal artigo). Para um melhor entendimento de modelos ARCH em um contexto
multivariado, ver Lutkepohl (2005).
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volatilidade condicional também fosse explicada pelas suas proprias defasagens além das
defasagens dos quadrados dos erros.

Bollerslev (1986) aplicou o0 modelo GARCH para os retornos financeiros diarios.
Existem inumeros artigos sobre o modelo GARCH, com sua investigacdo em curso até hoje.
O amplo uso de modelos GARCH é devido a sua facil aplicabilidade, e a demanda por
modelos com volatilidade ndo constante. O modelo ARCH generalizado (GARCH -
generalized ARCH) pode ser usado para descrever a volatilidade com menos parametros do

que um modelo ARCH.

Seja um processo y, seguindo um ARCH (p), caracterizado por:

1
ut = h; gt (454)
he = {+ X0 auf_; + Xy Bihe—i + we (4.55)

De acordo com Bollerslev (1986), seja u.um valor real de um processo estocastico
em tempo discreto, e F, 0 conjunto informacional capturado até o tempo t. O processo
GARCH (p, q) é entdo, dado por:

a)  pe|Fr—1~N(0, hy);
b) he=0+X0_ aumi+XL, Bihei =+ AWL)uf + B(L)h,.*®

Onde p=>09g>0{>0,a;,=20,i=1,..,p,8,=0,i=1,..,q. No processo
ARCH(q) a variancia condicional é especificada como uma fungdo linear apenas de
variancias amostrais passadas, enquanto processo 0 GARCH(p,q) permite variancias
condicionais defasadas a serem também representadas. Segundo o autor, isso corresponde a
algum tipo de mecanismo de aprendizagem adaptativa. Mas, de acordo com Hamilton
(1994), alguns podem acreditar que isso advém do fato de que o processo GARCH capta 0s
movimentos da média, contudo, este ndo é o caso.

No caso do modelo GARCH (1,1), o tamanho dos parametros o e B determinam as
dindmicas de curto prazo das séries de tempo da volatilidade resultante. Valores grandes do
coeficiente B das defasagens indicam que os choques da variancia condicional levam um

longo tempo para desaparecer, desse modo a volatilidade ¢ “persistente”. Grandes valores o

% podemos imaginar um processo para o qual a variancia condicional depende de um nimero infinito de lags
(defasagens) de u2_;. Assim, uma natural parametrizagdo A(L) foi realizada como a razédo de dois polindmios de
ordem finita, e de forma analoga, a mesma parametrizacdo B(L) foi feita para h,. Para maiores detalhes, ver
Hamilton (1994).
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do erro significam que a volatilidade reage muito intensamente aos movimentos do mercado
e, desse modo, se o coeficiente alfa € relativamente elevado e o coeficiente beta é
relativamente baixo, entdo as volatilidades tendem a ser mais “reativas”.

A reacdo das estimativas da volatilidade aos eventos de mercado é estabelecida com
uma forca que é determinada pelo coeficiente "a". Independente do que acontece no mercado,
se a volatilidade foi elevada ontem, entdo ela permanece elevada hoje: essa informagéo é
obtida pelo coeficiente "S". Nesses termos, discute-se que uma das aplicacdes mais Uteis
desses modelos encontra-se na geragéo das previsdes das estruturas a termo da volatilidade
que convergem para um nivel médio de longo prazo conforme a maturidade aumenta.

Os modelos ARCH e GARCH, aplicados no mercado financeiro tratam
simetricamente os retornos, pois a volatilidade € uma funcdo quadratica dos mesmaos.
Entretanto, sabe-se que a volatilidade reage de forma assimétrica aos retornos, tendendo a ser
maior para 0s retornos negativos.

De acordo com Nelson (1991), o modelo GARCH tem pelo menos trés grandes
desvantagens em aplicacdes de precificacdo de ativos: (i) a existéncia de uma correlacdo
negativa entre retornos atuais e volatilidade de retornos futuros®’, e modelos GARCH
descartam isso por suposi¢éo; (ii) os modelos GARCH imp&em restricbes nos parametros que
muitas vezes sdo violados por coeficientes estimados e que podem restringir indevidamente a
dindmica do processo de variancia condicional; (iii) com relacdo a interpretacdo com relacao
aos choques na variancia condicional, se eles "persistem" ou ndo, ¢ de dificil interpretag&o.

Nelson (1991) propde uma nova abordagem ARCH que atende estas objegOes,
conhecido como EGARCH?®. O método propos é entdo usado para estimar um modelo de
prémio de risco sobre o indice de Valor Ponderado de Mercado CRSP durante o periodo de
1962-1987.

Segundo Morettin (2008), um modelo EGARCH (p,q) pode ser dado por:

Tt = \/h_tgt (456)
In(hy) = ap + a19(&—1) + B In(he—q) (4.57)
Em que &, sdo variaveis aleatorias i.i.d. com média zero e g(.) é chamada de curva

de impacto de informacéo, dada por:
9(e) = 0 +y{ledl — E(le:D} (4.58)

%" para maiores detalhes ver Black (1976).

% Exponential GARCH.
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Onde 6 e y sdo parametros reais, e, além disso, |&;| — E(]e;|) € uma sequéncia de
variaveis aleatdrias i.i.d. com média zero. Assim, dado que E{g(e;)} = 0 pode-se escrever:

— >
@ = {0 e 1E0e. sers <o 459
Segundo Morettin (2008), para que o0s retornos negativos tenham maior impacto na
volatilidade, espera-se que o valor de y seja maior que zero. Desta forma, esta assimetria
permite que a volatilidade apresente uma resposta mais rapida com relacdo a retornos
negativos do a que positivos®.

Para um EGARCH (m,n) tem-se:

ln(ht)—ao+2 1,811n(ht J)+Z 1“|\/€t—l_ <€tl)|+2k 1Vk\/€t—k(460)

Onde b; e a; sdo escalares, e 0s operadores L tem raizes fora do circulo unitério.

Segundo Nelson (1991), a estacionariedade estrita ¢ dada quando Y™, a? < oo. Cabe
observar que foi usado no modelo o logaritmo natural de h;, implicando que os coeficientes
do modelo ndo necessitam ser ndo-negativos. Ou seja, os parametros do modelo podem ser
negativos e que, portanto, y ajustam a assimetria dos efeitos. Caso y;, = 0 para todo k, entdo,
um choque positivo tem o0 mesmo efeito na volatilidade que um choque negativo de mesma
magnitude, ou seja, 0 impacto é simétrico (BUENO, 2008). Para algum y, # 0, 0s impactos
sdo tratados assimetricamente. O efeito alavancagem pode ser testado se y; < 0, implicando
que choques negativos aumentam a volatilidade do modelo em proporgdo superior aos
choques positivos.

Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) apresentaram um modelo denominado como
GJR-GARCH (1,1), dado pela equacéo:

hi = ag + ayef g + Bihiy +yde_ef, (4.61)

Onde d,_, é uma variavel dummy, tal que se d,_; =1,se &, <0 e d,_; =0 se
g > 0. Se d;_; = 0, ndo havera efeito assimétrico. A assimetria é capturada pelo coeficiente
y que indica a influéncia com que os choques negativos apresentam impactos maiores do que
0s positivos sobre a volatilidade. O coeficiente §; mede a persisténcia dos choques nas
variancias futuras. Segundo Bueno (2008), o modelo implica um aumento de volatilidade

qguando noticias ruins, representadas por & < 0, sdo acompanhadas por um coeficiente

39 . ”
“Efeito alavancagem”.

40 variavel binaria.
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positivo, isto €, por y > 0. Contudo, pode acontecer que y < 0, mas, a restricdo de que
ai+y =0.

Muitos outros modelos GARCH existem, destacando-se o Assimétrico GARCH (A-
GARCH), Smooth Transition GARCH (STGARCH) e Component GARCH (CGARCH), mas
0s modelos basicos GARCH, EGARCH e GARCH-GJR, sdo mais parcimoniosos, praticos e

mais facilmente interpretados na estrutura a termo da volatilidade.
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5 - ANALISES DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos modelos estimados. Em primeiro lugar, na
subsecdo 5.1 sdo apresentadas algumas estatisticas descritivas relevantes. Posteriormente, 0s
resultados dos processos de estimagdo dos modelos séo apresentados, primeiramente para 0S
modelos da familia ARIMA (subsecdo 5.2.1), e em seguida para 0os modelos da familia
ARCH/GARCH (subsecdo 5.2.2). Na subsecdo 5.3, é feita uma analise da qualidade do
ajustamento dos modelos estimados (subsecdo 5.3.1) e em seguida, na subsecdo 5.3.2 ha uma
avaliacdo da capacidade preditiva de tais modelos para noventa passos a frente. A comparacao
entre os modelos estimados foi realizada por meio do Erro Quadratico Médio (EQM).

5.1 — ESTATISTICAS DESCRITIVAS

A Figura 5.1 abaixo relaciona os retornos e as volatilidades realizadas que
constituirdo as varidveis dependentes dos modelos (GARCH/EGARCH/GARCH-GJR e
ARIMA, respectivamente) para o papel da Petrobrds PN (PETR4) durante o periodo de
02/01/2007 a 29/10/2010.

Figura 5.1 — Retornos close-to-close e Volatilidades Realizadas.

(@ | (b)

2
a (5 Minutos)

2 -1 1
0
Volatiidade R
05 15
1 2
| E

T T T T T T T T T
Q X > S N Q N ey ey > > S N
) ) S o o5 ) ) §S S S S o S
N S S S N N S S S ) S S N N
W \U v \s v \Us W \U v s v \Us v \Us v \%
> N > N > M > N > N > N > N > N
(Més/Ano) (Més/Ano)

© | (d)

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
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A Tabela 5.1 abaixo apresenta algumas estatisticas relevantes para as volatilidades

realizadas, retornos e quadrados dos retornos do ativo da Petrobras.

Tabela 5.1 - Estatisticas Descritivas e de Teste de Normalidade para Volatilidade Realizada do
Papel PETR4 por Frequéncia de Dados

Medida Estatistica _ Volatllldade§ Realizadas _ Retornos
5 Minutos 15 Minutos 30 Minutos close-to-close
Média 0.025 0.023 0.023 0.000
Desvio-Padrdo 0.017 0.016 0.016 0.027
Maximo 0.203 0.181 0.187 0.135
Minimo 0.008 0.007 0.006 -0.172
Assimetria 3.910 3.524 3.599 -0.189
Curtose 28.005 23.197 23.705 7.603
26941.170 17961.070 18859.470 836.435
Jarque-Bera*
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
*Valores de Prova entre parénteses. HO: Distribuicdo Normal.

E possivel perceber a partir da Tabela 5.1 que a média das volatilidades realizadas
decresce conforme o aumento da frequéncia dos dados, comportamento este em relacdo ao
desvio-padrdo. Com relagdo a curtose, é possivel verificar que hd um aumento conforme o
aumento da frequéncia de amostragem, com a excecdo da frequéncia de 15 minutos. O teste
de normalidade Jarque-Bera indicou que nenhum dos processos acima descritos apresenta
distribuicdo normal. Para os retornos diarios, a assimetria (-0,189) revela um valor negativo,
em conformidade com os fatos estilizados dos retornos de ativos financeiros, indicando que

sua distribuicdo se estende para a esquerda.

Figura 5.2 — Histogramas das Volatilidades Realizadas (Cinco, Quinze e Trinta

Minutos), dos Retornos Diérios.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
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Um ponto a ser destacado da Figura 5.2 acima, se refere ao histograma (d) dos log-
retornos diarios. De acordo com Morettin (2008), a suposi¢cdo de normalidade dos log-
retornos em geral ndo é valida. Apesar de o histograma apresentar uma similaridade com a
distribuicdo normal (representada pela linha azul plotada), o teste Jarque-Bera apresentado na
Tabela 5.1 permite a ndo aceitacdo da hipdtese nula de que os log-retornos sdo normalmente
distribuidos. Fato este, corroborado pela analise do excesso de curtose (= 7,603), que
sinaliza a presenga de um fato estilizado concernente a presenga de “caudas gordas” na

distribuicdo dos log-retornos.

Tabela 5.2 - Estatisticas Descritivas e de Teste de Raiz Unitaria (ADF e PP) para
Volatilidades Realizadas e Retornos do Papel PETR4

Teste de Raiz Delta Retornos
Unitaria 5 15 30 close-to-close
ADF* -315.8060 -180.7420 -135.2520 -32.2290
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
-90403.889 -31230.563 -17715.741 -911.963
Phillips-Perron* -317.090 -180.892 -135.149 -32.437
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000)

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Valores de prova entre parénteses. HO: ha presenga de raiz unitéria.

A partir da Tabela 5.2 acima, é possivel verificar que os dois testes para a presenca
de raiz unitaria indicam que tantos as volatilidades realizas (RVs, RV;s € RV3,) quanto os log-
retornos de fechamentos diarios (r;) rejeitam a hipétese nula, indicando que estas séries nao
necessitam de diferenciacdo visando torna-las estacionérias. Deste resultado, é importante
ressaltar que qualquer processo desta natureza (estacionario), mesmo ndo sendo linear, tem
uma representacdo linear (BUENO, 2008). Isto implica que € possivel decompor um processo

estacionario qualquer em dois componentes lineares, um deterministico e um estocastico®'.

5.2 - MODELOS ESTIMADOS

Foram realizadas diversas estimacdes, as quais podem ser divididas em dois grupos:

*! Para maiores detalhes ver Perron (1990).
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a) Para as Volatilidades Realizadas calculadas para trés intervalos diferentes, de
cinco, quinze e trinta minutos (RVs, RV;s € RV3,), de maneira a encontrar o melhor ajuste
possivel de modelos da familia ARIMA, permitindo que a analise econométrica indique as
ordens mais apropriadas para os modelos (subsecdo 5.2.1);

b)  Para a volatilidade diaria, por meio de modelos GARCH/EGARCH/GARCH-
GJR com distribuigdes dos erros normais, t-Student e GED cada, procurando o melhor
modelo ajustado possivel, permitindo que a andlise econométrica indique quais as ordens

mais apropriadas para os modelos (subsecdo 5.2.2).

5.2.1 - MODELOS ARIMA

O processo de ajuste dos modelos da familia ARIMA se iniciou com a verificacdo da
necessidade de transformacdo nas séries originais, de modo a estabilizar a variancia. No
entanto, segundo Nelson (1976), quaisquer transformacdes na série original ndo implicariam
em previsdes de melhor qualidade. No que tange a verificacdo de estacionariedade das séries
RV5, RV15 e RV30, o teste ADF, DF-GLS e Phillips Perron foram aplicados de modo a
averiguar a existéncia de raiz unitaria. Os resultados da subsecdo anterior indicaram que nao
ha presenca de raiz unitaria, de modo que nao foi necessaria a diferenciacdo da série original

visando torné-la estacionaria.

O primeiro estagio do ciclo iterativo proposto de Box & Jenkins se pauta nos
procedimentos de identificacdo. O processo de escolha apropriada das ordens de um modelo
ARIMA(p,q) é feita, principalmente, com base nas autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais
(fac e facp). Segundo (BUENO, 2008), a funcdo de autocorrelacdo nada mais é do que o
grafico da autocorrelacdo contra a defasagem. A funcdo de autocorrelacdo parcial permite a
filtragem das correlacdes, de forma a manter apenas a correlagdo pura entre duas observagoes

(elimina-se correlacGes implicitas).

A facp (b) da Figura 5.3 abaixo indicou a presenca de autocorrelacdo até a nona
ordem para a série RVg, enquanto na facp (d) e (f) esse comportamento se deu até a décima
quarta ordem para as séries RV;s e RV;, ao nivel de significancia de 5%, respectivamente. Os
modelos foram estimados a partir destas informacdes, retirando dos modelos as variaveis nao

significativas a 5%.
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Figura 5.3 — Funcdes de Autocorrelacdo e Autocorrelacdo Parcial das Séries de

Volatilidades Realizadas de Cinco, Quinze e Trinta Minutos.
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Contudo, nem sempre é facil identificar as ordens de modelos univariados (Bueno,

2008). Assim, em paralelo, fez-se uso de um procedimento alternativo indicado por Morettin

(2006) estimando-se modelos de baixa ordem, fazendo-se uso dos critérios de informacédo

AIC e BIC que permitem a escolha do modelo mais adequado. Apds diversas estimacoes, fez-

se uso do teste de autocorrelacdo cruzada sugerido Morettin (2006).

Os modelos entdo ajustados ao periodo compreendido entre 02/01/07 a 22/06/10 (852

observacdes) foram: AR(1,2,3)MA(3,7) para a RV5, AR(1)MA(1,3) para RV15 e 0 mesmo

para RV30. As formas funcionais dos modelos acima definidos sao:

RV{=% = 0,025 + 0,288RVAS® + 0,17RVES® + 0,5RVAT — 0,456¢,_5 — 0,054¢,_7 + &
RVA=15 = 0,023 + 0,985RVAT — 0,638g,_; — 0,152&,_3 + &

RVA=30 = 0,023 + 0,984RVA3° — 0,680¢,_; — 0,116¢,_3 + &

Os modelos estimados exibiram, portanto, os seguintes resultados apresentados na

Tabela 5.3 abaixo.
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Tabela 5.3 - Resultados da Estimacdo dos Modelos ARMA para as Volatilidades Realizadas de
Cinco, Quinze e Trinta Minutos

Variaveis Dependentes: RV5, RV15 e RV30
5 Minutos Const. AR(1) AR(2) AR(3) MA(3) MA(7) Sigma

0.025 0.288 0.171 0.500 -0.456  -0.0540782 0.011
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000) (0.022) (0.000)
RB
AR(LZIMAG.T) Obs. Wald Chi2(5) Log-Ver.  AIC BIC Bartlett's Portmanteau
852 7539.55  2597.596 -5181.191 -5147.958 0.36 0.8713
(0.000) (0.9995) 0.9723
15 Minutos Const. AR(1) MA(1) MA(3) - - Sigma
0.023 0.985 -0.638 -0.152 - - 0.010
(0.000) (0.000) (0.000) (0.000) - - (0.000)
RB
AR(IMA(L3) Obs. Wald Chi2(3) Log-Ver.  AIC BIC Bartlett's Portmanteau
852  50017.65 2689.429 -5368.858 -5345.120 1.06 5.3452
(0.213) (0.375)
30 Minutos Const. AR(1) MA(1) MA(3) - - Sigma
0.023 0.984 -0.680 -0.116 - - 0.011
(0.001) (0.000) (0.000) (0.000) - - (0.000)
RB
AR(1)MA(L,3) .
Obs. Wald Chi2(3) Log-Ver. AlC BIC Bartlett's Portmanteau
852 4548256 2610.550 -5211.100 -5187.362  0.590 3.873
(0.872) (0.568)

Valores de prova entre parénteses.

Fonte: Elaborado pelo autor partir dos dados da pesquisa.

E possivel verificar a partir da Tabela 5.3 acima que todas as variaveis
(autorregressivas e de médias mdveis) foram significativas ao nivel de significancia de 5%.
Os trés modelos geraram residuos que seguem um ruido branco, fato este que pode ser
observado a partir da figura 5.2 abaixo que mostra o teste de Bartlett’s com base no

periodograma acumulado, de modo a verificar a presenca de autocorrelagéo residual.

Segundo Morettin (2006) se o modelo for adequado, os residuos deverdo ser
aproximadamente ndo-correlacionados. Na Figura 5.4, é possivel verificar que ndo é possivel
rejeitar a hipotese nula de que os residuos dos modelos estimados — AR(1,2,3)MA(3,7) para
RV5, AR(1)MA(1,3) para RV15 e AR(1)MA(1,3) para RV30 — seguem um ruido branco ao
nivel de 5% de significancia. Segundo Bueno (2008), se 0 modelo ajustado, e de seus residuos

obtidos ndo houver mais evidéncia de autocorrelagdo, o modelo estara bem estimado.
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Figura 5.4 — Teste de Ruido Branco de Bartlett’s Baseado no Periodograma Acumulado
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

5.2.2 - GARCH/EGARCH/GARCH-GJR
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Com respeito aos modelos baseados em dados diarios, foram estimadas trés classes
de modelos: GARCH, EGARCH e GARCH-GJR. Seguindo a andlise feita por Milach (2010),

cada um dos trés modelos foi estimado assumindo-se trés distribuicdes de erros distintas:

Gaussiana, t-Student e GED.

O primeiro passo na construcdo de modelos GARCH é ajusta-los de modo a tentar

remover a correlacdo serial na série, caso ela exista. A verificacdo da presenca de

heterocedasticidade condicional foi executada por meio de do teste de Bartlett’s baseado no

periodograma acumulado sobre o quadrado dos retornos (r;2) e do teste de Multiplicadores de

Lagrange (ML) de Engle (1982), também sobre o quadrado dos retornos. Na Tabela 5.2

abaixo, é possivel verificar que ambos o0s testes apontam a presenca de heterocedasticidade

condicional nos retornos de fechamentos diarios.



Tabela 5.4 - Teste dos Multiplicadores de Lagrange e de
Bartlett's para Heterocedasticidade Condicional aplicado
aos Quadrados dos Retornos Diarios

lags(p) chi2 df Prob > chi2
1 10.792 1 0.0010
2 72.096 2 0.0000
3 101.721 3 0.0000
4 102.819 4 0.0000
5 106.864 5 0.0000
6 116.053 6 0.0000
7 157.122 7 0.0000
8 158.470 8 0.0000
9 160.431 9 0.0000
10 167.292 10 0.0000
Bartlett's Statistic (B) = 4.33 Prob > B = 0.0000

HO: sem efeitos ARCH

Fonte: Elaborado pelo autor partir dos dados da pesquisa.

O processo de identificacdo da ordem dos modelos da familia GARCH para
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0Ss

retornos de fechamentos diarios se assemelham, segundo Bueno (2008), ao modelo ARMA

(max(p,q),q). As funcdes de autocorrelagdo e autocorrelagéo parcial (fac e facp) devem

sugerir se a série é heterocedastica, mas, diferentemente dos modelos ARMA, a fac fornece a

ordem maxima das “médias moéveis” e a facp a ordem da auto-regressao do modelo GARCH.

Figura 5.5 — Correlograma e Correlograma Parcial dos Retornos close-to-close
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-0.10-0.05

0.000.050.100.15

-0.100.05
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95% Confidence bands [se = 1/sqrt(n)]

Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
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Da Figura 5.5 acima é possivel verificar que a ordem méxima sugerida pela analise
da fac e da facp é 38. Devido ao excesso de defasagens, foram estimados modelos
GARCH/EGARCH/GARCH-GJR de ordens mais baixas (até a décima ordem). Contudo,
diversas defasagens foram ndo significativas (mesmo a 1% de nivel de confianca). Os
modelos que exibiram menores critérios de informacéo (AIC e BIC) foram modelos de ordem
(1,1) em todos 0s casos.

Na Tabela 5.5 abaixo é possivel verificar os resultados obtidos da estimagdo dos
modelos baseados nos retornos de fechamentos diarios (retornos “close-to-close”), com os ja
mencionados testes de ruido branco de Bartlett’s e Pormanteau aplicados aos residuos dos

modelos estimados™.

Tabela 5.5 - Resultados da Estimacdo dos Modelos da Familia GARCH

Varidvel Dependente: ret (retornos didrios)
Nimero de Observagdes: 851

Distribuicdo Constante da Equagdo Critérios de Informagdo  Ruido Branco

Modelo — —— ARCH GARCH Assimetria Log-Veros

dosErros  Média  Varidncia AIC BIC  Bartlett's Portmanteu

Gaussiana 0001 00000074 0915 ) 1985.583 -3963.165 -3944.179 1180 9nr

(0.434) (0.009)  (0.000)  (0.000) - (0.124) (0.083)

GARCH(L1) t-Student 0001 0000 0076 0914 ) 1995.109 -3980.217 -3956.485 L1809

(0.135) (0.071)  (0.000)  (0.000) - (0.124) (0.083)

GED* 000t 0000 0076 0913 ) 1995.189 -3980.378 -3956.646 1180 9nr

(0.103) (0.054)  (0.000)  (0.000) - (0.124) (0.083)

Gaussiana 00000102 -00% 0386 014 1988.952 -3967.905 -3944.173 1180 9n4r

(0.983) (0.010)  (0.013) (0.000)  (0.000) (0.124) (0.083)

0001  -0.105 -0.054 098  0.164 1180  9.747

EGARCH(1,1) t-Student 1998.143 -3984.286 -3955.807

(0.406) (0.040)  (0.013) (0.000)  (0.000) (0.124) (0.083)

CED* 0001  -0.109 -0.046 0985  0.164 1007608 -3983.215 3954737 1180  9.747

(0.475) (0.067)  (0.036) (0.000)  (0.000) (0.124) (0.083)

Gaussiana 0.000 0000 01 0911  -0.076 1989.915 -3969.830 -3946.097 1180 om4r

(0.830) (0.001)  (0.000) (0.000)  (0.002) (0.124) (0.083)

GARCH- Studert 0.001 0000 0118 0913  -0.089 2000115 -3988.230 3959751 1180  9.747

GIR(LY) (0.334) (0.028) ~ (0.000)  (0.000)  (0.004) (0.124) (0.083)

GED* 0.001 0000 0115 0910  -0.083 1999973 -3986.446 3957 967 1180  9.747

(0.262) 0016  (0.000) (0.000)  (0.009) (0.124) (0.083)

*Generalized Error Distribution.

Valores de prova entre parénteses.

Fonte: Elaborado pelo autor partir dos dados da pesquisa.

* A forma funcional dos modelos foi suprimida, devido ao elevado nimero de modelos da familia
ARCH/GARCH estimados.
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Alguns pontos relacionados a Tabela 5.2 merecem destaque. Em primeiro lugar é
possivel verificar que as médias das equacfes para o nivel da série de retornos (terceira
coluna) foram todas ndo significativas, sob qualquer nivel de significancia. Fato este
corroborado pelo fato de que retornos de ativos financeiro apresentam, em geral, média zero.
As constantes, no entanto, foram mantidas, pois fizeram parte da melhor especificagcdo dos
modelos. Com relagdo aos coeficientes ARCH e GARCH das equacgOes de variancia, todos
foram significativos ao nivel de significancia de 5%. Além disso, as condi¢des de que g, > 0

edeque X, (a; + B;) < 1 foram todas satisfeitas.

Com respeito aos modelos GARCH-GJR, € preciso destacar uma situagdo atipica, na
qual os “y” apresentaram-se todos negativos, significando que informacbes negativas
(“ruins”) reduzem a volatilidade dos retornos do papel. Como mencionado em capitulo

anterior, esta situacdo é incomum, porém permissivel.

Apos a estimacdo, foi feita a verificacdo nos residuos, de maneira a averiguar a
adequacao dos modelos estimados. Em todos os casos ndo ha presenca de efeitos ARCH nos
residuos, e, como pode ser visto na Tabela 5.3, é possivel verificar por meio do teste de
Bartlett’s e de Portmanteau que estes seguem um ruido branco. Além disso, fez-se uso do
teste dos Multiplicadores de Lagrange (LM) sobre o quadrado das observagdes padronizadas,

dadas por:

Tt

N

7= (5.1)

De forma que, se 0 modelo foi adequadamente ajustado, # é uma variavel aleatoria
i.i.d. com distribuicdo Gaussiana, t-Student ou GED, conforme as suposicOes iniciais feitas
sobre os modelos. A Tabela 5.6 apresenta os resultados que evidenciam que ndo ha presenca
de efeitos ARCH.

Tabela 5.6 - Valores de Prova do Teste dos Multiplicadores de Lagrange para
Heterocedasticidade Condicional aplicado aos Quadrados das Observacdes Padronizadas

Lags GARCH EGARCH GARCH-GJIR

Gaussiana | t_Student | GED | Gaussiana | t_Student | GED | Gaussiana | t_Student | GED
1 0.937 0.807 0.883 0.913 0.932 0.960 0.942 0.967 0.972
2 0.994 0.946 0.979 0.988 0.994 0.998 0.995 0.998 0.999
3 0.999 0.985 0.997 0.998 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000
4 1.000 0.995 0.999 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
5 1.000 0.998 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
6 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
7 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
8 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
9 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000
10 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 0.995 1.000 1.000

HO: sem efeitos ARCH

Fonte: Elaborado pelo autor partir dos dados da pesquisa.
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5.3 — ANALISES DA CAPACIDADE DE AJUSTAMENTO E PREDICAO

A comparacdo da qualidade do ajustamento e da capacidade preditiva entre 0s
modelos baseados nos dados intradiarios (RV;) e dos modelos baseados em dados diarios

(GARCH;) se deu por meio da avaliagdo do Erro Quadréatico Médio, assim definido:

1

EQM = (3257) Z¥=nys1(An — RV)’ (5.2)

Sendo N o tamanho da amostra, N, 0 tamanho da amostra utilizada para a estimagéo
do modelo, h,, a volatilidade ajustada pelos modelos ARIMA e GARCH, e as volatilidades
ex-post: (RV).

No presente caso, no entanto, tem-se a disposicdo duas (ou mais) as previsoes
concorrentes da mesma quantidade: as previsdes geradas por cada um dos modelos ARMA e
as previsdes oriundas do modelo GARCH. De acordo com Harvey et al. (1997), dado os
registros de desempenho observados, € inevitdvel o caso de que um conjunto de previsdes

apresentara mais sucesso do que outro, mesmo que apenas por uma pequena quantidade.

Suponha-se que um par de h-passos de previsdes a frente produziram erros
(e1r€2¢); t = 1,...,N. Segundo Harvey et al. (1997), a qualidade de uma previsao deve ser
julgada por meio de uma funcdo especifica g(e) do erro de previsdo. Entdo, a hipdtese nula

da igualdade de desempenho de previsdo esperada é:

Elg(eir) —g(e)] =0

De tal forma que:

di =g(ey) —gley); t = 1,...,N
Em que a média amostral observada é dada por:
n
d=n"1 Z d,
t=1
Contudo, os autores apontam que uma dificuldade que se apresenta é a de que a série
d; € susceptivel de ser autocorrelacionada. Na verdade, em previsdes 6timas para h-passos a

frente, a seqliéncia de erros de previsdo segue um processo de média movel de ordem (h —

1). Portanto, no que se segue, presume-se que para h-passos a frente todas as autocorrelacdes
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de ordem h (ou mais elevadas) da sequencia d; sdo zero. Os autores mostram que a variancia

de d é assint6ticamente dada por:

V(d) =~ n yo + 22§21 vi]

Onde y; é a k-ésima autocovariancia de d;, e que pode ser estimada por:

Pk=n"" Z?=k+1(dt - Cz)(dt—k - CZ)

A estatistica de Diebold e Mariano (1995) ¢é dada por:

e ma-G) 5

Diebold e Mariano (1995) apontam que uma grande variedade de medidas de

precisdo pode ser utilizada, de modo que a funcéo de perda ndo necessita ser quadratica, nem

mesmo simétrica, e mais, os erros de previsdo podem ser ndo-Gaussianos, com média

diferente de zero, serialmente correlacionados, e contemporaneamente correlacionados.

Harvey et al. (1997) propde uma modificacdo do teste alterando o computo de Spy,

para:

1
Sy = [n+1—2h+n—1h(h—1)]§. W(‘Z)]_%- F

n

Onde n é o nimero de observacdes e h € 0o nimero de periodos a frente para o qual

serdo feitas as previsoes.
5.3.1 - QUALIDADE DO AJUSTAMENTO

Como dito em capitulos anteriores, o ajustamento dos modelos foi feito fazendo-se
uso de 852 observacBes, computando-se para o periodo compreendido entre 02/01/2007 a
22/06/2010. A Tabela 5.7 abaixo apresenta os EQM’s nestas condigdes.
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Tabela 5.7 - Erros Quadraticos Médios dos Valores Preditos pelos Moclelos Baseados em Dados Intradiarios e Didrio

Modelos Baseados nos Retornos de Fechamento Didrio Modelos Baseados nas Volatilidades
GARCH(1,) EGARCH (1,1) GARCH-GIR (1,1) Realizadas de 5, 15 & 30 Minutos
Normal |t-Student| GED | Normal | t-Student | GED | Normal |t-Student| GED |ARMA(3,7)|ARMA(1,3)|ARMA(1,3)
RV5 013168 013107 043103 012467 01234 012414 012869 002737 012777 011218 - -
RVI5 011405 011376 0136 010552 010431 010473 011002 010872  0.10889 - 0.00047
RV30 013275 013241 013206 012413 012293 012340 012892  0.12764  0.12784 - - 0.10875

Fonte; Elaborado pelo autor partir dos dados da pesquisa.

Volatilidade
Realizada

Como ja mencionado, no gque tange ao ajustamento, os modelos baseados em dados
intradiarios da familia ARMA foram os que apresentaram menores EQM’s. Dentre os
modelos da familia GARCH, o modelo EGARCH com distribui¢do dos erros t-Student foi o
que apresentou menor EQM em relacdo a todas as volatilidades ex-post (0,12344 para RV,
0,10431 para RV;s e 0,12293 para RV;,). A Figura 5.6 abaixo apresenta as volatilidades
realizadas (RVs, RV se RV;,), assim como os valores ajustados pelos modelos ARMA e o
modelo ajustado aos retornos didrios EGARCH com distribuigao t-Student.

Figura 5.6 — Volatilidades Realizadas Observadas, Valores Preditos pelos Modelos
ARMA e Valores Preditos pelo Modelo EGARCH ~ t-Student.

(a) (b) (c)

15

(Més/Ano)

RV5 Observada
AR(1,2,3)MA(3,7)
EGARCH ~ t-Student

RV15 Observada
— AR(1DMA(L,3)
EGARCH ~ t-Student

(Més/Ano)

RV30 Observada
AR(1)MA(1,3)
EGARCH ~ t-Student

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
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A partir dos gréaficos exibidos na Figura 5.1 acima é possivel verificar que os
modelos ARIMA captam melhor as volatilidades realizadas significativamente elevadas do
que o modelo EGARCH ~ t-Student, principalmente quando se considera o periodo de crise

do Subprime ocorrido em 2008.

5.3.2— AVALIACAO DA CAPACIDADE PREDITIVA

Os modelos estimados também foram testados com relacdo a capacidade preditiva
com noventa passos a frente. De 23 de junho de 2010 até 29 de outubro de 2010, num total de

90 observagdes. O EQM foi utilizado novamente como critério nesta avaliacéo.

Os modelos da familia ARMA apresentaram 0 menor EQM em duas ocasifes: para a
volatilidade realizada baseada em intervalos de quinze e trinta minutos (RV;s e RV;,). Com
relacdo a estimacdo da volatilidade realizada calculada a partir de intervalos de cinco minutos
(RVs), 0 modelo GARCH ~ Gaussiana baseado nos retornos de fechamento diério apresentou
um EQM menor do que o modelo ARMA(3,7), baseado na volatilidade realizada de cinco
minutos RV,_-. Uma explicacio possivel para tal resultado estaria no fato de que o intervalo
de cinco minutos possa conter ruidos de microestrutura de mercado. A Tabela 5.4 abaixo

mostra os EQM’s das previsdes de noventa passos.

Tabela 5.8 - Erros Quadraticos Médios dos Valores Previstos 90 Passos a Frente pelos Modelos Baseados em Dados Intradiarios e Didrio

Volailidade Modelos Baseados nos Retoros de Fechamento Didrio Modelos Baseados nas Volatilidades
Realizda GARCH (L) EGARCH (L) GARCH-GIR (L,1) Realizads de 5, 15 ¢ 30 Minutos
Nomrel | tSudent | GED | Nomal | tSudent|  GED | Nomal | tStudent | GED |ARMA(T)|ARMA(LY | ARMA(LY

RVS 000438354 0.00438548 000440450 0.00468674 00048549  0.00480260  0.00477045 000482045 0.0047365L 0.00479455
RVI5 000479966 000481080 000483204 0.00552880 0.00546794 000530487 00053447 (0.00542714 00052078 - 0.00439029
RV30 000530506 000531580 0.005337% 0.00605652 0.00600633 000593082 0.00586265 (.0054618 000560803 - - 00m73T8

Fonte: Elaborado pelo autor partir dos dados da pesogisa.

Da Tabela 5.8 acima é possivel verificar que 0 modelo ARMA(3,7) exibe um EQM
maior que 0 do modelo GARCH(1,1) ~ Gaussiana (0,00479 e 0,00438, respectivamente). No
gue tange as volatilidades realizadas de quinze e trinta minutos, os modelos ARIMA(1,3)

exibem EQM’s menores dentre todas as previsoes geradas pelos modelos.
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Figura 5.7 — Volatilidade Realizada Observada (RV5), Valores Preditos pelos Modelos
ARMA(3,7) e GARCH (1,1) ~ Gaussiana e Previsdes com Noventa Passos a Frente
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— AR(1,2,3)MA(3,7)

RV5 Observada

GARCH (1,1) ~ Gaussiana

(Més/Ano) (Més/Ano)

AR(1,2,3)MA(3,7) AR(1,2,3)MA(3,7) - 90 passos
GARCH (1,1) ~ Gaussiana = =— =— = GARCH (1,1) ~ Gaussiana - 90 passos

Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

O gréafico (a) da Figura 5.7 acima apresenta os valores observados para a
volatilidade realizada de cinco minutos, bem como o ajuste e a previsdo de noventa passos a
frente obtida pelo modelo AR(1,2,3)MA(3,7). No grafico (b) além da RV5, estdo plotado os
valores preditos pelo modelo GARCH (1,1) ~ Gaussiana a previsao gerada para noventa
passos. E possivel verificar que durante o periodo de ajuste (periodo demarcado pela linha
vertical vermelha tracejada), o0 modelo ARMA(3,7) se ajusta melhor aos dados observados,

captando as flutuacdes mais significativas, como o ocorrido em 29 e 30 de janeiro de 2009.

Contudo, no gréfico (d), onde estdo plotadas somente as previsdes geradas pelos
modelos, é possivel verificar que o modelo GARCH (1,1) ~ Gaussiana gera previsdes que
convergem mais suavemente para a média de RV5 (= 0,025) que as previsdes geradas pelo
modelo ARMA(3,7). A analise gréafica corrobora com o resultado encontrado no cémputo do
EQM para previsdes de noventa passos a frente: 0,004 para as previsées do modelo GARCH
(1,1) ~ Gaussiana, contra 0,0048 do modelo ARMA(3,7).

No entanto, quando consideradas as volatilidade realizadas calculadas a partir de
intervalos de quinze e trinta minutos, os modelos da familia ARMA geram previses de
noventa passos que exibem menor EQM que as previsoes geradas pelo modelo GARCH (1,1)

~ Gaussiana, como pode ser visto na Tabela 5.3. O grafico (d) nas Figuras 5.3 e 5.4 permitem
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a visualizacdo das previsdes noventa passos a frente dos modelos ARMA(1,3) para RV15 e
RV30 e do modelo GARCH (1,1) ~ Gaussiana. Nos dois graficos é possivel verificar que os
modelos ARMA geram previsdes que convergem mais suavemente para as médias de RV15 e

RV30 (0,23 para ambas as séries) que as previsdes geradas pelo modelo GARCH.

Figura 5.8 — Volatilidade Realizada Observada (RV15), Valores Preditos pelos Modelos
ARMA(1,3) e GARCH (1,1) ~ Gaussiana e Previsdes com Noventa Passos a Frente
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.

Figura 5.9 — Volatilidade Realizada Observada (RV30), Valores Preditos pelos Modelos
ARMA(1,3) e GARCH (1,1) ~ Gaussiana e Previs6es com Noventa Passos a Frente
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Fonte: Elaborado pelo autor a partir dos dados da pesquisa.
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Nas Figuras 5.8 e 5.9 acima, os graficos (d) demonstram que as previsdes geradas
pelos modelos ARMA(1,3) para RV;s e RV, convergem mais suavemente para as médias que

as previsoes geradas pelo modelo GARCH(1,1) ~ Gaussiana.

O teste de verificacdo de acuracia de previsdo proposto por Diebold e Mariano
(1995), e feito por meio da comparacéo entre a previsdo gerada por cada um dos modelos da
familia ARMA com base nas volatilidades realizadas contra as previsdes geradas pelo modelo
GARCH baseados nos retornos diarios. O valor efetivamente observado sdo as volatilidades
realizadas, tidas como volatilidades ex-post apropriadas, sendo assim, a comparacao dos erros

de previsdo para cada processo é dada por:

RV, {eéqusA = RVs — mfs
cSRE = RV~ I
RV, { e,ﬁlﬁ”{% = RV;5 — @15
egigfiCoH = RV;5 — h?
RV eﬁl}}i\% = RV3p — R\V}o
30| gGARCH _ RVs, — A2

diario

Os gréficos abaixo mostram que 0s erros de previsao para cada uma das séries sao
proximos. Contudo, a tabela abaixo mostra por meio do teste DM que as previsdes sdo

significativamente diferentes entre si.

Tabela 5.9 - Estatisticas de Teste de Diebold e Mariano (DM) e de Harvey

RV's  Teste ARMA(3,7) Vs. ARMA(L3) Vs. ARMA(L3) Vs.
GARCH(1,1)~Gaussiana GARCH(1,1)~Gaussiana GARCH(1,1)~Gaussiana

oo o : :

s M s :

R0 ey i i a2

Rejeita-se a hipotese nula de que os erros sdo iguais entre si se [DM|> 0,063 e/ou se [Harvey| > 0,063.

Fonte: Elaborado pelo autor partir dos dados da pesquisa.

A Tabela 5.9 mostra que as previsdes geradas pelos modelos sdo significativamente

diferentes entre si para os processos de volatilidades realizadas estudados.
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6. CONCLUSOES

O presente trabalho procurou testar a utilizacdo de dados intradiarios com o objetivo
de construir métodos alternativos de medicao e previsao da volatilidade de ativos financeiros.
Para isto, foram utilizados os dados intradiarios da acdo da Petrobras S.A., negociados na
BOVESPA no periodo entre 02/01/2007 até 29/10/2010.

A motivacdo para a construcdo desses indicadores alternativos deve-se ao fato de que
a utilizacdo do quadrado dos retornos diarios como proxy da volatilidade subjacente (ex-post)
faz com que os modelos usualmente construidos na literatura, com o objetivo de prever a
volatilidade futura ndo alcancem bons resultados. Isso se deve ao alto valor de seu
componente idiossincratico na medicdo da volatilidade de um dia.

Em contraponto, é de conhecimento que a utilizacdo de dados intradiarios amplifica
os efeitos dos ruidos de microestrutura, com o spread de compra e venda, a descontinuidade
dos precos e a baixa frequéncia de negociacGes em determinados periodos de tempo. Com o
objetivo de mensurar essa influéncia, foram utilizadas diferentes frequéncias intradiarias.
Além disso, foram utilizadas técnicas que tém como objetivo a correcdo desses efeitos.

Inicialmente, foram construidos indicadores para a volatilidade subjacente baseados
nos retornos diarios e na variancia realizada, sendo estas, calculadas segundo intervalos
intradiarios de 5, 15 e 30 minutos. Também foi testada uma metodologia desenvolvida por
Martens (2002), que visa a eliminacdo dos efeitos de microestrutura

Conforme previsto na literatura, observou-se que a distribuicdo dos log-retornos é
aproximadamente normal. Também foi constatado que as medidas alternativas de variancia,
construida com base nos dados intradiarios, apresentaram um menor desvio-padrdo quando
comparadas aos retornos didrios ao quadrado. Indicando uma maior eficiéncia dos
estimadores construidos com base nessas medidas.

Todos os estimadores para a variancia apresentaram assimetria a direita e curtose
bastante elevada, em linha com os fatos estilizados caracteristicos desses indicadores. E
preciso ressaltar que as volatilidades realizadas parecem estar sob a influéncia dos efeitos de
microestrutura quando sao utilizadas frequéncias mais elevadas, e que estas medidas
apresentam um viés para cima, provavelmente causado pela existéncia de um spread de
compra e venda.

Para testar se a utilizacdo de dados intradiarios permitiria a construgdo de preditores

mais precisos para a variancia futura, foram construidos estimadores com base em modelos da
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familia ARIMA para as volatilidades realizadas. Os modelos ARMA que apresentaram 0s
melhores resultados foram: AR(1,2,3)MA(3,7) para RVs; AR(1)MA(1,3) para RV, e RV3,.

Como pardmetro de comparagdo foram utilizados os modelos GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) e GARCH-GJR(1,1), sob trés distribui¢bes de erros distintas: Gaussiana, t-
Student e GED. Estes modelos foram construidos com base nos retornos diarios, que utilizam
usualmente como proxy da volatilidade subjacente (ex-post) os retornos ao quadrado (r2).

Os modelos foram comparados segundo dois enfoques: primeiro visando avaliar suas
capacidades de ajustamento as séries de volatilidade ex-post (RVs, RV,s € RV3); segundo,
com o objetivo de avaliar a capacidade preditiva de tais modelos, no que tange a um horizonte
de 90 passo a frente. Sendo assim, a série foi dividida em dois horizontes: de 02/01/2007 até
22/06/2010 para a avaliacdo do grau de ajustamento; e de 23/06/2010 até 29/10/2010 como
sendo o horizonte de previsdo. O critério de avaliacdo, tanto para o ajustamento, quanto para a
capacidade de previsao, foi 0 Erro Quadrado Médio (EQM).

No que tange a qualidade do ajustamento, os modelos baseados nos log-retornos
intradiarios foram o que apresentaram menor EQM, sob todas as frequéncias. Isso quer dizer
gue o ajustamento dos modelos ARMA (quando as séries de volatilidade realizadas sdo
tomadas como proxies da volatilidade latente) sdo mais adequados que os modelos da familia
GARCH, calculados a partir dos retornos diarios.

O modelo EGARCH(1,1) ~ t-Student foi o que se apresentou com menor EQM no
gue tange ao ajustamento de todas as séries de volatilidades realizadas. Cabe ressaltar um
ponto levantado por Cappa e Pereira (2010), onde ndo foram encontradas evidéncias do efeito
alavancagem. Fato este corroborado pelos resultados da estimacdo do modelo GARCH-GJR
que também capta tal comportamento de ativos financeiros.

Com respeito a avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos estimados, 0s
resultados obtidos por meio do computo do EQM diferiram dos resultados obtidos quando o
enfoque se pautou na qualidade do ajustamento. Na frequéncia intradiaria de cinco minutos
(processo RV tomado como volatilidade ex-post), o modelo GARCH(1,1) ~ Gaussiana
apresentou menor EQM que o modelo ARIMA(3,7) ajustado. Uma possivel explicacdo para
tal resultado seria que esta frequéncia de dados é elevada o suficiente para que esteja a mercé
de ruidos do componente idiossincratico, oriundos da microestrutura de mercado numa
magnitude superior as frequéncias menos elevadas. Os modelos da familia ARMA, no
entanto, apresentaram menor EQM para os processos RV;s e RV3,, quando comparados aos
modelos da familia GARCH, corroborando com os resultados obtidos na avaliagdo da

qualidade do ajustamento.
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Em suma, os modelos ARIMA se apresentaram mais apropriados para o ajustamento
e previsdo das volatilidades realizadas, com uma Unica excec¢do, onde o0 modelo GARCH(1,1)
~ Gaussiana se mostrou mais apropriado na previsdo de 90 passos que 0 modelo ARMA(3,7).
De um modo geral, pode-se inferir, portanto, que os modelos ARMA sdo mais apropriados
para a avaliacdo e previsao da volatilidade de ativos financeiros.

Trabalhos futuros poderiam se concentrar em utilizar a volatilidade realizada como
volatilidade subjacente em modelos de precificacdo de ativos como o CAPM e o APT. QOutra
vertente seria a criacdo de diversas proxies de volatilidade a partir dos dados intradiarios,
como feito em Visser (2009), e verificar o comportamento dos modelos da familia
ARCH/GARCH utilizando estas proxies, até mesmo como variavel dependente dos modelos

quando aplicados aos dados do mercado brasileiro.
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