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Resumo

A volatilidade desempenha um papel importante na avaliagao dos activos financeiros.
Existem varios estudos que concluem que a melhor andlise de se prever a volatilidade
deverd ser efectuada atendendo as especificidades do mercado financeiro onde se
pretende fazer a previsdo, permitindo assim captar momentos de grande incerteza no
mercado. Verificam-se com frequéncia andlises assimétricas na volatilidade, tais como:
periodos de intensa volatilidade quando os precos dos activos sofrem quebras acentuadas,
acréscimos de volatilidade em mercados que entram em aceleragdo, choques positivos e

negativos sobre os precos que geram diferentes efeitos, sobre a volatilidade.

Os efeitos da assimetria podem ser satisfatoriamente captados pelo modelo econométrico
de tipo GARCH e, em especial por um dos modelos variantes, o modelo EGARCH. Este
ultimo € utilizado no presente estudo, onde se analisa o efeito assimétrico das
rendibilidades dos indices de Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha, durante o periodo
8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014, no sentido de ser estudado o efeito de
alavancagem, sugerindo que os retornos negativos estdo mais associados aos aglomerados
de volatilidade, ou seja, que as “mds noticias” t€m maior impacto na volatilidade do que
as “boas noticias”. Os resultados mostraram maior influéncia de eventos negativos do que
positivos, sobre a volatilidade das rendibilidades das séries analisadas e, verificou-se que

choques nas séries de retornos t€m efeitos por varios periodos.

Palavras-chave: Volatilidade, Assimetria, Modelos de tipo ARCH, Modelo

econométrico EGARCH, “Boas e Mas noticias”, Rendibilidade dos indices.
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Abstract

The volatility fulfills an important role in the evaluation of financial assets. There are
several studies that concluded the best analysis of expected volatility should take into
account the specificities of the financial market, which aims to make the prediction, thus
capturing moments of great uncertainty in the market. Asymmetrical analyses happen
frequently in the volatility, such as: periods of intense volatility, when the prices of the
assets suffer accented breaks, additions of volatility in markets that enter in acceleration,

positive and negative prices shocks that produce different effects on the volatility.

The effect of asymmetry can be satisfactorily captured by GARCH econometric model
and in particular of variant model the Model EGARCH. This last one is used in this study,
which analyzes the asymmetric effect in the volatility of returns on indexes of Portugal,
Ireland, Italy, Greece and Spain series, during the period from 8" January, 1990 to 3™
January, 2014 in order the leverage effect to be studied, suggesting that the negative
returns are more associated to clusters of volatility, ie, that the "bad news" have a greater
impact on volatility than "good news". Results showed a greater influence of negative
events on volatility than positive ones and that shocks on the return series persisted for

some time.

Keywords: Volatility, Asymmetry, ARCH type models, GARCH econometric model

"Good and bad news, Returns on indexes
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1. Introducao

A volatilidade é uma caracteristica relevante dos mercados financeiros, ndo sendo
directamente observdvel, ao contrdrio do que sucede com a rendibilidade, é relativamente
mais dificil proceder ao dado estimado ou previsto. A relacdo risco-rentabilidade serve de
tépico principal aos investidores, que apenas estarao dispostos a incorrer num risco superior.
Ao basearmo-nos nesta relagdo para a tomada de decisdo de investimentos, o problema de
medir e prever o risco e a rentabilidade dos investimentos, tornou-se num problema de

importancia crucial para os mercados financeiros.

Actualmente, uma das informagdes mais importantes para os investidores dos mercados
bolsistas, € a variancia dos precos de um activo (volatilidade). A sua correcta previsdo
permite captar momentos de incerteza no mercado financeiro, como forma de antecipar
estratégias de retorno das accdes afectadas por factores relacionados com o desempenho da
empresa emitente e da conjuntura econdmica. Quando nos referimos aos factores
relacionados com o desempenho das empresas, referimo-nos as “boas” e “mads noticias”
sobre as mesmas, relativamente ao seu aspecto organizacional, administrativo, econémico
ou financeiro, podendo estar reflectido na concorréncia interna e/ou externa, no surgimento
de produtos substitutos, na regulamentacdo ambiental, nas mudancas da tributacao, na gestao
da empresa, entre outros. Sobre os factores de conjuntura econémica podem-se revelar
através das taxas de inflaccdo, juro, cambio, assim como do aspecto juridico/institucional, o
preco do petréleo, a recessdo e o crescimento mundial. E assim, importante examinar os
determinantes dos movimentos de volatilidade no mercado financeiro e de forma genérica

do préprio mercado.

1.1 Revisao da literatura

Durante duas décadas a volatilidade tem sido foco de pesquisa em séries temporarias
econométricas. Os estudos de volatilidade estdo relacionados com questdes de estimacao,
inferéncia estatistica e especificacdo de modelos. Desde o trabalho pioneiro de Markowitz
(1959), que a volatilidade € um dos principais focos de pesquisa em financas, exercendo um
papel central em actividades, tais como: anélise de risco e nos processos de tomada de
decisao sobre os activos financeiros. Assim, modelar e prever a volatilidade tem sido um

importante objecto de investigacdo empirica e tedrica na drea financeira, pois antecipar o



comportamento futuro da volatilidade de activos, ajuda na formulacdo de estratégias de

investimentos.

As relacdes existentes nos diferentes mercados financeiros crescem diariamente, assim
como, a dependéncia econdmica entre os mesmos. Com a globalizacdo dos mercados
financeiros, observada na ultima década e fomentada por forte desenvolvimento tecnolégico,
permitiu o livre fluxo de capitais entre os paises, 0 que permitiu uma maior dinamizacao dos
mercados bolsistas, uma escolha muito diversificada dos investimentos, aumentando a

disseminacgao de crises e uma dindmica nos movimentos dos activos.

No entanto, e seja qual a perspectiva, um facto € indiscutivel — a instabilidade € cada vez
mais frequente neste tipo de mercados. Assim, a correcta andlise da volatilidade torna-se
importante ndo s6 para o esbogo estratégico na gestdo de activos como também para a
captacao dos momentos de incerteza no mercado, ou seja, quanto maior o grau de incerteza
frente as crises ou factores exdgenos, maiores serdo as variagdes nos pregos € na variancia
dos retornos implicando desta forma, em grandes possibilidades de ganhos e/ou perdas.
Assim sendo, a correcta andlise de risco de uma gestdo de investimentos, passa pela boa

previsao das oscilagdes dos precos dos activos no mercado (Morais, 1999).

Os impactos positivos e negativos sobre os precos tendem assim a gerar efeitos distintos,
embora inconclusivos, sobre a volatilidade. Reconhecendo a importancia destes parametros,
varios autores desenvolveram modelos econométricos para tentar descrever as caracteristicas

principais da volatilidade dos activos financeiros.

Tais assimetrias na volatilidade, designada por varios autores como ‘“‘efeitos de alavanca”,
podem ser estudadas pelos modelos econométricos capazes de analisar a heterocedasticidade
condicional autogressiva. Neste contexto, surge o modelo ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity), proposto por Engle em 1982. O modelo ARCH surge como
uma alternativa as distribui¢cdes, na maioria das distribui¢des empiricas de dados monetarios
e financeiros e pretende responder a evidéncia empirica de que a volatilidade ndo é constante.
Posteriormente, Bollerslev (1986), por sua vez, desenvolveu o modelo GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), que incorpora a prépria variancia

condicional, observada no passado, ao modelo ARCH (Alexander, 2002; Brooks, 2002).

Posteriormente, em razdo do grande interesse de pesquisadores e investigadores em melhorar
a andlise da varidncia condicional das séries temporais financeiras, surgiram variacdes que

tém como base os modelos ARCH e GARCH. Black (1976), constatou que os precos das



accoes tendem a ser negativamente correlacionadas com as variacdes na volatilidade, ou
seja, periodos de queda nos precos sdao frequentemente seguidos por periodos de grande
volatilidade, do que nos periodos, cujos precos de volatilidade sejam elevados, a volatilidade
ndo € tdo intensa. Este efeito é denominado de leverage (efeito de alavancagem) ou efeito

assimétrico.

Neste contexto, foram desenvolvidas algumas extensdes que incorporam o problema da
distribuicao assimétrica. Um dos primeiros modelos da GARCH assimétrico foi o EGARCH
(Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), proposto por
Nelson em 1991, que serd o modelo aprofundado deste estudo. Glosten, Jagannathan e
Runkle (1993) desenvolveram o modelo TGARCH (Thresshold Generalized Autoregressive

Conditional Heteroskedasticity).

Torna-se assim, importante verificar e compreender o comportamento do mercado, como
ferramenta essencial para a tomada de decisdo e os eventuais efeitos assimétricos, em virtude

do impacto das “boas noticias” face as “mads noticias”.

1.2 Objecto da investigaciao

A faléncia do banco de investimento norte-americano Lehman Brothers, em Setembro de
2008, desencadeou uma série de eventos que se transformou nos anos seguintes na pior crise
econOmica internacional, desde a grande depressdo de 1929. Embora a crise tenha suas
origens no mercado imobilidrio dos Estados Unidos, os seus reflexos afectaram os
indicadores econdmicos das principais economias mundiais. A transmissao da crise para a
Europa afetou principalmente o grupo de paises formado por Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia
e Espanha. A crise que se iniciou nos mercados bancérios, evoluiu em 2009 para uma crise
das dividas soberanas dos governos nacionais europeus. No entanto, a origem dos
desequilibrios econdmicos que contribuiram para a formagao da crise europeia, decorreu
principalmente das elevadas dividas privadas, contraidas pelos bancos e institui¢des

financeiras destes paises, com o sistema financeiro internacional.

Fase ao mencionado, este estudo tem como objecto de investigacdo a assimetria na
volatilidade aplicado a rendibilidade dos indices dos mercados de Portugal, Irlanda, Itélia,
Grécia e Espanha. Pretende-se assim, que seja feito o estudo comparativo da volatilidade dos
indices destes 5 paises europeus, ou seja, o PSI 20 (Portugal), o ISEQ 20 (Irlanda), o MIB
30 (Itdlia), o ATHEX 20 (Grécia) e o IBEX 35 (Espanha), durante o periodo de 8 de Janeiro
de 1990 a 3 de Janeiro de 2014.



1.3 Objectivos da investigacao

O investimento feito em acc¢des implica um certo grau de risco associado a volatilidade dos
precos dos activos, afectados a factores relacionados com a actividade da empresa ou
caracteristicas do mercado. Os modelos chamados de assimétricos poderdo evidenciar o
efeito de alavanca, onde os retornos negativos estdo associados aos aglomerados de
volatilidade, isto €, choques negativos provocam maior estabilidade no mercado de ac¢des,
ao contrdrio dos choques positivos. As variacdes aleatdrias existentes e observadas no
comportamento da economia sao captadas pela volatilidade dos retornos de um activo, em
relacdo ao seu valor médio. Assim, a confianca do investidor terd uma relacdo inversa, ou
seja, quanto maior a volatilidade, menor o seu grau de confianca e vice-versa,

consequentemente levard a que exista um menor investimento.

O presente estudo, neste sentido, tem como objectivo realizar uma anélise do padrao da
volatilidade dos mercados de 5 indices de ac¢des: o PSI 20 (indice de mercado portugués),
0 ISEQ 20 (indice de mercado irlandés), o MIB 30 (indice de mercado italiano), o ATHEX
20 (indice de mercado grego) e o IBEX 35 (indice de mercado espanhol), de forma a analisar
o nivel de assimetria, relevando esta andlise como um importante factor direccional para os

investidores dos agentes econdmicos e financeiros.

Em termos gerais, pretende-se com este estudo comparar o comportamento da assimetria da
volatilidade nestes indices de ac¢des, com estimagdo no modelo EGARCH, um dos variantes
do modelo ARCH, escolhido para melhor identificar a presenca de assimetria na volatilidade,
na amostra em estudo, como forma de informacao ttil e necessdria a tomada de decisdo dos

investigadores.

1.4 Metodologia e relevancia do tema

Com o surgimento da crise nos Estados Unidos, os bancos e as instituicdes financeiras na
Europa iniciaram um processo de desalavancagem financeira e reducdo das suas linhas de
créditos para os mercados emergentes na Europa. As intervencdes nos mercados financeiros
pelo Banco Central Europeu (BCE) e pelos governos nacionais a partir de 2008, visou
impedir a faléncia dos bancos mais afetados pela crise, injetar liquidez financeira, restaurar
a confianca dos mercados financeiros e capitalizar os bancos e as instituicdes financeiras
europeias. No entanto, o excesso de débitos provenientes das intervencdes realizadas pelos

governos nacionais e pelo BCE ndo desapareceram com a crise financeira. Os prejuizos



financeiros foram apenas transferidos para as contas publicas dos governos nacionais e para

os balancos financeiros do BCE (Mauldin; 2011).

O crescimento do défice fiscal e dos stocks da divida publica nos paises europeus foi
acentuado principalmente nos mercados de Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha. Estas
economias apresentam desequilibrios econdmicos, decorrentes do elevado nivel de

endividamento externo, ocasionando uma maior deterioracao dos seus indicadores fiscais.

Assim, é importante examinar os determinantes dos movimentos de volatilidade no mercado
destes paises, uma vez que a volatilidade constitui uma medida de andlise do risco dos titulos
que operam no mercado financeiro e, em termos gerais do préprio mercado, dai a sua
importancia como instrumento eficaz da estabilidade dos mercados e diversificacdo dos

riscos dos investidores.

Desta forma, e tendo em conta os paises envolvidos, a metodologia de suporte utilizada nesta
investigagdo consiste num estudo empirico sobre um dos modelos de estimacdo da
volatilidade - EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), mais direcionado para analisar um dos principais padroes de
comportamento da volatilidade, a assimetria. Utilizando assim, uma andlise descritiva de
caricter quantitativo, que incide sobre as rendibilidades das cotagdes dos indices de ac¢des
aos quais, pertencem a nossa amostra: o PSI 20 (Portugal), o ISEQ 20 (Irlanda), o MIB 30
(Itdlia), o ATHEX 20 (Grécia) e o IBEX 35 (Espanha), para o periodo de 8 de Janeiro de 1990

a 3 de Janeiro de 2014, recolhidos a partir da base de dados DataStream.

Tendo em conta os factores econémicos que foram ocorrendo ao longo destes 24 anos em
andlise, pretende-se através deste estudo verificar a existéncia de comportamentos mais ou
menos volateis a par desses acontecimentos, pretendendo-se analisar, se os acontecimentos
negativos influenciam com maior propor¢ao do que os efeitos positivos, levando a um efeito
de assimetria na volatilidade e, se as expectativas dos investidores, quer positivas quer

negativas, sdo 0 que provoca maior impacto no comportamento dos mercados.

1.5 Estrutura da dissertacao

Como referido anteriormente, o trabalho de investigacao incidird no estudo comparativo do
efeito da assimetria na volatilidade das rendibilidades dos indices de 5 paises da zona Euro,

tendo em conta o comportamento e variacdes existentes ao longo do periodo em anélise.



Assim sendo, esta dissertacdo divide-se em diversos capitulos, estruturados da seguinte

forma:

Capitulo 1 — Introdugdo: Neste primeiro capitulo serd exposto o tema, justificando a escolha
do presente estudo e indicando o que se pretende analisar/comparar com a investigacao.
Inicialmente, apresenta uma breve revisdo da literatura sobre o tema, seguido do objecto e
objectivos do estudo. Inclui também a metodologia e relevincia do tema usados na

elaboragdo da presente investigacao.

Capitulos 2 e 3 — Enquadramento tedérico: Neste capitulo procede-se ao enquadramento
tedrico, tendo o cuidado de estudar de forma pormenorizada, as principais questdes ligadas
ao tema da volatilidade dos mercados financeiros. Procura-se de forma resumida expor a
forma como este assunto tem sido abordado e analisado e quais as suas varidveis em questao.
Trata-se assim, da exposi¢do dos temas relacionados com a volatilidade e respectivos
modelos, mais direccionados para detectar um dos principais padrdes de comportamento da
volatilidade, a assimetria. Este capitulo apresenta o enquadramento tedrico de toda a
dissertacdo, onde se pode compreender o contexto e a forma como se chega aos resultados e

conclusdes finais do estudo empirico da dissertagao.

Capitulo 4 — Descricdo dos dados e estudo empirico: Neste capitulo apresenta-se a andlise
pratica do tema objecto deste estudo. Como ponto de partida apresenta-se o processo de
recolha de dados de séries cronoldgicas relativas as rendibilidades dos indices dos 5 paises
Europeus: Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha, no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a
3 de Janeiro de 2014. Conterd a andlise descritiva em relacio aos 5 indices e recorrer-se-d a
software de andlise estatistico-financeira para ajudar a determinar a assimetria na
volatilidade assim como, a estimac¢ao dos modelos ARCH, GARCH ¢ EGARCH, estudados
no Capitulo 2. Sera feita a escolha do modelo mais adequado para descrever o
comportamento das rendibilidades dos indices, onde serdo analisados os resultados de

estimacdo dos modelos de volatilidade.

Capitulo 5 — Conclusdo: Completada a investigacdo e andlise de todos os dados, este capitulo

apresentard todas as conclusoes retiradas com a realizacao da dissertacao.



2. Volatilidade

A volatilidade desempenha um papel importante na avaliagdo dos activos financeiros, dai
que proliferem na literatura estudos com vista a sua especificacdo e medida. Um vasto
conjunto de estudos, conclui que a andlise do melhor previsor da volatilidade desse ser
efectuado atendendo as especificidades do mercado financeiro onde se pretende fazer a

aplicacdo.

A relacgdo risco-rentabilidade serve de “guia” aos investidores, que apenas estardo dispostos
a incorrer num risco superior se tiverem como contrapartida um lucro igualmente superior.
Baseando-se nesta relacdo para a tomada de decisdo do investimento, o problema de medir
e prever o risco e a rentabilidade dos investidores € de extrema importancia para os mercados
financeiros. Este problema que se apresenta, como deveras importante sob o ponto de vista
pratico, tornou-se também um desafio fundamental para o mundo académico: encontrar
valores cada vez mais proximos da realidade para estes dois parametros. A importancia dada
ao cdlculo da volatilidade resulta do papel central que este ocupa enquanto medida da
variacdo do preco de um activo em torno da média, para um intervalo fixo de tempo. Assim,
o parametro da volatilidade torna-se fundamental para o esclarecimento de estratégias de

investimentos fidedignos, nos mercados financeiros.

De entre os principais tipos (no sentido de mais utilizados pelos investigadores e investidores
dos mercados financeiros) de modelacdo da volatilidade, podem seleccionar-se a volatilidade

histérica e a volatilidade implicita.

2.1 Conceito de volatilidade

Como anteriormente referido a volatilidade € entendida como uma medida de variabilidade
dos precos de um activo em relacdo a sua média e durante um intervalo de tempo.
Normalmente, esta medida € calculada através da variancia ou desvio padrao anualizado da
variagdo percentual das cotagdes didrias, semanais, mensais ou até mesmo dos dados de alta

frequéncia, sendo expressa sob a forma de percentagem.

Esta medida € usada para quantificar o risco de deter um activo que opera no mercado
financeiro durante um periodo de tempo, medindo a dispersao dos seus rendimentos e, em
termos gerais do proprio mercado. Neste sentido, quanto maior for a sua variagdo maior sera
a volatilidade que lhe esta associada. No entanto e embora esteja estreitamente relacionada,

em termos financeiros com subidas e descidas no mercado, a maior parte dos estudos
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centram-se nos impactos negativos que podem causar. Por isso, revela-se como um

instrumento importante na anélise de risco, selec¢do de carteiras, derivacdo de pregos, etc.

Apresenta-se na Figura 2.1, uma explica¢do de que forma existe alta ou baixa volatilidade

na andlise de um activo, que descreve a existéncia de uma volatilidade baixa ou alta.

12
10
= Alta Volatilidade

== Baixa Volatilidade

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Figura 2.1 Niveis de Volatilidade
Fonte: Adaptado de Ferreira (2009: 352)

A primeira medida para se mensurar a volatilidade dos retornos dos activos € realizada pelo
calculo do desvio-padrdo, simbolizado por G, medindo os desvios relativamente a média e

quanto mais elevado for, mais afastados estdo os valores da média e vice-versa. Segundo

Ferreira (2009: 357), a sua férmula de cdlculo pode ser estimada pela seguinte expressao:

2.1
onde:

O = desvio-padrio dos retornos dos activos

'i = retorno do activo i (rentabilidade do activo no momento t)

r = média dos retornos do activo i

N = n° de observacdes



Segundo Payant (1997), o tamanho da amostra (também conhecido como janela) utilizada

na série histdrica afecta a validade da distribuicao de probabilidade encontrada.

Para calcular a volatilidade para outros periodos de tempo, apenas terd de se tomar em
consideragdo a base de calenddrio a partir do valor encontrado, ou seja, para dados didrios

considerando o ano comercial (dias tteis).

Sdo vérios os métodos para determinar o valor da volatilidade, assim cada especialista utiliza
o valor que considera mais adequado, mesmo sendo subjectivo. Para tal, € necessario o
conhecimento e dominio dos modelos e conhecer qual o melhor tipo de estimacdo da
volatilidade. Assim, € importante fazermos uma abordagem aos trés tipos de volatilidade

existentes: Historica ou Estatistica, Implicita e Futura ou Previsional.

2.1.1 Volatilidade histdorica ou estatistica

A forma mais simples de estimarmos a volatilidade é através da utilizacdo da volatilidade
histérica. Este método, na sua formulacdo mais simples, consiste em calcular o desvio-
padrao do rendimento peridédico dos activos, durante um periodo anterior aquele para o qual
se pretende prever a volatilidade. Por norma, no célculo da volatilidade utiliza-se um periodo
histérico imediatamente anterior € com uma duragdo similar ao periodo que estamos a

analisar.

O método mais simples de cdlculo da volatilidade histérica passa pela introdugao dos precos
de encerramento didrios na férmula da rentabilidade. Este método leva a necessidade de
obtencdo de uma observacgdo didria da rentabilidade do activo cuja volatilidade se pretende
estudar. Note-se que, considerando observacdes didrias da rentabilidade, vamos obter a
volatilidade didria, pelo que se torna necessdrio anualizar este valor. Para tal, ao valor
anteriormente obtido terd de ser multiplicado pelo valor da raiz quadrada do nimero de dias

em que houve transacgdes.

Utilizar toda a amostra para o cédlculo, uma vez que este método pressupde peso igual para
todas as observacOes, ndo permite que as informacdes mais recentes sejam realcadas.
Paralelamente, é normal, com séries temporais, considerar que, quanto mais recentes 0s
dados, maior a sua valia e também, quanto maior o nimero de observagdes, melhor serd o
valor estimado. No caso da volatilidade estas duas regras tém de ser analisadas com alguma

reserva. Assim, dados muito distantes podem contrariar a regra geral o que podera piorar ou



nao, o valor estimado. Por outro lado, considerar apenas os dados mais recentes serd ignorar

a informacao histdrica, que podera ser util.

A existéncia de consenso e a verificagao das limitagdes deste método, levaram alguns autores
a propor algumas variantes. Parkinson (1980), propds um método que considera a oscilagao
do prec¢o do activo no préprio dia. Admite-se que um maior volume de informacgao contribua
para melhorar a estimativa. Garman e Klass (1988), sugeriram considerar a mesma
informacao do método sugerido pelo autor Parkinson, acrescentando a informacao relativa

as cotacodes do activo no seu valor de fecho diério.

Segundo Evnine (1988), ao introduzir-se os valores extremos juntamente com os pregos de
encerramento, o método utilizado pelos autores Garman e Klass para a previsdo da
volatilidade torna-se cinco vezes mais eficiente do que uma estimativa de volatilidade que
os ndo inclua. Tal afirmagdo, baseia-se no facto de que os valores extremos das séries contém

sempre um conjunto de informacao significativo acerca da série que pretendem descrever.

A grande objecc¢do a utilizacdo da volatilidade histérica como previsor da volatilidade € a de
que, os valores histdricos dificilmente se poderao repetir. No entanto, a volatilidade histérica
pode também ser relevante, uma vez que poderd prever os valores futuros, na medida em
que, contribui para a formacdo das expectativas, visto que frequentemente se verifica

empiricamente que duas séries temporais estdo correlacionadas.

2.1.2 Volatilidade implicita

A volatilidade implicita refere-se ao calculo da volatilidade através da igualdade entre o
preco tedrico e o preco real da opcdo. E um conceito que se aplica aos contractos de opgdes
e avalia o que o mercado pensa naquele momento, sobre a volatilidade das opc¢des em
andlise. E um método utilizado para efectuar estratégias e avaliacdes de opcdes e ndo para

cobertura de risco.

O modelo mais utilizado nos mercados financeiros para o calculo da volatilidade implicita é
o modelo Black-Sholes. A volatilidade implicita assenta, pois, no modelo Black-Sholes, que
pressupde, que, se o mercado em causa for eficiente, devera constituir uma previsao da
volatilidade futura, na medida em que contém em si toda a informacdo de que o mercado
dispde. Resolve-se em ordem a varidvel que representa a volatilidade, passando o prémio da

op¢do a ser uma varidvel explicativa.
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Segundo Ferreira (2009), € calculada, tomando como input do modelo utilizado, o preco do
mercado da op¢do, passando a volatilidade a ser o output. E utilizado normalmente um preco
das opg¢des no fecho, no entanto, a utilizacdo de um valor médio dos precos bid (compra) e
ask (venda) sao mais rigorosos. Se o nivel de volatilidade implicita descer o preco da opcao,
tenderd a descer e vice-versa, verificando-se assim existir uma forte correlagdo. Serd por isso
importante conhecer os valores da volatilidade implicita e da volatilidade histérica, para que

se consiga efectuar estratégias com base nos diferenciais de prémios.

O primeiro artigo publicado sobre estimar a volatilidade implicita pertence aos autores
Latané e Rendleman (1976), sendo contudo, um dominio sobre o qual se debrucaram um
conjunto vasto de autores. Schamalensee e Trippi (1978), tal como outros investigadores
posteriores estudaram a capacidade da volatilidade implicita das opcdes de compra,

constituir um bom previsor da volatilidade futura.

Os primeiros resultados foram animadores, a volatilidade implicita seria um bom indicador
para prever a volatilidade futura do que o simples desvio-padrdo das rentabilidades passadas.
Mas existe diversa literatura dedicado ao estudo empirico sobre a eficiéncia da volatilidade
implicita, como sendo um bom estimador da volatilidade futura. Assim, Jorion (1995)
constatou que a volatilidade implicita € um bom estimador, mas a0 mesmo tempo vai
enviesar a volatilidade futura para futuros sobre divisas. Day e Lewis (1992), concluem que
se trata de um estimador enviesado e ineficiente numa aplica¢ido as opg¢des sobre o indice
S&P500 (1985-1989) e a mesma conclusao € retirada por Lamoureux e Lastrapes (1993)
para um conjunto de 10 acc¢des (1982-1984). Canina e Figlewski (1993), numa aplicacdo as
opcdes sobre o indice S&P100, concluem pela inexisténcia de qualquer relacdo entre a
volatilidade implicita e a volatilidade futura, concluindo mesmo que a volatilidade implicita

nao comporta a informagdo recentemente incorporada nos mercados financeiros.

Apesar de todas as limitacOes atrds referidas a volatilidade implicita continua a ser uma das
aplicagdes mais frequentes do modelo Black-Sholes. A volatilidade implicita tem sido
utilizada para testar a prépria validade do modelo em que se baseia e, também para obter
estimativas de volatilidade para os mercados. Torna-se particularmente importante na
medida em que permite “auscultar” a opinido geral do mercado acerca da volatilidade de um

activo, em particular, permitindo assim, delinear estratégias de comercializagao.
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2.1.3 Volatilidade futura ou previsional

A volatilidade futura ou previsional do preco do activo subjacente para o periodo escolhido
da opcao até ao seu termo tem sido um das grandes questdes que os especialistas tentam
ultrapassar. Face a crises ou outros factores exdgenos, o mercado encontra-se incerto, por
1sso existe maior variacdo de precos, maior € a variancia de rendimentos o que implica
existirem maiores ganhos e perdas. A gestdo mais adequada do risco de uma carteira de
investimentos exige assim, uma boa previsao das oscilacdes do preco dos activos no

mercado.

Sendo o futuro uma incerteza, o que se deverd fazer numa boa gestdo de carteira serd estimar
0 que vai acontecer e utilizar valores de volatilidade passada e presente, para que se consiga

obter valores que sejam pontos de partida, para andlises futuras.

Em suma, nio existe um tnico modelo considerado como o mais correcto, mas um modelo
de volatilidade deve ter boa capacidade de previsdo e reflectir os episdédios mais relevantes
da variacdo das cotacdes, em especial, o impacto assimétrico das “boas noticias” e das “mas
noticias” e como referido, a influéncia de diversas varidveis exdgenas. Contudo, muitos
modelos econométricos apresentam problemas estatisticos resultantes da inconstancia da
variancia e do facto de, muitas vezes, este ndo ser objecto de estudo. Para ultrapassar estes
problemas foram desenvolvidos os modelos tipo ARCH, que incorporam o comportamento

estatistico da variancia. Este modelo serd abordado no objecto desta investigacao.

2.2 Medidas estatisticas utilizadas no estudo da volatilidade

Como a volatilidade ndo € directamente observavel no mercado, sendo apenas estimada no
contexto de um modelo, o modelo deverd ser capaz de prever a volatilidade, de captar e de
reflectir os factos mais relevantes sobre a volatilidade dos rendimentos dos precos, em
especial, a persisténcia, reversdao para a média e o impacto assimétrico das boas e mas

noticias sob a influéncia das varidveis exdgenas diversas (Ferreira: 2009).

Inicialmente, os modelos de sucessdes cronoldgicas, eram utilizados para andlise descritiva
ou para controlo dinamico. Nos anos 70, estes modelos entraram em desuso € comecaram a
surgir os modelos Autoregressive Moving Average (ARMA), como técnicas de modelagcao
dos parametros das sucessoes cronoldgicas financeiras. No universo de modelos ARMA, os
métodos mais utilizados foram os Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Os

modelos ARIMA de Box-Jenkins (1970) s@o os mais aplicados e assentam em algumas
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premissas relativamente rigidas, como o sentido estdtico e a variancia constante das séries

cronoldgicas, admitindo apenas a variabilidade da média ao longo do tempo.

Para colmatar as limitagdes dos modelos até entdo desenvolvidos, Engle (1982), propds um
novo modelo de processos estocdsticos designado como modelo ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity), segundo o qual a varidncia de uma série temporal altera-se
com o tempo de forma condicionada aos erros de previsao observados no passado. O modelo
ARCH surge como uma alternativa as distribuicdes empiricas de dados monetdrios e
financeiros e pretende responder a evidéncia empirica de que a volatilidade nao € constante.
Posteriormente, Bollerslev (1986) generalizou o tratamento da variincia condicional através
do modelo GARCH, segundo o qual a varidncia num determinado momento depende dos
erros de previsao e das variancias condicionadas observadas no passado (Alexander: 2002;
Brooks: 2002). Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) e Zakoian (1994) apresentam o
modelo TGARCH (Threshold Generalized Autogressive Conditional Heteroskedasticity).

Virios tém sido os estudos realizados e novas variantes dos modelos originais ARCH e
GARCH tém surgido. Na sua maioria aferiram que os modelos GARCH podem proporcionar
estimativas mais fidedignas para os parametros da amostra, caso se utilize um adequado
instrumento de medida e, consequentemente boas previsdes de volatilidade fora da amostra,

como demonstraram Anderson e Bollerslev (1998), Barndorff-Nielsen e Shephard (2001).

Apesar de vdrios autores terem constatado que os momentos das distribui¢des de ordem
superior a dois podiam variar ao longo do tempo, sé na década de 80 surgem os primeiros
modelos que descrevem este fendmeno. Neste sentido, os modelos ARCH sao utilizados
pelos especialistas com o intuito de fornecer uma estimativa da série temporal para a
variancia condicional das varidveis relevantes. Outros modelos, foram desenvolvidos, porém

ndo serdo objecto deste estudo.

2.3 Modelacao da volatilidade condicionada

Virios pesquisadores e investigadores tém procurado em melhorar a modelagem da

variancia condicional das séries temporais financeiras.

Como anteriormente referido, a volatilidade teve a sua primeira tentativa de modelagem com
a introdu¢do do modelo ARCH (Engle: 1982), em que se admite que uma série temporal seja
gerada por um processo estocastico com uma volatilidade varidvel no tempo. Modelo este,

que tem vindo a ser alvo de diversos estudos evolutivos ao longo dos anos, assim como, t€ém
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surgido outros modelos no sentido de modelar vérios tipos de fendmenos especificos que
condicionam a volatilidade, tentando adequar-se consoante cada situacdo concreta ou
objectivo do investidor, procurando evidenciar uma capacidade de previsio de

comportamento dos mercados o mais fidvel possivel.

Bollerslev (1986) prop6s um aperfeicoamento do modelo inicial dando origem ao
denominado modelo GARCH, muito utilizado para descrever as séries financeiras. A
principal diferenca entre o modelo ARCH e GARCH foi a inclusao de volatilidades anteriores
na férmula da varidncia condicional permitindo ao modelo ser mais parcimonioso. No
entanto, como este modelo trata os retornos positivos e negativos de forma idéntica e
sabendo-se que, retornos negativos aumentam mais a volatilidade que os retornos positivos,
outros modelos foram desenvolvidos a fim de limar algumas limitacdes verificadas nestes

dois.

Proposto por Nelson (1991) surgiu a extensdo EGARCH e Glosten et al. (1993) e Zakoian
(1994), apresentaram a extensdo TGARCH. Os autores explicam o fendmeno de assimetria
na volatilidade quando comparadas as “mds noticias” com as “boas noticias” assim como

procuraram captar o efeito de alavanca.

Estes modelos serdo objecto principal deste estudo e serd apresentada uma revisdo de cada

modelo, defini¢do e limitacoes.

2.3.1 Modelo ARCH

Uma das caracteristicas que definem as séries financeiras € de que os retornos ndo tém
variancia constante no tempo, formando grupos com diferentes graus de volatilidade e média
constante. Assim, partindo do principio de que a volatilidade é previsivel e depende do factor
tempo, o autor Engle (1982), considerou ser possivel construir um modelo no qual a
variancia seria condicionada por uma equacao algébrica, modelando ndo s6 a média, como

também, a variancia condicionada.

Este modelo designou-se por ARCH - Autoregressive Conditional Heteroscedastic, uma
nova forma de modelar o comportamento dos rendimentos dos activos financeiros, que se
baseava na existéncia de sucessdes cronoldgicas nao lineares, ou seja, heteroscedasticidade
condicionada a verificacdo do passado imediatamente anterior. Estes modelos possuem
propriedades probabilisticas favoraveis a sua aplicagdo aos mercados accionistas, tais como,

a nao correlacio ao longo do tempo, onde a distribuicdo apresenta rendimentos
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extraordinariamente grandes e pequenos sendo mais comuns do que a distribuicdo normal

podera prever (leptocurtose).

Estes modelos procuram captar a volatilidade de autocorrelagdes, onde o risco de hoje
depende do risco observado no passado, permitindo que a variancia condicionada nao seja
constante e varie ao longo do tempo como uma fungdo linear dos quadrados dos erros do

passado, mas deixando constante a variancia nao condicionada.

Neste modelo, a variancia condicional é uma fun¢do linear do quadrado das inovagdes

passadas. Assim sendo, o modelo ARCH (g) pode ser representado da seguinte forma:

R, =c+g, (oretorno em ¢ € igual a uma constante acrescida do erro residual do modelo
emt),
E(g)=0, E(e}) =1,

E(e’\1,,)=0},I,, (informagdes disponiveis em z-1),
ol =a,+ ) e (2.2)

Para esse modelo ser bem definido e a variincia condicional ser positiva, as restricdes
paramétricas devem satisfazer &, >0 e @,>0, i=12,..... ,q: a soma de todos os

parametros tém de ser inferior a 1, para cumprir a condi¢do de estacionaridade fraca.

o} é avariancia do erro de previsdo condicionada pela informagdo passada e representa um

processo ARCH (gq). De acordo com Bera-Higgins (1993), quanto maior for o valor de g,

mais longos sdo os episddios de volatilidade.

No entanto, este modelo apresenta algumas limitacdes nos pressupostos. Bentes (2011)
enumera algumas das principais referidas por Brooks (2002):
v' Inexisténcia de um processo definido para a determinacdo do ndmero de
desfasamentos no sentido de captar a volatilidade do processo;
v" Necessidade de existéncia dum nimero elevado de desfasamentos para captar todas
as dependéncias da varidncia condicionada, o que resulta num modelo nao

parcimonioso;
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v’ Possivel violagdo das restricdes de ndo negatividade: de facto, quanto mais
parametros forem introduzidos na equacdo da variincia condicionada mais provével

se torna que ocorram valores estimados negativos.

Para além destas limitacdes referidas, Ferreira (2009) sintetiza as seguintes:
v" Os modelos ARCH encontram-se basicamente orientados para rendimentos de

sucessoes cronoldgicas e as decisoes financeiras dependem de outras varidveis;

v/ Assumem a existéncia de meios envolventes bastante estdveis e ndo captam
acontecimentos associados com turbuléncia, designadamente: fusdes, aquisicoes,

reestruturacdes, boas e mds noticias, alteracdes e choques bruscos ou outros;

v A evolugio dos pregos é modelada com base no acontecimento comum incorporando
precos passados, mas nao levando em conta informagdes do férum particular de

alguns intervenientes.

Bollerslev et al. (1992) apontam também como uma das principais limitagdes deste modelo,
a tendéncia para sobreavaliar os efeitos da persisténcia nas observagdes. Revelou-se também
incapaz de captar o efeito de alavanca, importante caracteristica nas rendibilidades. Acresce
ainda o facto dos modelos ARCH e seus derivados serem modelos estatisticos e nao
econdmico/financeiros, o que pela sua complexidade se podem revelar nem sempre os mais

apropriados.

Algumas destas limitagdes foram ultrapassadas com desenvolvimentos tedricos e empiricos

aplicados com a introdu¢do de novos modelos, como GARCH e suas variantes.

2.3.2 Modelo GARCH

Sugerido por Bollerslev (1986), o modelo GARCH - Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedastic, constitui uma generalizacdo do modelo ARCH e consiste em
modelar a variancia condicionada ndo s6 em funcio do quadrado dos erros passados, mas

também em func¢do dos proprios valores passados da variancia condicionada.

Tanto o modelo ARCH como o modelo GARCH sdo processos estocdsticos em que a
volatilidade condiciona os rendimentos no futuro préximo. Segundo este autor, a vantagem
introduzida, consiste no facto da formulacio ARCH, sendo baseada numa relacdo
autoregressiva poder conduzir na pratica, a uma ordem de atrasos “q” bastante grande e

consequentemente a estimacao de um importante nimero de paradmetros.
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O modelo GARCH permite a presenca de componentes auto-regressivos e de médias méveis

N

na variancia heteroscedastica dos activos financeiros, analogamente a existente nos
processos ARMA propostos por Box & Jenkins (1976). Portanto, GARCH € um mecanismo
que inclui as variancias passadas na explicacao das variancias futuras. Mais especificamente,
GARCH € uma técnica de séries temporais que permite utilizar o modelo de dependéncia

serial da volatilidade (Bollerslev, 1986).

Devido a dificuldade para se estimar os coeficientes do modelo ARCH, resultado da
frequente necessidade de uma ordem ¢ elevada, o modelo GARCH adiciona a dependéncia

da variancia em relagdo a variancia passada.

Assim sendo, a volatilidade dos retornos depende dos quadrados dos erros anteriores e
também de sua prépria variancia em momentos anteriores. A variancia é dada da seguinte

forma:
2 N 2 Z 2
o, =q,+ Zaigt—i + Zﬂjo-z—j (2.3)
i=1 j=1

onde as restri¢des sdo dadas por: @; >0,i=12,...q ; ,Bj >0,j=12,...p eq, +ﬁj <1.
Assim sendo, o segue um modelo GARCH (p,q), onde ¢ representa a ordem do

componente ARCH e p a ordem do componente GARCH.

O modelo GARCH (1,1) € a versdo mais simples e mais utilizada em séries financeiras.

Supondo-se que os erros sao normalmente distribuidos, a variancia é dada por:
2 _ 2 2
Gt - ao + alut—l + 131 O-t—l , (2.4

O coeficiente @, mede a extensdo em que um choque no retorno hoje, afecta a volatilidade
do retorno do dia seguinte. A soma (¢, + f3,) revela amedida de persisténcia da volatilidade,

ou seja, a taxa que reflecte como o impacto de um choque no retorno hoje propaga-se ao
longo do tempo, sobre a volatilidade dos retornos futuros. Isso mostra que a alta persisténcia

do choque enfraquecera lentamente.

Quando p=0: GARCH (0, q) = ARCH (g), a variancia condicionada é expressa como:
o’=a,+AL)u’,+ B(L) o’ (2.5)

onde, os polindémios no operador de desfasamento (backshift operator) L sao:
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A(L)=061L+ L%+ ... + 647, (2.6)

B(L) =BiL + BoL?+ ... + B,LP, 2.7)

O modelo GARCH estende a formulacdo do ARCH no sentido de que permite uma memoria

mais longa, e uma estrutura de desfasamento para a variancia mais flexivel.

Um modelo GARCH (p, g) ¢ um modelo ARCH (o) onde,

2

Ot + Z§0=177iu§—1 — ARCH () (2.8)

— ()

A vantagem, segundo Jorion (2007), € a existéncia do termo de reversao a média, permitindo

estimativas consistentes de volatilidade no longo prazo.

Este modelo apresenta diversas caracteristicas relacionadas com as séries historicas, mas

também apresenta as seguintes desvantagens e limitacoes:

¢ limitado para modelar o efeito de assimetria que € observado com maior frequéncia,
quando existe diferenciacdo nas volatilidades sendo registadas nos casos de “boas
noticias” ou de “mds noticias”, sendo objecto deste estudo e que serd ultrapassada

pela introdugdo de novos modelos EGARCH e TGARCH, as variantes do GARCH,

e a existéncia de uma estrutura assimétrica para a volatilidade gera distribui¢des

enviesadas e com efeito sorriso (skewed distributions), na previsao de precos.

Assim, uma das limitacdes dos modelos ARCH e GARCH serd o efeito de assimétrico, por
isso, perante tal condicdo, serd melhor considerar um modelo cuja volatilidade apresente

reaccOes assimétricas com valores positivos ou negativos da varidvel residual.

2.3.3 Modelo EGARCH

Como anteriormente referido, os modelos anteriores possuem alguns pontos fracos sobre a
capacidade de analisar a influéncia assimétrica dos retornos sobre a modelagem das séries
financeiras, acrescendo ainda o facto dos coeficientes do modelo ndo poderem ser negativos.

Assim, esta imposi¢do relativamente aos coeficientes vai garantir que a formulagdo da
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variancia permaneca positiva com a probabilidade de ser igual a um. Mas algumas vezes esta
condic¢do ndo € satisfeita o que dificulta estimar os pardmetros. De forma a ultrapassar esta
fraqueza Nelson (1991) introduziu uma nova extensdao do modelo GARCH (p,q), através da
logaritmagdo da varidncia condicionada, denominada por EGARCH (p,q) — Exponential
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic, que permite analisar os efeitos

assimétricos da volatilidade do mercado.

~ A . o . 2 4 ~ . s, .
Este modelo pela equagdo onde a variancia condicionada o; , € uma fun¢do assimétrica dos

valores passados de L,s ou seja:

Lnof =y +37_ B, Inc,_ 2 + 37, ('Ft' )-PEL Y ;(M)’ (2.9)

Gt—i

onde:

2 A e ..
O, = avariancia condicionada em f;

«, = valor constante;
05,3, yi = pardmetros do modelo;

-1 = erro observado em t-i;

a1 = desvio-padrao observado em t-i.

A variancia condicionada € uma funcdo exponencial das varidveis, assegurando os seus
valores positivos e a natureza exponencial que conduz a que os choques externos inesperados

tendam a ter um forte efeito na volatilidade esperada.

O efeito assimétrico € indicado pelo valor diferente de zero de vy, sendo a presencga do efeito
de alavanca dado pelo valor negativo. Assim, as “mds noticias” podem ter um impacto

diferente na volatilidade futura, quando comparadas com as “boas noticias”.

De facto:

v Se y = 0, um choque positivo terd um efeito semelhante na volatilidade ao de um

choque negativo de igual amplitude;
v" Se y < 0, um choque positivo originard um efeito de diminuigéo na volatilidade;

v Se y > 0, um choque positivo aumentard o nivel de volatilidade do mercado.
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2.3.4 Modelo TGARCH

Glosten et al. (1993) e Zakoian (1994) desenvolveram um outro modelo que permite
igualmente analisar a assimetria na volatilidade, denominado de TGARCH — Threshold
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic. Pretende-se com este modelo
demonstrar como as “boas noticias” ou as “mds noticias” podem conduzir a diferentes

episddios na volatilidade.

A expressao deste modelo é dada por:

o =ap+X_ op,_ 2+ E?:l ﬁjﬂg_j + V=1 Ok Vs g s (2.10)

onde:
St_k € uma variavel dummy, que assume o valor de 1 se:

e Me>o0 eanula-se [l<o

Este modelo considera que, os efeitos na variancia condicionada diferem conforme uma “boa
noticia” (Ll > 0) ouuma “m4 noticia” (M <o ). Assim, quando presentes “as boas noticias”
existe um impacto directo em a, por outro lado, nas “mads noticias” este impacto € igual a (a
+ 7).

Se:
v' >0, verifica-se o chamado efeito de alavanca (leverage effect);

v' y#0, o impacto da divulgacdo de novas noticias constitui um efeito assimétrico.

A Figura 2.2 apresenta o efeito assimétrico da reac¢do da volatilidade as noticias na presenca
do efeito de alavanca (leverage effect). Este efeito implicard que as “mads noticias” tenham

um maior impacto do que as “boas noticias”, se o coeficiente for positivo.
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Volatilidade

|

Mi= Moticias Boas Noticias

Figura 2.2 Reacc¢ao da volatilidade as “boas” e “mads noticias” (efeito leverage)
Fonte: Enders (2004: 142)

2.3.5 Abordagens alternativas — TAR e M-TAR

Sob o ponto de vista empirico, revelou-se fundamental a andlise das caracteristicas ndo
estaciondrias das séries, que levou a necessidade de aplicar os modelos de cointegracao, uma

vez que o comportamento das séries apresenta efeitos assimétricos.

O modelo TAR - Threshold AutoRegressive, foi proposto por Tong (1978) e
subsequentemente desenvolvido por Tong e Lim (1980) e Tong (1983) e o modelo M-TAR
— Momentum Treshold AutoRegressive, recorrem a especificacdes baseadas em Switching
Regime Models, e incide na andlise das linearidades. Estes modelos sdo indicados para
modelar o fendmeno da assimetria e sdo considerados como modelos univariados e

multivariados, sendo a volatilidade medida a partir da varidvel residual em média.

Os modelos TAR tornaram-se Uteis para a andlise de séries temporais ndo lineares.
Essencialmente consistem em alterar os parametros de um modelo auto-regressivo linear de
acordo com a regido em que se encontram valores de uma determinada varidvel. Se a varidvel
for um valor desfasado da propria série temporal, 0 modelo é chamado de auto-regressivo

com limiar auto-excitado, designado por SETAR — Self Exciting Threshold Autoregressive.

p E :” P 2.11
Y = Qg +Zj=1(ajyt_j) + [Aui 'f‘zj:l(lji J’t—j)] L;(qy) + &, 2.10)

i=1
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onde,
€ ~ NID (0, ¢?)
O, .. Op, € Aoi, ... Api i = 1, ... b sdo coeficientes reais;

Ii(.) é uma funcdo indicadora, definida por:

e Ii(q)
_L I,se Q¢ >T1;

0, caso contrario
Onde, {ri, ... v} € um subconjunto dos nimeros reais, lineais e ordenados, tal que:

¢ O<<N<N<...<1mH<o©
Em geral a variancia do termo aleatorio varia de acordo com o regime.

Segundo Enders e Granger (1998) e Enders e Siklos (2001), se o ajustamento apresenta uma
trajectéria mais persistente numa direccdo do que noutra, o modelo assume a forma de M-

TAR (Momentum Threshold Autoregressive).

O modelo M-TAR é uma variacdo do modelo TAR e pretende-se através do mesmo testar a
estacionariedade e cointegracdo entre os mercados em andlise. Este modelo tem como nova

funcdo indicadora a seguinte reformulagao:

(2.12)
I, se Aqi>ri

Li(q) =

0, caso contrério

Os modelos TAR e M-TAR ao serem utilizados correctamente, apresentam condi¢des dptimas
de utilizacao diferenciada. Os investigadores Enders e Grangers (1998) afirmaram que os
modelos TAR revelam-se os mais indicados para identificarem movimentos profundos nas
séries cronoldgicas (deep movements), enquanto os modelos M-TAR sdo mais adequados
para analisarem as ocorréncias de movimentos agudos assimétricos numa dada série

cronolégica (step movements).
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2.4 Padroes de comportamento da volatilidade

Estudos elaborados revelaram a existéncia de padroes de comportamento comuns nos
diferentes mercados que se apresentam ao universo, habitualmente designados de factos

estilizados.

Os factos estilizados mais estudados de especial relevancia, sdo as fat tails na distribuicao
da volatilidade dos activos financeiros, os clusters de volatilidade, a memoria longa (long
memory) na volatilidade das sucessdes cronoldgicas financeiras, a evidéncia de movimentos
conjuntos (co-movements) na volatilidade dos mercados, a evidéncia de caos e a assimetria

na volatilidade (efeito de alavanca), objecto de estudo deste trabalho.

2.4.1 Assimetria na volatilidade

Como principal caracteristica ou efeito estilizado mais estudado temos a assimetria na

volatilidade, principal objecto de investigacao do estudo.

A assimetria na volatilidade refere-se ao fendémeno em que as descidas inesperadas no preco
dos activos aumentam a volatilidade mais do que as subidas de precos de igual dimensao.
Por isso, no comportamento de algumas sucessdes cronoldgicas financeiras, o risco que esta
associado a uma acg¢do ou carteira de ac¢des € normalmente maior, a seguir a acontecimentos

negativos, do que acontecimentos positivos, verificando assim a assimetria.

Os primeiros autores a constatar esta relacdo foram Black (1976) e Christie (1982), que
explicaram a assimetria através do efeito de alavanca, o que significa que uma queda no
valor das ac¢des aumenta o efeito de alavanca financeira e por sua vez aumentava o risco
das accgdes assim como a volatilidade. Esta teoria foi posteriormente confirmada pelos
estudos de French et al. (1987), Schwert (1978), Nelson (1991), LeBaron (1992), Campbell
e Hentschel (1992) e Glosten et al. (1993). O estudo elaborado pelos varios investigadores
centrava-se em duas vertentes (ou fontes) causadoras de assimetrias quando tentavam
explicar a variagdo temporal da rendibilidade dos activos. Notava-se que os precos das
accdes em certas situacdes pareciam nao reflectir de forma adequada os riscos previsiveis,
quando envolviam “mads noticias”, por outro lado, os padrdes de rendibilidade tendiam a
reverter de uma forma mais rdpida a seguir as “mds noticias” do que a seguir as “boas

noticias”.

Face ao exposto, os modelos de volatilidade consideram dois tipos de assimetria usualmente

encontrados em séries cronoldgicas financeiras, a assimetria das perturbagdes e o efeito de
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alavanca. A assimetria das perturbacdes € utilizado para considerar um dos factos estilizados
de que as perdas tém distribui¢ao com cauda mais pesada do que os ganhos, no caso do efeito
de alavanca, leva em consideracdo de que as perdas t€m uma maior influéncia na volatilidade

do que nos ganhos.

O Quadro 2.1 apresenta uma amostra de estudos efectuados sobre a relacdo existente entre a
rendibilidade e a volatilidade. Os estudos de volatilidade condicional (Conditional volatiliy)
usam normalmente modelos GARCH para medir a volatilidade. Os estudos de volatilidade
bruta (Gross volatility) normalmente referem-se ao desvio padrao das rendibilidades didrias
que sdo calculadas ao longo do més. Todos estes estudos tiveram por base a carteira de
accoes (Stocks, portfolios) ou indices (Index). O rétulo de ndo especificada (Unspecified) na
coluna explicacdo significa divida sobre o modelo aplicado na pesquisa porque nao
especificou a causa dada da assimetria. Os outros estudos concluiram a hip6tese de alavanca
(Leverage hypothesis) ou a teoria do prémio de risco varidvel com o tempo (Time-varying

risck premium theory).

Quadro 2.1 Resumo dos principais estudos empiricos sobre a assimetria na volatilidade

Study Volatility measure Presence of asymmetry Explanation
Black (1976) Gross volatility Stocks, portfolios Leverage hypothesis
Christie (1892) Gross volatility Stocks, portfolios Leverage hypothesis
French, Schwert Conditional volatility Index Time-varying theory
and Stambaugh (1987) premium theory
Schwert (1990) Conditional volatility Index Leverage hypothesis
Nelson (1991) Conditional volatility Index Unspecified
Campbell and Conditional volatility Index Time-varying theory
Hentschel (1992) premium theory
Cheung (1992) Conditional volatility Stocks Unspecified

Engle (1993) Conditional volatility Index (Japan Topix) Unspecified
Glosten, Jagannathan ~ Conditional volatility Index Unspecified

and Runkle (1993)

Bae and Karolyi (1994) Conditional volatility Index Unspecified

Braun, Nelson and Conditional volatility Index and stocks Unspecified

Sunier (1995)
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Duffee (1995) Gross volatility Stocks Leverage hypothesis

Ng (1996) Conditional volatility Index Unspecified
Bekaert and Conditional volatility Index (Emerging Markets)  Unspecified
Harvey (1997)

Fonte: Adaptado de Wu (2000)

Segundo Pindyck (1984) e Engle et al. (1987) consideram o efeito de alavanca, mas também
para os investigadores a assimetria na volatilidade € também documentada na literatura pelo
efeito da existéncia de um prémio de risco varidvel. Esta teoria serve de explica¢do sobre os

impactos na rendibilidade pelas alteragdes da volatilidade.

Os investigadores Bekaert & Wu (2000) e Li et al. (2005), afirmam que esta teoria nao

explica o comportamento do mercado de ac¢des.

Mais recentemente, estudos efectuados por Bansal e Yaron (2004) e Drechsler & Yaron
(2009) utilizam modelos de risco de longo prazo e mostram que a variacdo dos precos de
accoes sdo amplamente explicados pelas flutuagdes nas taxas de crescimento esperado e do

prémio de risco, o que vai implicar que estas variacdes tendem a ser consideradas.

Um outro investigador, Yamamoto (2009), efectuou um estudo de pesquisa sobre a
existéncia de clusters e a assimetria na volatilidade. Verificou que, quando existe restricao
de empréstimos os investidores vao esperar para vender as suas ac¢des, o que fard com que
exista maior pressao no aumento das vendas e menor pressdo de compra no mercado. Numa
economia onde estd presente a correlacdo dos agentes e estes possuam empréstimos
limitados, s@o propensos a vender, fard assim que exista a intensificacdo da queda dos pregos
ou a redugcdo do seu aumento. Desta forma, a volatilidade tende a ser mais elevada em
resposta a uma diminui¢do de precos do que para o seu aumento. Conclui-se que o efeito de
restricdo do empréstimo quando combinado com o comportamento de limitacdo dos
investidores intensifica a assimetria da volatilidade. Se ndo existir limitacao as estratégias

de venda, entdo ndo estdo correlacionadas e por sua vez ndo existe assimetria na volatilidade.

Tém-se procurado demonstrar que existem outros factores que influenciam o
comportamento dos investidores, por exemplo, diferengas culturais. Chuis et al. (2010)
testaram se a influéncia cultural teria implica¢des na assimetria da volatilidade. Os resultados
indicaram que um maior nivel de individualismo, confian¢a em si mesmo, poderia realmente
resultar numa maior volatilidade assimétrica por estar associado a um maior nivel de

confianca.
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O investimento em ac¢des impde um certo grau de risco associado a volatilidade dos precos
dos activos. Identificacdo dos dois tipos de risco, o “sistemdtico” e o “ndo-sistemético”. O
primeiro diz respeito as variacdes aleatorias observadas no comportamento da economia e €
captado pela volatilidade da rendibilidade de um activo em relacdo ao seu valor médio. O
“ndo-sistematico” estd associado a actividade da empresa, as caracteristicas do mercado,
onde esta se encontra enquadrada, as condi¢des de financiamento das suas actividades entre
outros factores. Estes dois tipos de risco, em conjunto, compdem o risco total do
investimento em ac¢des. Aqui a confianga do investidor tem relacdo inversa com esta
medida, quer dizer que, quanto maior for a volatilidade, menor serd o grau de confianca do

proprio e por consequente, menos investimentos serao realizados.

Vimos assim que a maior parte dos modelos assumem na sua formulac@o distribui¢des
normais cuja caracteristica dominante € a assimetria, como € o caso do CAPM (Capital Asset
Princing Podel) ou do modelo Black-Sholes. Como referido o desvio-padrdo é uma média
simétrica onde o impacto dos “choques” positivos e “negativos” sdo tratados de uma forma

indiferenciada, como demonstrado na Figura 2.3, em que a volatilidade apenas depende da

magnitude de 1.

0 -1
Figura 2.3 Simetria na volatilidade
Fonte: Adaptado de Ferreira (2009: 436)

Segundo Nelson (1991) a ndo existéncia do efeito assimétrico é uma das limitagdes dos
modelos GARCH. Ao impor que os parametros do modelo sejam positivos conduz a outra
limitagdo. Ao existir uma estrutura assimétrica para a volatilidade fara gerar distribui¢cdes

enviesadas e com efeito sorriso (skewed distributions) para os precos previsionais.
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De acordo com Santos e Silva et al. (2005), sdo frequentemente observados nos mercados
financeiros periodos de intensa volatilidade, apds periodos de queda de precos, enquanto a
volatilidade ndo é tdo intensa quando sdo observados periodos elevados nos precos. Em
geral, os ‘“choques” positivos e negativos tendem a gerar efeitos diferentes sobre a

volatilidade.

Assim, estamos perante um efeito assimétrico quando existe um decréscimo nos rendimentos
e 0s mesmos sejam acompanhados por um aumento na volatilidade superior a volatilidade

induzida por um acréscimo nos rendimentos.

Nas figuras seguintes € apresentado o efeito de assimetria em resposta ao sinal de [l.i.

0 -1 0 Hi-1

Figura 2.4 Efeito de assimetria na volatilidade
Fonte: Adaptado de Ferreira (2009: 436)

Na Figura 2.4, do lado esquerdo a influéncia na volatilidade € mais forte quando .1 €
positivo, enquanto do lado direito a volatilidade € mais forte quando o L1 € negativo. Em

ambas as figuras estd evidenciado o efeito de alavanca e qualquer informacao adicional fard
aumentar o nivel de volatilidade, contudo uma “ma4 noticia” tem um impacto na volatilidade

maior do que quando ocorre uma “boa noticia”.

Os investigadores Haddad e Voorheis (1991), Figlewski e Webb (1993), demonstraram ser
possivel contribuir para a estabilidade dos mercados e neutralizar o efeito de alavanca,
através da introducido de opcdes reflectindo-se positivamente no nivel de volatilidade do
activo subjacente. Outros estudos apresentados por Merton et al. (1978, 1982), analisam as
implicacdes da adopgao de estratégias combinadas de opgdes e ac¢des. Os autores chegaram
a conclusdo que tal permite uma significativa diminui¢do da exposi¢do ao risco

acompanhada duma diminuic¢io da rendibilidade esperada, reflectindo-se nas distribui¢des
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assimétricas. Outros estudos sobre o tema, revelaram também a presenca de assimetria nas

distribuicdes e uma reducdo acentuada do risco.

Cada vez mais se procura tentar medir a assimetria da volatilidade dos activos financeiros,
revelando-se de grande importancia o estudo do efeito assimétrico numa distribuicao de
rendibilidades, como medida de risco, no sentido dos vérios investigadores tentarem analisar

a natureza da propria volatilidade.

Torna-se assim por isso relevante o estudo de modelos que permitam captar o efeito
assimétrico na volatilidade e o efeito de alavanca, como € o caso dos modelos ja descritos,
os modelos TGARCH e EGARCH. ldentifica-se assim, que dentro dos modelos GARCH, as
variantes TGARCH e EGARCH, revelam-se como os dois modelos mais apropriados para

analisar este tipo de comportamento.

No entanto existe um leque muito vasto de modelos que podem ser aplicados dependendo

do objectivo do estudo.

2.5 Influéncia dos aspectos subjectivos na previsao da volatilidade

Dos vérios aspectos de natureza objectiva identificaveis e individualizados no mercado,
existem outros factores relevantes no estudo da volatilidade que normalmente estdo

associados a aspectos de ordem subjectiva.

Normalmente, sdo identificados dois factores, tais como: o impacte das caracteristicas
psicoldgicas individuais dos investidores na formacdo dos precos € um outro factor esta

relacionado com o sentimento do mercado.

o Em relacdo ao primeiro factor, destaca-se a contribuicdo de Cross et al. (2005) que
construiram um modelo baseado nas caracteristicas de personalidade dos agentes
econémicos. Estes autores analisaram o impacto de dois tipos de tensdes no
comportamento dos investidores, a “cobardia” e a “inac¢do”. A cobardia estd
relacionada com o desconforto em resultado de uma posi¢do negocial minoritdria,
enquanto a inac¢do manifesta-se pela necessidade aumentada de modificar ou
reavaliar um investimento. Existe evidéncia empirica de que as tensdes de ordem
psicolégica podem contribuir para a existéncia de fat tails e de clusters de

volatilidade, eliminando assim o efeito de cobardia, esses desaparecem.
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o Sobre o sentimento de mercado, este conceito tem sido debatido na literatura por
diversos autores. O cerne da questdo, é a influéncia que este tépico terd na

volatilidade e o eventual sentimento dessa causalidade.

Grande parte dos argumentos reforcam a ideia de que é relevante o estudo do sentimento,
devendo ser analisado, uma vez que se trata de uma varidvel que persiste no tempo € o
optimismo ou pessimismo, propaga-se a medida que cada vez mais pessoas aderem a

tendéncia.

2.5.1 Sentimento do mercado

N

Segundo Smidt (1968), a influéncia do sentimento leva a existéncia de situagdes
especulativas, ja Zweig (1973) afirma que o sentimento estd relacionado com os efeitos
cognitivos dos investidores. Outros autores como Lee, Shleifer e Thaler (1991) definem o
sentimento dos investidores como o componente das suas expectativas em relagdo ao retorno

dos seus investimentos sem que estejam baseados em fundamentos 16gicos.

Citando Bentes (2011) “Neste contexto, surgiram duas correntes perfeitamente distintas. A
primeira defende uma relacdo de causa e efeito entre sentimento e volatilidade, podendo este
ser utilizado para prever as rendibilidades futuras”. Long et al. (1990) sdao defensores da
primeira teoria, tendo construido um modelo que conclui que € o sentimento de incerteza
que influencia as tendéncias evolutivas do mercado e nio o inverso. No entanto, ndo foi
possivel identificar de uma forma explicita o0 modo exacto de como o sentimento podera
afectar a volatilidade, podendo ocorrer em vdrias situagdes. Podem ocorrer situagdes em que
existam investidores no mercado muito sensitivos quanto as alteracdes de sentimento e de
imediato exista reac¢do, como possam existir situagcdes em que os investidores menos
sensitivos actuam apenas por um forte sentimento, ou feeling em relagao a evolucdo do

mercado.

Outros autores encontraram, igualmente, evidéncia de que o sentimento do mercado pode
ser utilizado na previsdo da volatilidade, tais como Neal e Wheatley (1998) Wang (2001),
Simon e Wiggins (2001) evidenciaram de que o sentimento de mercado pode ser utilizado
na previsao da volatilidade e das rentabilidades do periodo imediato seguinte. No entanto,
nem todos os estudos permitiram chegar a idénticas conclusdes. Brown e Cliff (2004)
questionaram de que forma seria gerada o sentimento e procuraram evidenciar que, 0 mesmo

fosse causado pelo comportamento da volatilidade dos mercados financeiros. Ficher e
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Statman (2000) concluem através de evidéncias encontradas de que a causalidade entre o

sentimento e volatilidade pode ser significativa nos dois sentidos.

Tratando-se de uma varidvel que persiste no tempo, acresce a isto, o facto de a arbitragem
poder ser capaz de eliminar estratégias lucrativas de curto prazo, mas ser deficiente na
correc¢cdo de desvios de longo prazo, por isso, torna-se de extrema importancia a medicao

desta variavel.

Apesar do caracter subjectivo que caracteriza o sentimento de mercado e a dificuldade na
sua quantifica¢do torna-se necessario encontrar uma medida que permita determinar o seu
valor. S@o variados os instrumentos utilizados para determinar o sentimento do mercado, no
entanto, destacam-se entre os mais utilizados o Indice de Volatilidade Implicita, o Récio

Put/Call (PCR) e o Récio Bull/Bear (BBR).

v O Indice de Volatilidade Implicita (VI) t8m como principal objectivo avaliar as
condi¢des, os sentimentos e os niveis de confianga presentes nos mercados,
revelando-se uma ajuda importante na decisdo das direc¢des a seguir. Os niveis de
mercado e os niveis de volatilidade implicita apresentam-se contrarios entre si, uma
vez, se existir uma queda nas cotagdes leva a um aumento nos niveis de VI podendo
conduzir ao panico e por sua vez, subidas nas cotacdes reduzird os niveis de VI,

reduzindo assim a ansiedade do mercado e levando a uma maior satisfacao.

Assim:

Indice de volatilidade implicita elevado === maior instabilidade e maior receio dos

mercados;

Indice de volatilidade implicita baixo === maior estabilidade e maior confianca

dos investidores.

A grande vantagem deste indicador reside precisamente em agrupar em intervalos os valores
da volatilidade implicita previamente calculados, para, e de seguida classifica-los pelos
diferentes niveis de sentimento de acordo com a sua intensidade, que vao desde a

inexisténcia de ansiedade até ao panico externo.

Segundo Ferreira (2009), podem-se identificar os seguintes tipos de sentimentos de mercado

em relacdo aos niveis de volatilidade implicita:
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Quadro 2.2 Niveis de sentimentos de mercado

Niveis de VI Sentimentos no Mercado
05-10 Nao existe ansiedade; satisfacdo externa
10-15 Alguma ansiedade, mas muita pouca; grande satisfacdo ainda
15-20 Pouca ansiedade; satisfacdo moderada
20-25 Ansiedade moderada; pouca satisfacao
25-30 Ansiedade moderada mas em crescimento
30-35 Ansiedade elevada
35-40 Ansiedade muito elevada
40 - 45 Ansiedade extrema
45 - 50 Inicio de panico
50- 55 Péanico moderado
55- 60 Pénico instalado
60- 65 Pénico intenso
+ 65 Panico extremo

Fonte: Adaptado de Ferreira (2009: 389)

Existe evidéncia empirica quando a relagdo que se estabelece entre os niveis de volatilidade
implicita e a evolucdo do mercado € de ordem inversa, uma vez que acréscimos nos niveis
de volatilidade estdo associados as descidas das cotacdes, enquanto os decréscimos se
verificam sempre que as expectativas dos investidores sejam positivas. Segundo Ferreira
(2009), os valores mais comuns para a média do Indice situagdo entre 20 e 30, ansiedade
moderada. A grande vantagem deste indicador reside precisamente na graduacdo pois
fornece uma classificacao diferente dos niveis do sentimento do mercado, de acordo com a

intensidade.

Podera assim dizer-se, de acordo com Antognelli-Mcardle-Traub (2000), que o indice de

volatilidade implicita “¢ um bom indicador em relagdo ao nivel de receio ou de ambicao”,
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nos mercados de capitais. [gualmente, podera avaliar-se o sentimento do mercado através do

Raécio Put/Call (PCR), sendo calculado pelo quociente da seguinte expressao:

Volume das Opc¢oes de Venda (Puts)

Racio Put/Call =
Volume das Opcoes de Compra (Calls)

Trata-se de um instrumento de medida de sentimento do mercado, mais concretamente a
futura direc¢do do mercado, como medida “ao contrario”. Ou seja, as calls encontram-se
associadas a subidas no mercado e as puts a descidas. Quando a expectativa dominante no
mercado € de descida, verifica-se um aumento de procura de puts, cujo objectivo € a
protec¢do de posi¢des longas ou especulacdo negativa das cotagdes. Contrariamente, se a
expectativa é de subida a tendéncia é a aquisi¢ao de calls, procurando desta forma proteger

posigdes curtas ou especular com o aumento dos pregos.

Se o volume de calls for excedido com alguma intensidade pelo volume de puts, pode-se
dizer que o mercado assumiu um sentimento pessimista, sendo que o ricio put/call
apresentard tendencialmente valores elevados. Assim sendo, existird tendéncia para
abandonar o mercado de acc¢des e procurar mercados alternativos. Pelo contrario, sempre
que o volume de calls for superior aos de puts, diz-se que o sentimento de mercado é
optimista, sendo que o rcio put/call tenderd a apresentar valores mais baixos. Sempre que
0 quociente entre put e call apresentar um valor unitdrio, significa que as expectativas

positivas e negativas sdo iguais.

Conforme apresentado na Figura 2.5 s@o considerados dois niveis como referéncia base para

este indicador: 0,60 e 0,70.

T Pessimismo /I\
0,7

Area de maior ou menor neutralidade

0,6

Optimismo

Figura 2.5 Niveis de optimismo e pessimismo do Récio Put/Call
Fonte: Adaptado de Ferreira (2009: 415)

O sentimento torna-se optimista abaixo de 0,6 enquanto acima de 0,7 torna-se pessimista.

Apesar das expectativas negativas estarem associadas a valores superiores a 1, muitos
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autores sO consideram a situacao de pessimismo a partir desse valor sendo usual tomar-se o

valor 0,7 como limite a partir do qual o sentimento comega a ter conotagdo negativa.

Um outro indicador designado por Rdacio Bull/Bear (BBR), publicado pelo Investor’s
Intelligence — New Rochelle, New York, que se traduz numa consulta semanal a uma amostra
de investidores com o objectivo de apurar a orientacdo do mercado — optimista, neutra ou

pessimista. Esta avaliacdo € feita através do quociente da seguinte expressao:

Numero de Investidores Optimistas (Bullish)
Racio Bull/Bear =

Nuamero de Investidores Pessimistas (Bearish)

Quando se verifica uma subida generalizada das cotacdes diz-se que o mercado esta bullish,
optimista, se existe uma descida generalizada das cotagdes diz-se que o mercado estd
bearish, pessimista. Valores extremos do indice coincidem com altos (fops) e baixos
(bottoms) nos mercados. Um valor unitdrio significa que o nimero de investidores que
acreditam que o mercado vai subir € igual ao nimero dos que esperam que o mercado va
descer, valores acima de 1,0 significa um maior nimero de optimistas (bullish — subida) do
que pessimistas (bearish — descida) conduzindo a expectativas positivas, enquanto valores

inferiores a 1,0 conduzem a um sentimento de desconfianca no mercado e pessimismo.

Este indice IIS — Investors Intelligence Sentimente Survey surgiu em Janeiro de 1963 por A.
W. Cohen. Tem-se revelado um indicador que proporciona bons resultados na avaliacio do
sentimento do mercado, em especial quando utilizado na tomada de decisdes contrarias a
corrente do mercado. Verifica-se assim, quando o mercado estd com um sentimento de
descida (bearish) serd a melhor altura para se tomarem posicdes longas ou de compras e

quando estd em subida (bullish) devera tomar-se posicdes curtas ou de venda.

Os indicadores acima apresentados, na sua andlise, deverdo ser tidos em conta também

outros indicadores em comparacao por forma a confirmar os resultados obtidos.
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3. Indices Bolsistas

No diciondrio da lingua portuguesa, a palavra Indice tem como defini¢do “indicacdo”. E
exactamente esse o principal objectivo de um indice bolsista, dar uma indica¢do do

comportamento do mercado de Bolsa, sobre o qual esse indice € calculado.

3.1 Definicao e caracteristicas de um indice bolsista

Um indice é uma média calculada de precos de ac¢des selecionadas, representando um sector

ou mercado especifico.

Podemos encarar um indice como um “cesto” de ac¢des que faculta uma amostra abrangente
de uma industria, sector ou economia. O desempenho coletivo destas acdes serd um bom
indicativo das tendéncias do mercado global que representam. Além de permitir que os
investidores facam o rastreio das alteracdes de valor de um mercado de ac¢des em geral, os
indices proporcionam também um ponto de referéncia til para avaliar o sucesso de veiculos

de investimento como, por exemplo, fundos mutualistas e carteira de titulos.

Para que um indice indique o mais fielmente possivel o comportamento global do mercado,
deverd incluir todos os titulos, tais como: acg¢des, obrigacdes, mercadorias, etc., que

compdem esse mercado.

Os indices sdo medidos em pontos, ou seja, ndo representam valores em moeda e servem
para indicar, se na média, os precos das ac¢des estdo a subir ou a descer. A variacdo dos
indices espelha a tendéncia dos activos subjacentes associados — de alta ou baixa — num
determinado momento da divulgacdo, ou no final dele, comparando-se com o indice do dia

anterior.

Um indice de ac¢des, serd de grande importancia para a anélise da volatilidade dos mercados
financeiros, sendo-lhe normalmente atribuido, atribuidas as seguintes funcionalidades

(Bentes, 2011):

® Possibilidade de comparacdo histérica entre as rendibilidades dos diferentes

mercados (commodities, accdes, obrigacdes, etc.);

e Referencial de mercado ttil, nomeadamente, para comparar a performance dos

fundos de investimento;
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¢ Indicador do nivel de actividade econdmico, uma vez que as cotacdes sao
normalmente entendidas como o reflexo das expectativas do mercado, quanto a sua

evolugao;

¢ (Considerado como um barémetro das oscilagdes do mercado, em particular, no que

diz respeito a crashes e bolhas especulativas.

Quanto a sua finalidade e forma de construcdo existem indices gerais ou de seleccdo
(amostrais) de acordo, com os mercados alvos a analisar. Os indices gerais englobam a
totalidade das emissdes admitidas a negocia¢cdo num dado mercado ou segmento de mercado,
consideradas geralmente de caricter informativo. Os indices de seleccdo ou amostrais
incluem apenas partes de segmentos de mercado, refletindo a evolucdo dos precos e a

rendibilidade dum numero fixo de titulos.

Podem ainda ser classificados segundo dois outros tipos de critérios:

¢ Pelo sistema de ponderacio — do preco, de proporcao igual ou do valor de mercado

ou dos valores de capitalizacdo bolsistas.

Numa primeira fase para se construir um indice usando o preco da ac¢do ndo se toma em
conta o seu peso, o que origina com que os movimentos das ac¢des das varias empresas,
com acgdes de elevado valor, fossem dominadoras, uma vez que tenderiam a variar para

elevados valores.
¢ Pela média, seja ela aritmética ou geométrica.

Os precos individuais das acgdes tém que estar agregados para transmitir um Unico

nimero, o valor do indice, utilizando a média aritmética ou a média geométrica.

Na construgdo de indice bolsista, deverd ter-se em conta determinados critérios essenciais
para que se possa avaliar o comportamento do mercado, de uma forma neutra. Assim os

elementos fundamentais sao:

* A sua composicao e significativa representatividade do mercado alvo, pois devera
incorporar o maior nimero possivel de empresas, apesar da limitacdo que existe de

empresas cotadas em bolsa;
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e A ponderacdo dos titulos que compdem o ‘“cesto” de titulos, uma vez que existem
varias formas de o fazer, sendo as usualmente mais usadas, no caso dos indices de

accoes, a capitalizagdo bolsista e a cotacio;

e A data de referéncia, pela importancia de se delimitar uma data para o inicio da
contagem do indice, que normalmente faz-se corresponder com a data de comeco de

um determinado nimero de pontos.

Pode-se entdo concluir que um indice de ac¢des € um indicador estatistico que reflete o valor
combinado dos mercados subjacentes que o compdem. Qualquer variacdo num dos mercados

que compdem o indice serd repercutida no mesmo.

3.2 Principais indices bolsistas

O primeiro indice de accdes foi introduzido por Charles Dow, a 3 de Julho de 1884, que
incluia originalmente 11 titulos. O objectivo era criar um instrumento capaz de determinar a
tendéncia global do mercado accionista americano, que se encontrava numa fase de

crescimento e de grande complexidade.

Em 1987, o indice foi dividido em dois, de forma a retratar separadamente dois sectores com
caracteristicas diferentes, o sector industrial e o sector dos caminhos-de-ferro. Foi assim
criado o indice Dow Jones Railroad Average (DJIA), construido a partir de 12 acg¢des

industriais. Actualmente, este indice, ¢ composto por 30 empresas industriais, cujas

empresas sao transacionadas na New York Stock Exchange (NYSE).

A nivel mundial, os principais indices de ac¢des internacionais sdo na Europa — DAX 30,
CAC 40, IBEX 25, EUROSTOXX 50, FTSEI00, FTSE MIB, nos EUA - DOW JONES,
NASDAQ 100, S&P500 e, na Asia — NIKKI 225 , HANG SENG, KOSPI, BSE Sensex.

Em Portugal, o principal indice de referéncia do mercado de capitais portugueses é o PSI 20
— Portuguese Stock Index. O valor base deste indice remonta a 31 de Dezembro de 1992 e
foi de 3000 pontos. O PSI 20 reflete a evolugdo dos precos das 20 emissoes de acgdes de
maior dimensao e liquidez, selecionadas do universo das empresas admitidas a negociacdo

no Mercado de Cotacdes Oficiais.

Como esta investigacdo incide no estudo comparativo da assimetria da volatilidade de 5
paises europeus, consideramos importante, com o sub-capitulo seguinte, percebermos qual
a dimensdo das empresas pertencentes aos paises da amostra, num dos principais indices da

Europa, que representa as empresas lideres de vérios sectores no continente Europeu.
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3.2.1 STOXX Europe 50

O indice STOXX Europe 50, foi criado em 1986 pela Stoxx Ltd. Propriedade da Deutsche
Borse AG e SEIS Group AG. Retine uma representacao de empresas lideres de varios sectores
na Europa, empresas estas, designadas por Blue Chips. Sao empresas cotadas em bolsa que
apresentam simultaneamente uma dimensao significativa e uma excelente satide econdémica

e financeira e, um elevado nivel de liquidez das suas ac¢des.

Este indice cobre ac¢des das 50 maiores empresas da zona Euro, em termos de capitalizacdo
bolsista, de 12 paises europeus: Austria, Bélgica, Finlandia, Franca, Alemanha, Grécia,

Irlanda, Italia, Luxemburgo, Paises Baixos, Portugal e Espanha.

O indice STOXX Europe 50 esté licenciado para as institui¢des financeiras e serve de base
para uma ampla gama de produtos de investimentos, tais como Exchange Traded Funds

(ETFs), Futuros e Op¢des e produtos estruturados, em todo o mundo.

Segundo a consulta efectuada no site Stoxx, Ltd., empresa que gere a informacao deste indice
em pormenor, apresenta-se na Tabela 3.1, as 50 empresas que actualmente (a data de 3 de

Outubro de 2014), compdem o indice STOXX Europe 50.

Tabela 3.1 Composi¢io do Indice STOXX Europe 50 por empresas

Empresas Sector Pais
1 AIR LIQUIDE Industria Quimica FR
2 AIRBUS GROUP NV Bens e Servicos Industriais FR
3 ALLIANZ Seguros DE
4 ANHEUSER-BUSCH INBEV Alimentagéo e Bebidas BE
5 ASML HLDG Tecnologia NL
6 ASSICURAZIONI GENERALI Seguros IT
7 AXA Seguros FR
8 BASF Industria Quimica DE
9 BAYER Industria Quimica DE
10| | BCO BILBAO VIZCAYA ARGENTARIA Bancos ES
11| | BCO SANTANDER Bancos ES
12| | BMW Automéveis e Pegas DE
13| | BNP PARIBAS Bancos FR
14| | CARREFOUR Retalho FR
15| | DAIMLER Automoéveis e Pegas DE
16| | DANONE Alimentagao e Bebidas FR
17| | DEUTSCHE BANK Bancos DE
18| | DEUTSCHE POST Bens e Servigos DE
19| | DEUTSCHE TELEKOM Telecomunicacoes DE
20| | E.ON Utilidades DE
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21 ENEL Utilidades IT
22| | ENI Industria Petrolifera IT
23| | ESSILOR INTERNATIONAL Saude FR
24| | GDF SUEZ Utilidades FR
25| | GRP SOCIETE GENERALE Bancos FR
26| | IBERDROLA Utilidades ES
27| | INDUSTRIA DE DISENO TEXTIL SA Retalho ES
28| | ING GRP Bancos NL
29| | INTESA SANPAOLO Bancos IT
30| | L'OREAL Pessoais e utensilios domésticos FR
31| | LVMH MOET HENNESSY Pessoais e utensilios domésticos FR
32| | MUENCHENER RUECK Seguros DE
33| | NOKIA Tecnologia Fl
34| | ORANGE Telecomunicagdes FR
35| | PHILIPS Bens e Servigos NL
36| | REPSOL Industria Petrolifera ES
37| | RWE Utilidades DE
38| | SAINT GOBAIN Construgao e Materiais FR
39| | SANOFI Saude FR
40| | SAP Tecnologia DE
41| | SCHNEIDER ELECTRIC Bens e Servigos FR
42| | SIEMENS Bens e Servigos DE
43| | TELEFONICA Telecomunicagdes ES
44 | TOTAL Industria Petrolifera FR
45| | UNIBAIL-RODAMCO Ramo Imobiliario FR
46| | UNICREDIT Bancos IT
47| | UNILEVER NV Alimentagéo e Bebidas NL
48| | VINCI Construgao e Materiais FR
49| | VIVENDI Meios de Comunicagao FR
50| | VOLKSWAGEN PREF Automéveis e Pegas DE

Fonte: http://www.stoxx.com/indices/index_information.html?symbol=SX5E

Na mesma fonte foram retiradas informacdes que permitiram elaborar o grafico ilustrado na
Figura 3.1, apresentado a sua distribuicdo percentual em funcdo dos paises que compdem

este indice.
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Paises Baixos
Italia

Franga
Finlandia

B % Pais

Espanha

Alemanha

Bélgica

0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0% 50,0%

Figura 3.1 Composicao do indice STOXX Europe 50 por paises

Fonte: http://www.stoxx.com/indices/index_information.html

Como se pode verificar, as empresas que detém maior peso no indice STOXX Europe 50 sdo
oriundas de Franga, seguidas da Alemanha em segundo lugar e da Espanha, que surge em
terceiro lugar. Verificamos também que a Itdlia e a Holanda também t€m alguma expressao,
inversamente a Finlandia e a Bélgica, sdo paises que se encontram entre os que evidenciam

menor representatividade.

Verificamos assim, que os paises que fazem parte da nossa amostra, sé Espanha e Itdlia t€ém
representatividade neste indice. As empresas de Portugal, Grécia e Irlanda ndo fazem parte

desta classificacao.

Sendo a assimetria, um dos factos estilizados na volatilidade, de grande importancia de
andlise da rentabilidade para a tomada de decis@o dos investidores e tendo este trabalho como
objectivo estudar esse mesmo facto nos mercados de ac¢des, a andlise feita ao indice STOXX
Europe 50 serviu para percebermos melhor em que posi¢ao estariam os dados do mercado
financeiro dos paises europeus da nossa amostra e, se existe representatividade em todos

eles, mas como referido sé temos 2 paises, Espanha e Itdlia que apresentacdo classificagao.
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4. Descricao dos Dados e Evidéncias Empiricas

O seguinte capitulo apresenta a andlise pratica da tematica que € objecto deste estudo.
Iniciamos com a apresentagdo dos dados cronolégicos e a amostra que serd objecto do
estudo. Neste caso, tratando-se a investigacao do estudo sobre as rendibilidades das cotagdes
dos indices dos mercados financeiros de Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha,
apresentar-se-4 os dados de um delimitado periodo, onde, posteriormente, através dos
modelos estudados nos capitulos anteriores, serd feita a estimacdo dos modelos de

volatilidade que evidenciam a assimetria.

O presente capitulo serd dividido em cinco sec¢des, para que se torne mais simples a andlise

e compreensao do estudo comparativo:

Na seccdo 4.1, apresentam-se os indices a estudar e com base nos dados de séries

cronoldgicas de cada indice pretende-se apurar a sua volatilidade condicionada;

Na seccdo 4.2 conterd a anélise descritiva dos indices em estudo, com base na sua evolucao

dos precos e da rendabilidade;

A seccdo 4.3 apresenta a discussdo dos resultados da modelagdo da volatilidade
condicionada, apresentando a metodologia utilizada e respectivos pressupostos. Efectua-se
a especificagdo da equagcao média condicionada a partir das fun¢des de autocorrelacio e de
autocorrelacdo parcial, com objectivo de filtrar a dependéncia linear nas rendibilidades.
Seguido da andlise dos residuos das especificagdes AR(p) para testar a evidéncia de

heteroscedasticidade.

Na seccdo 4.4 recorrendo mais uma vez a software de andlise serd feito a estimagdo do
modelo EGARCH(p,q), para verificacdo do efeito da assimetria. E feita a estimagio deste
modelo para verificacdo da influencia dos acontecimentos negativos com uma propor¢ao
superior do que os efeitos positivos, levando a um efeito de assimetria na volatilidade. Foi
neste sentido que se colocou a questdo deste estudo, assim como da previsdo de

acontecimentos para que se possam antecipar estratégias de actuagao.

Por fim, na sec¢do 4.5 apresentar-se-d4 a andlise e a conclusdo do estudo. Serdo assim

descritos os dados analisados e as principais conclusdes retiradas desta investigacao.
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4.1 Recolha e tratamento de dados

N

Com vista a andlise do comportamento da volatilidade e no sentido de proceder a
comparacdes, consideraram-se nesta investigacao os seguintes indices bolsistas dos paises,
que fazem parte a nossa amostra: Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha e que constam

da Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Indices relativos aos pafses em estudo

Paises Siglas Indice
Portugal POR PSI 20
Irlanda IR ISEQ 20
Italia ITA MIB 30
Grécia GR ATHEX 20
Espanha SPA IBEX 35

Fonte: Elaboracio propria

A sua escolha deveu-se a consequente desaceleracao econdmica e recente crise da divida
soberana Europeia que pds em evidéncia estes cinco Estados Membros da zona euro. Para o
efeito recolheram-se, a partir da base de dados DataStream, as observagdes didrias das
cotacdes de fecho dos indices relativas ao periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de
2014. Nos dados recolhidos sdo considerados apenas 5 dias de funcionamento por semana,
os feriados locais, tais como, os dias 25 de Dezembro e 1 de Janeiro sdo englobados de modo
a preservar o nimero de observacdes associadas a uma semana de trabalho. Para tal, admite-
se que se um indice ndo é cotagdo num dia de semana, a sua cotacdo mantém-se inalterada
face a do dia anterior. Neste caso, e recorrendo a base de dados referenciada, obteve-se um
total de 6260 observacdes por série, sendo a andlise efectuada com o suporte do software

EViews versao 5.0.

4.2 Estudo das rendibilidades dos indices bolsistas

De forma a aprofundar mais a questdo e a assimetria na volatilidade dos indices bolsistas

destes 5 paises Europeus, surge de seguida a andlise das rendibilidades da amostra escolhida.

O estudo das rendibilidades ajuda na compreensdao do comportamento dos activos para a
série cronoldgica selecionada. Sendo, a medida mais utilizada, a volatilidade histérica

representada por G, que representa o desvio padrao das rendibilidades dadas por:
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Rt= In Pt—ln Pt-l “4.1)
onde Pi e P .| representam as cotacdes no momento e ¢-1, respectivamente.

Através dos dados cronoldgicos utilizados neste estudo, o valor das rendibilidades foi
encontrado através do logaritmo do preco (P) do dia ¢ e subtraiu-se o valor logaritmo do
preco do dia t-1. Os valores das rendibilidades encontradas permitem que seja possivel
analisar a existéncia de momentos com maior ou menor volatilidade, ao longo dos 24 anos

estudados.

Assim sendo, e tendo em conta as 6260 observacdes por série, apresenta-se a Figura 4.1, que
ilustra as rendibilidades didrias dos indices bolsistas dos 5 paises Europeus em estudo, no

periodo considerado e calculadas de acordo com a expressao (4.1).

12 rTr 1T 11T T T T T 12 rrrrrr 1o+ rrrrrr o1t T r T
90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10 12 90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10 12
—

T T T T T T T T T T T T T T T T T 17T N T T T T T T T T T T T T T T T T T
90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10 12 90 92 94 96 98 00 02 04 06 08 10 12
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Figura 4.1 Evolucao das rendibilidades didrias dos indices bolsistas dos Paises: Espanha,
Grécia, Irlanda, Itdlia e Portugal, no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Fonte: Resultados estimados no software EViews.

Da anélise grafica (Figura 4.1) constata-se um comportamento sincronizado das bolsas, que
evidenciam a presenca de clusters na volatilidade, ou seja, a variabilidade da série ndo é
homogénea. Como se verifica, a periodos de alta/baixa volatilidade sucedem-se

repetidamente periodos de alta/baixa volatilidade.

Verificamos que por volta do ano de 1990 apresenta-se alta volatilidade em todos os indices,
seguido de periodos de baixa volatilidade, mas registam-se nos anos de 1998 a 2000 a
existéncia de alta volatilidade novamente, voltando posteriormente nos anos seguintes a
baixar, e por fim, volta a subir a partir do ano de 2008. Apresenta-se assim um periodo em
que a volatilidade € mais significativa, comprovando-se o facto de apds a existéncia de uma
alta volatilidade, seguem-se periodos também de alta volatilidade nos seguintes periodos.
Conforme afirma Brooks (2002), o nivel de volatilidade tende a estar correlacionado com o

nivel de volatilidade dos periodos imediatamente anteriores.

4.2.1 Analise descritiva das rendibilidades

No sentido de aprofundar esta investigacdo sobre o comportamento das rendibilidades,
obtidas no ponto anterior, € fundamental apresentar as medidas de estatistica descritiva dos
dados encontrados (Tabela 4.2), bem como os histogramas (Figura 4.2), seguido de alguns
testes que nos ajudam a compreender melhor a existéncia da assimetria da volatilidade ao

longo do tempo analisado, na amostra em estudo.
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Tabela 4.2 Medidas de estatistica descritiva das rendibilidades didrias dos indices bolsistas
dos paises: Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha, no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a
3 de Janeiro de 2014

PSI 20 ISEQ 20 MIB 30 ATHEX 20 IBEX 35
Média 0.000653 0.000179 0.000574 0.000164 0.000206
Mediana 0.000000 0.000708 0.000000 0.000000 0.000293
Méaximo 0.095003 0.091073 0.104822 0.153111 0.117492
Minimo -0.105610 -0.133640 -0.086364 -0.099705 -0.084916
Desvio-padréo. 0.010125 0.012387 0.013391 0.017563 0.012686
Assimetria -0.301963 -0.541635 -0.138646 0.165198 -0.097534
Curtose 12.71731 11.36964 7.152609 8.134952 8.113784
Jarque-Bera 24724.62** 18577.70** 4517.907* 6906.056** 6830.922**

Notas: * Denota um nivel de significancia de 5%; ** Denota um nivel de significincia de 1%

2500

Fonte: Resultados estimados no software EViews.
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Figura 4.2 Histograma das rendibilidades didrias dos indices bolsistas DataStream dos
Paises: Espanha, Grécia, Irlanda, Itdlia e Portugal, no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de
Janeiro de 2014

Fonte: Resultados estimados no software EViews.

Verifica-se que para todos os indices a média das rendibilidades didrias apresenta valores
muito préximos de zero, verificam-se valores perto de zero para a média e desvio-padrao.
Evidencia-se, assimetria negativa para todas as séries, a excep¢ao da Grécia, o que significa

que todos os indices tiveram rendibilidades negativas a excep¢ao do indice ATHEX 20.

Para que se consiga compreender melhor o significado deste resultado, foi realizado um teste
em que se admite como Hipdtese Nula (Hop) que a média € igual a zero. Com isto, e através
da utiliza¢do do teste ¢ para uma amostra, verifica-se que todos os indices apresentacio
valores perto do 0, que significa a ndo rejei¢do de Ho, ou seja demonstra que o valor obtido

nao € estatisticamente diferente de zero.

Outro aspecto que interessa de igual forma realcar € a assimetria das distribuicdes. Neste
sentido, destaca-se um ligeiro enviesamento (ou assimetria), observavel directamente pelo
coeficiente de assimetria positivo, no caso da Grécia e negativo nos restantes paises. Isto
significa que a partir da andlise grafica do histograma, se consegue percepcionar que existe
um alongamento para a direita, no caso da Grécia, e para o lado esquerdo nos restantes

paises, o que podera indicar quebras algo acentuadas no valor do indice.

Estas medidas de tendéncia central apresentadas (indicam um ponto em redor do qual se
concentram os dados e tende a ser o centro da distribui¢do de dados), verifica-se para todos
os indices que apresentam valores proximos de zero, conforme se verifica na Figura 4.2 dos

histogramas de distribuicdo de frequéncia apresentados.
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Com a finalidade de complementar a caracterizacao da dispers@o na distribuicao salientada,
analisa-se igualmente a curtose, chamada também como medida de achatamento. Nao existe
uma relacao entre as situagdes de assimetria e as situacoes de curtose de um mesmo conjunto.
Quer dizer entdo que a curtose e a assimetria sao medidas independentes e que nio se
influenciam mutuamente. Através da curtose podemos quantificar a concentracdo ou a
dispersdo dos valores dos dados obtidos em relacdo as medidas de tendéncia central ja
analisadas. Segundo Aurélio (2012) e tendo em conta o Indice Momento de Curtose, para

este caso deve ser tido em conta que:

- Se C > 3 — A distribuicdo € leptocurtica (alongada);
- Se C =3 — A distribui¢do € mesocurtica (normal, nem achatada nem alongada);

- Se C < 3 — A distribuigdo € platictrtica (achatada).

Conforme se pode visualizar nos histogramas (Figura 4.2), verifica-se maior densidade nas

abas, sendo mais pesadas, contendo mais fat tails do que nas de distribui¢do normal.

Visto ser superior a 3 (valor da distribui¢do normal), significa que a distribuicao empirica
das rendibilidades didrias € leptocurtica (alongada). Este comportamento sugere que o0s
dados nao seguem uma distribui¢do normal isto €, a distribuicdo das taxas de variabilidade
das rendibilidades apresenta uma curva fechada, apresentando grande parte dos dados em

redor do centro, e as caudas tendem a aproximar-se cada vez mais de zero.

Para confirmar a tendéncia do afastamento das distribuicdes de rendimento em relacdo a uma
distribuicao normal utiliza-se o teste a normalidade de Jarque-Bera para reforgar a referida
conclusdo. O teste de normalidade Jarque-Bera (JB) é baseado nas diferencas entre os
coeficientes de assimetria e curtose servindo para testar a hipétese nula (Ho) de que a amostra
foi extraida de uma distribui¢do normal. Para a realizacdo deste teste, calcula-se, primeiro a

assimetria e a curtose dos residuos e utiliza-se o teste através da seguinte expressao:

1B=1n (f 4 (e3) ) 42)

6 24
onde,
n = numero de observagoes;
S = coeficiente de assimetria;

k = coeficiente de curtose.
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A medida estatistica Jarque-Bera segue uma distribui¢do qui-quadrado com dois graus de
liberdade. Ou seja, se o valor JB for muito baixo, a hipdtese nula de normalidade da
distribuicao dos erros aleatérios nao pode ser rejeitada. Por outro lado, se o valor de JB for
muito alto, rejeita-se a hipotese de que os residuos ou erros aleatérios se comportam como

uma distribui¢do normal.

O excesso de curtose € medido em relagdo a distribuicdo normal que tem curtose igual a 3.
Tendo em conta os valores obtidos no teste a normalidade de Jargue-Bera associado as
medidas da curtose e assimetria e ao facto da probabilidade associada ser nula para as
rendibilidades da taxa de cambio, rejeita-se a hipStese de normalidade nos rendimentos

(hipotese nula), num nivel de significancia de 1 %.

Portanto, conforme ja foi exposto, confirma-se que as distribuicdes de rendimentos

apresentam uma tendéncia de afastamento em rela¢do a uma distribuicao normal.

4.3 Modelacao da volatilidade condicionada

Antes de se apresentar a estimagao propriamente dita dos modelos de volatilidade, importa
ainda verificar alguns pressupostos fundamentais, que irdo apresentar resultados mais fidveis
face ao estudo da assimetria na volatilidade dos indices bolsistas dos 5 paises Europeus em
andlise. Como estamos a aplicar modelos heterocedasticos € necessario também verificar a
terceira hipétese da heterocesdasticidade. Entre os quais, sdo de salientar os testes de

estacionariedade, de autocorrelagdo e ainda os testes de heterocedasticidade (ARCH-LM).

4.3.1 Verificacio dos pressupostos
e [Estacionariedade

Sendo uma medida importante, apresenta-se de seguida a andlise da estacionariedade da
amostra, completando o estudo das estatisticas descritivas. Segundo Brooks (2002),
enquanto as alteracdes esperadas ou ndo nas sucessdes cronoldgicas estaciondrias vao
desaparecendo com o passar do tempo, na situacdo contrdria essas oscilacdes podem
permanecer, ou até mesmo multiplicar-se continuamente por tempo indefinido. Visto que a
estacionariedade € considerada um dos principios mais importantes nos modelos
econométricos desenvolvidos na década de 70, em que caso existam incumprimentos no seu

estudo, podem surgir diversas limitagcdes e tornar alguns dos testes ineficientes.
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Com isto, de entre os variados testes possiveis de modelacdo da estacionariedade, optou-se
por utilizar o teste Augmented Dickey Fuller (ADF) e também o teste Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS), ambos mais conhecidos por testes de ndo estacionariedade ou de raiz
unitdria.

Segundo Bentes (2011) para o caso do teste ADF deve ser considerada a seguinte regressao

para a varidvel yf

Ayt=w+3t+ (-1 yt-1+X0_ A A yt-1+et (4.3)
onde,
— ® + ot trata-se da tendéncia deterministica;

—p € o coeficiente de auto-regressdo da varidvel yt ;

— & a perturbacdo aleatéria com o niimero de desfasamentos escolhido de forma a que

g/~ i.i.d. (0,67).

Aplicados na pratica, estes desfasamentos sdo escolhidos segundo o critério SIC —
Schwartz’s Bayesian Information Criterion ou pelo AIC — Akaike Information Criterion.

Exactamente por ser mais parcimonioso foi seleccionado o critério SIC.

Em relacdo ainda a expressdo (4.3) importa também referir que (p — 1) y;_; € utilizado para

apreender a estacionariedade ou ndo estacionariedade do processo, tendo em conta o teste
habitual a Hipétese Nula: p = 1, que determina a existéncia de uma raiz unitdria para a

varidvel em niveis ( y; ) e em primeiras diferengas ( A y; ), contra a Hipdtese Alternativa

traduzida por | pl < 1 (estacionariedade). Ou seja, de uma forma geral, a Hip6tese Nula testa
a existéncia de uma tendéncia estocdstica (ndo estaciondria) contra a Hipétese Alternativa

de existéncia de uma tendéncia deterministica (estacionaria).

Estes valores podem entdo ser obtidos através de diversos programas informéticos, sendo
um output standard dos mesmos. Um factor ndo menos importante neste processo € a
possibilidade de ser considerada na sua formulacdo a existéncia de uma constante e de uma
tendéncia linear ( 7; ), s6 de uma constante ( 7, ) ou de nenhuma delas ( 7 ). Com isto, resulta
que:

— Se | pl < 1 pode dizer-se que o processo € estaciondrio;

— Se | pl = 1 diz-se que a sucessdo € ndo estaciondria de raiz unitdria e,

— Se | pl > 1 diz-se que o processo € ndo estaciondrio explosivo.
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Embora existam dois testes, segundo Dickey e Fuller (1979, 1981) para estudar estas
hipdteses, apenas se apresentard o teste que se baseia na distribui¢do da estatistica 7 (p — 1),

em que 7 indica a dimensdo da amostra. E de notar que 7; <7, <7e que para a estatistica

7, os valores criticos do teste ADF sdo semelhantes aos valores criticos da distribuicao
Normal estandardizada. Caso este processo seja utilizado indevidamente, conduz a que
exista uma rejeicao da Hipétese Nula, e o problema aumenta conforme se for aumentando

as componentes deterministicas no modelo.

Bentes (2011) apud Said e Dickey (1984) afirma que existe um resultado importante face
aos testes de Dickey-Fuller, que passa pelo facto de a distribui¢do assimptotica da estatistica

t; ser independente do nimero de desfasamentos das primeiras diferencas que estdo

incluidos na regressdo ADF. Ainda assim, estes s30 necessdrios para eliminar qualquer
autocorrelacdo de ordem superior remanescente na varidavel residual e com isto, confirma o

pressuposto de residuos €; ~ i.i.d., que € base no uso do método dos minimos quadrados. O

facto de se incluir no modelo uma componente de médias méveis (Moving Average) com
um nuimero adequeado de termos desfasados das primeiras diferencas, ndo ird alterar a

validade assimptoética do teste ADF.

Contudo, este modelo foi sujeito a algumas criticas pelo facto de se basear num processo de
inferéncia estatistica que assenta no julgamento da Hip6tese Nula, que por si s6, pode estar
sujeita a erros/incorrecdes. Isto é, o teste ADF tende a «sobre-rejeitar» a Hipdtese Nula da

ndo estacionariedade.

Por outro lado, e como alternativa ao teste ADF, através de Kwiatkowski et. al (1992) foi
desenvolvido o teste KPSS, que se diferencia pelo facto de inverter as hip6teses em andlise.

Isto significa que, como Hipétese Nula (H()) a sucessdo cronoldgica € estaciondria (ndo

possui raiz unitdria) e em oposicao a Hipdtese Alternativa (Ha) de ndo estacionariedade.
Este teste trata-se de um teste de Multiplicadores de Lagrange (LM), baseado na
representacdo em componentes da sucessdo cronoldgica em que o processo que dd origem

aos dados € dado pelo modelo:
yt =ut+zt + ut

4.4)
zt=1zt-1 + ¢t

em que xt demonstra a soma de uma tendencia deterministica ( ut ), de um caminho

aleatorio ( zt ) e de uma variavel residual estaciondria ( ut ) e onde ¢t ~ 1.i.d. (0,62%¢). Ainda
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neste modelo a Hip6tese Nula da estacionariedade da sucessao cronoldgica é dada por o2
= 0, em que o valor inicial z0 € uma constante. Visto que nesta situacdo pt é uma variavel
residual estaciondria, entdo yt trata-se de um processo TSP — Trend Stationary Process.
Como tal, se a Hip6tese Nula for 6% = 0 os erros et tém que ser todos nulos, em que zt =
zt-1, Vt logo, € uma constante. Portanto, o modelo (4.4) expde um processo estacionario em
tendéncia.

Se se optar por colocar no modelo (4.4) u = 0, surge uma particularidade em que xt é um
processo estaciondrio em volta de um nivel, ou seja, zo em vez de uma tendéncia. Para este

caso a estatistica do teste KPSS € representada por:

LM yI_, s% (4.5)
c’u

onde,
— St=Y!_, Or representa a soma dos residuos da regressdo de xt sobre uma constante e

uma tendéncia deterministica, mais propriamente significa que Gt =xt - ut-z0 ;
— o%u € um estimador da variancia dos residuos ut .

Importa também evidenciar que a distribuicdo da estatistica do teste KPSS depende do
modelo possuir ou ndo uma tendéncia deterministica, embora a expressdo do teste se

mantenha valida para pu =0 ou p #0.

Tendo em conta que os testes ADF e KPSS utilizam a Hip6tese Nula em condicdes opostas,
isto significa que ao serem ambos utilizados para testar uma determinada sucessao
cronoldgica, € estrategicamente aconselhado como forma de garantir que no estudo da
estacionariedade se pode ter uma maior confianca nos resultados obtidos. Trata-se por isso
de uma estratégia designada por «andlise de dados confirmatéria», que assume entdo uma
maior seguranca na classificacio da sucessdo cronoldgica, caso os resultados forem

consistentes.

De seguida, apresentam-se na Tabela 4.3 os outputs obtidos da aplicac@o dos testes ADF e

KPSS através do software EViews.
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Tabela 4.3 Testes de raizes unitérias (ou estacionariedade) ADF e KPSS para as
rendibilidades dos indices PSI 20 (Portugal), ISEQ 20 (Irlanda), MIB 30 (Itilia), ATHEX
20 (Grécia) e IBEX 35 (Espanha)

Indices ADF®" KPSS

PSI 20 71,70514% 0,171437
ISEQ 20 74,16116%* 0,228922
MIB 30 -35,86945% 0,136480
ATHEX 20 -70,543627 0,536188
IBEX 35 -75,57316% 0,160948

Notas: * Denota um nivel de significancia de 5%;
** Denota um nivel de significancia de 1%

Fonte: Resultados estimados no software EViews.

Para o teste ADF como na Hipétese Nula (Hy)) a série € ndo estaciondria, ou seja, tem raizes

unitarias, com os valores obtidos no teste pode constatar-se que sdo estatisticamente
significativos a um nivel de significincia de 1%, isto significa que o teste € rejeitado (rejeita-

se Hp). Isto é, através do teste ADF constata-se que a série cronoldgica € estaciondria.

Por sua vez, para o teste KPSS na Hipétese Nula (Hp) a série € estaciondria. Neste caso,
segundo os resultados do teste, a Hip6tese Nula € aceite. Portanto, significa que Hy € aceite
e desta forma assume-se que a série € estaciondria. Visto que o teste KPSS vem confirmar

os resultados do teste ADF, pode concluir-se que a série € estaciondria.

Assume-se assim, a possibilidade de aplicar os modelos econométricos para a amostra em
estudo embora serdo apresentados outros testes, tais como os testes de correlacdo e da
heterocedasticidade, que permitem verificar ainda com mais certeza a possivel aplicacdo do

modelo GARCH.

¢ Autocorrelacio

De forma a dissipar quaisquer duvidas relativas as conclusdes anteriores, calculou-se
adicionalmente o teste de Ljung-Box (Q), que através da sua aplicacdo testa-se a Hipdtese

Nula (Hp) de que ndo existe autocorrelacio e, em que Q segue uma distribui¢do assimptética

do Qui-quadrado.
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Podem observar-se os resultados obtidos nos correlogramas, da Tabela 4.4 4 4.8, que testa a
autocorrelacdo dos dados das rendibilidades, e obtém-se os valores ao teste de Ljung-Box na

coluna Q-Statistics. Verificando-se que corroboram a evidéncia empirica do ponto anterior.

Tabela 4.4 Correlograma das rendibilidades didrias do indice DataStream de Portugal (PSI
20), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.097 0.097 59.372 0.000
0.014 0.004 60.579 0.000
-0.011 -0.013 61.407 0.000
0.022 0.025 64.454 0.000
-0.027 -0.032 639.181 0.000
-0.016 -0.011 70.870 0.000
0.035 0.03% 78.364 0.000
0.033 0.025 §5.221 0.000
-0.009 -0.015 85.767 0.000
10 0.020 0023 88.206 0.000
11 0.009 0004 88.762 0.000
12 0.008 0006 839.167 0.000
13 0.006 0.009 83.411 0.000
14 0.03% 0036 939162 0.000
15 0.034 0025 106.31 0.000
16 0.027 0.022 111.01 0.000
17 -0.004 -0.008 111.08 0.000
18 0.005 0003 111.22 0.000
19 0.012 0.013 11218 0.000
20 0.015 0.013 113.63 0.000
21 0015 0.012 115.04 0.000
22 0.000 -0.006 115.04 0.000
23 -0.011 -0.014 11579 0.000
24 -0.007 -0.006 116.09 0.000
25 0038 0.040 12528 0.000
26 0021 0.012 125.02 0.000
27 -0.008 -0.014 125845 0.000
28 0.031 0.031 134.60 0.000
29 0038 0.027 14356 0.000
30 0.021 0013 146.33 0.000
31 -0.005 -0.006 146.4% 0.000
32 0.006 0003 146.70 0.000
33 -0.006 -0.013 14710 0.000
34 -0.017 -0.014 148.85 0.000
35 -0.005 -0.006 145.22 0.000
36 0.024 0020 152.86 0.000

[ B I ey o QY N S R LA

Fonte: Resultados estimados no software EViews.
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Tabela 4.5 Correlograma das rendibilidades didrias do indice DataStream da Irlanda
(ISEQ 20), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AL PAC Q-S5tat Prob

0.064 0.064 25876 0.000
0.003 -0.001 26.037 0.000
-0.006 -0.006 26.268 0.000
0.021 0.022 28.991 0.000
-0.006 -0.009 29.230 0.000
-0.043 -0.043 41.052 0.000
0.012 0.018 42.002 0.000
0.017 0.014 43.738 0.000
0.012 0.010 44715 0.000
10 -0.005 -0.004 44.865 0.000
11 -0.004 -0.004 44960 0.000
12 -0.004 -0.006 45.072 0.000
13 0.061 0.063 68.53% 0.000
14 -0.000 -0.007 68.540 0.000
15 -0.017 -0.016 70.297 0.000
16 0.023 0.025 73.520 0.000
17 0.004 -0.003 73.600 0.000
18 -0.035 -0.036 81.360 0.000
19 0.005 0.017 81.531 0.000
20 0.044 0.040 93.560 0.000
21 0.040 0.032 103.73 0.000
22 0.015 0.013 10519 0.000
23 0.019 0.017 107v.37 0.000
24 0.008 0.001 107v.76 0.000
25 0.044 0.045 119.88 0.000
26 0027 0.016 122.66 0.000
27 0.017 0.011 12344 0.000
28 0.013 0.014 12455 0.000
29 0.032 0.025 130.84 0.000
30 0.002 -0.004 13086 0.000
31 -0.033 -0.024 137.70 0.000
32 -0.039 -0.037 147.35 0.000
33 0016 0.013 14887 0.000
34 -0.024 -0.028 15250 0.000
35 -0.041 -0.036 16288 0.000
36 0.006 0007 16312 0.000

(= R B ey T B SRS Y L T

Fonte: Resultados estimados no software EViews.



Tabela 4.6 Correlograma das rendibilidades didrias do indice DataStream da Itélia (MIB
30), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC Q-Stat

Prob

1 0.036
2 0.009
3 -0.028
4 0.049
5 -0.046
6 0.001
7 -0.001
g 0027
9 -0.004
10 0.013
11 0.008
12 0.019
13 0.0M
14 0.018
15 0.020
16 0.038
17 -0.002
18 -0.023
19 -0.028
20 0.024
21 -0.0107
22 -0.021
23 -0.017
24 -0.003
25 0.004
26 -0.007
27 -0.004
28 0.020
29 0.026
30 0.01
31 -0.006
32 0.010
33 -0.006
34 -0.034
35 -0.010
36 0.011

0.036
0.007

-0.028

0.051

-0.050

0.003
0.002
0.022

-0.001

0.010
0.009
0.016
0.013
0.016
0.020
0.035

-0.003
-0.024
-0.026

0.024

-0.017
-0.021
-0.015
-0.010

0.00v

-0.008
-0.005

0.018
0.024
0.010

-0.006

0.010

-0.004
-0.030
-0.003

0.009

5.1225
5.5989
13.391
28.676
41.995
41.996
42.010
46.664
46.754
47.735
48121
50.402
51122
53.193
55.759
64.726
B4.744
6a.080
73.164
76.757
78.509
81.163
83.023
53.090
83.181
83.530
53.642
86.226
90.496
91.215
91.431
92.070
92.281
99.686
100.37
101.14

0.004
0.014
0.004
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Fonte: Resultados estimados no software EViews.
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Tabela 4.7 — Correlograma das rendibilidades diarias do indice DataStream da Grécia
(ATHEX 20), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0114 0114 81.536 0.000
-0.019 -0.033 B83.860 0.000
0.020 0026 86.345 0.000
0.014 0008 87546 0.000
0.010 0008 88.134 0.000
0.007 0005 88403 0.000
0.005 0.004 88552 0.000
0.070 0.009 89188 0.000
0.076 0.014 90.851 0.000
0.037 0034 99529 0.000
11 -0.010 -0.018 10010 0.000
12 0.025 0.030 10417 0.000
13 0.047 0.038 118.05 0.000
14 0.032 0.023 12446 0.000
156 -0.007 -0.013 12474 0.000
16 0.003 0.004 12480 0.000
17 0.014 0.010 12598 0.000
18 0.002 -0.002 126.01 0.000
19 -0.013 -0.014 127.05 0.000
20 0.017 0.018 128.82 0.000
21 0.008 0.003 129.27 0.000
22 -0.003 -0.007 129.34 0.000
23 0.000 -0.001 129.34 0.000
24 0.030 0.029 134.90 0.000
25 0.020 0.013 13744 0.000
26 0.014 0.008 138.60 0.000
27 0.020 0.015 141.07 0.000
28 0.002 -0.002 14110 0.000
29 0.012 0.012 141.98 0.000
30 0.009 0002 14243 0.000
31 -0.001 -0.002 14244 0.000
32 0017 0.017 14417 0.000
33 -0.010 -0.017 144.82 0.000
3 0018 0.018 146.92 0.000
35 0.006 -0.000 14713 0.000
36 -0.020 -0.021 14958 0.000

D00 ) O M e L RO
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Fonte: Resultados estimados no software EViews.



Tabela 4.8 — Correlograma das rendibilidades diarias do indice DataStream da Espanha
(IBEX 35), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocaorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.097 0097 59.372 0.000
0.074 0004 60579 0.000
-0.011 -0.013 B1.407 0.000
0.022 0025 64454 0.000
-0.027 -0.032 63191 0.000
-0.016 -0.011 V0.870 0.000
0.035 0039 78.364 0.000
0.033 0025 85221 0.000
-0.009 -0.015 85767 0.000
10 0.020 0.023 88206 0.000
11 0.008 0.004 88762 0.000
12 0.008 0.006 89167 0.000
13 0.006 0.009 83411 0.000
14 0.039 0.036 99182 0.000
15 0.034 0.025 106.31 0.000
16 0.027 0.022 111.01 0.000
17 -0.004 -0.008 111.08 0.000
18 0.005 0.003 111.22 0.000
19 0.012 0.013 11218 0.000
20 0.015 0.013 113.63 0.000
21 0.015 0.012 115.04 0.000
22 0.000 -0.006 115.04 0.000
23 -0.011 -0.014 11579 0.000
24 -0.007 -0.006 116.09 0.000
25 0.038 0.040 12528 0.000
26 0021 0.012 128.02 0.000
27 -0.008 -0.014 12845 0.000
28 0.031 0.031 134.60 0.000
29 0038 0.027 143.56 0.000
30 0.021 0.013 146.33 0.000
31 -0.005 -0.006 146.49 0.000
32 0.006 0003 146.70 0.000
33 -0.008 -0.013 14710 0.000
34 -0.017 -0.014 14885 0.000
35 -0.008 -0.006 14922 0.000
36 0.024 0020 15296 0.000

(== R TS U R SR L Y

Fonte: Resultados estimados no software EViews.

Como se pode verificar nas vdrias tabelas, rejeita-se a Hipdtese Nula de que ndo ha
correlagdo, pois a probabilidade de ndo haver, tal como demonstram os valores acima
apresentados, é zero para todos os casos. Portanto, como os valores sdo estatisticamente
significativos a um nivel de significancia de 1%, existe autocorrelacdo, significa entdo, que
os rendimentos estio realmente correlacionados. Podendo assim concluir-se que, existe uma

relac@o entre o quadrado dos rendimentos de um periodo ¢ juntamente com o quadrado dos
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rendimentos dos periodos antecedentes. Ou seja, isto significa que existe dependéncia na

volatilidade.

Adicionalmente e como forma de confirmacdo do teste anterior, apresenta-se de seguida o
teste de Breusch-Godfrey (BG), que tem origem no multiplicador Lagrange, onde a Hip6tese
Nula € igual ao do anterior: ndo existe autocorrelacdo. As rendibilidades para este caso
constituem um processo de ruido branco (sequéncia de observagdes i.i.d.), portanto nao

apresentam dependéncia linear.
Apresenta-se na Tabela 4.9, os resultados obtidos através da aplicagdo do teste de BG,

estimados no software EViews.

Tabela 4.9 Resultados do teste de Breusch-Godfrey (BG) para as rendibilidades dos
indices PSI 20 (Portugal), ISEQ 20 (Irlanda), MIB 30 (Itdlia), ATHEX 20 (Grécia) e IBEX

35 (Espanha)
TESTE BG ESTATISTICA F ESTATISTICA 3’
PSI20 3,951625%* 139,9060%**
ISEQ 20 4.297775%* 151,864 1%+
MIB 30 2,684036%* 95,71366%*
ATHEX 20 19,20362%* 625,5645%+
IBEX 35 2,018297+* 72,24714%*

Notas: Para calcular o valor do teste utilizaram-se 36 desfasamentos.
** Denota um nivel de significancia de 1%

Fonte: Resultados estimados no software EViews.

Como em ambos os testes se verifica que existe autocorrelagdo e um dos pressupostos dos
modelos ARCH € a inexisténcia da mesma, este pressuposto ndo se verifica. Pelo que terd
que se arranjar uma outra forma de eliminé-la, isto €, € necessdrio encontrar a dependéncia

linear através de outro modelo, que veremos mais adiante no estudo.

e Heterocedasticidade

Apresenta-se de seguida e por dltimo, o teste a heterocedasticidade, tendo em conta que os
modelos ARCH sao heteroceddsticos, apenas faz sentido a sua utilizagao se as séries dos

dados tiver heterocedasticidade.
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Para tal, recorreu-se inicialmente ao teste ARCH-LM de Engle (1982), onde se considera
como Hipdtese Nula que ndo ha heterocedasticidade. A Tabela 4.10, apresenta o output

obtido do software EViews com a realizac¢do do teste as rendibilidades.

Tabela 4.10 Resultados do teste de ARCH-LM para as rendibilidades dos indices PSI 20
(Portugal), ISEQ 20 (Irlanda), MIB 30 (Itdlia), ATHEX 20 (Grécia) e IBEX 35 (Espanha)

TESTE ARCH-LM ESTATISTICA F ESTATISTICA
PSI 20 31,40835%* 961,7064%
ISEQ 20 50,29837: 1409,155%*
MIB 30 33,13680% 1006,076%*
ATHEX 20 19,20362* 625,5645%
IBEX 35 26,03311%* 818,7711%*

Notas: Para calcular o valor do teste utilizaram-se 36 desfasamentos.
** Denota um nivel de significancia de 1%

Fonte: Resultados estimados no software EViews

De acordo com os resultados obtidos no teste, € possivel verificar que os valores sdo
estatisticamente significativos a um nivel de 1%. Desta forma, rejeita-se entdo a HipGtese

Nula (ndo h4 heterocedasticidade) e, portanto, existe heterocedasticidade condicionada.

Ainda assim, para confirmar este resultado, optou-se também pela utilizacao do teste de
McLeod e Li (1983) e o teste de Ljung-Box (Q) aplicado ao quadrado dos residuos, utilizado
anteriormente. Segundo este teste, considera-se que ndo estdo presentes efeitos ARCH nos
residuos, caso os coeficientes de autocorrelacdo estimados ndo se apresentem

estatisticamente significativos e a0 mesmo tempo se a estatistica Q nao for significativa.

Nas Tabelas 4.11 a4.15 podem ser visualizados os resultados da aplicac@o deste teste através

do correlograma do quadrado dos residuos.
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Tabela 4.11 Correlograma do quadrado dos residuos para Portugal (PSI 20), no periodo de
8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC

PAC Q-Stat

Prob
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0.208
0171
0167
0.194
0.225
0.124
0.162
0167
0173
0.111
0172
0170
0.111
0.0av
0.124
0.156
077
0.080
0.086
0.074
0.129
0.065
0.096
0.055
0.097
0.052
0.071
o7
0.0739
0.064
0.038
0.078
0.064
0.052
0.073
0.043
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0.208
0.134
0.115
0.133
0.150
0.017
0.074
0.070
0.075

-0.006

0.085
0.059

-0.012
-0.012

0.035
0.047
0.079

-0.032
0.013
-0.036

0.043

0.035

0.028

0.037

0.033

0.037

0.019
0.043
0.016

-0.007
-0.010

0.004

-0.006
-0.009

0.041

0.018

271.26
454 97
629.01
66484
1183.0
1273.0
1444 2
1618.6
1819.8
18497.2
20829
2264 1
23408
24004
248975
2650.6
28471
28872
28334
28679
30722
3098.3
3156.6
317452
32347
32518
32831
3369.6
3409.0
34350
34442
34822
35077
35249
3558.0
3569.8

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

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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Tabela 4.12 Correlograma do quadrado dos residuos para a Irlanda (ISEQ 20), no periodo
de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

Prob
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25
26
27
28
29
30
H
32
33
34
35
36

=

0.239
0.234
0.165
0.264
0.270
0.308
0.263
0.164
0.196
0.165
0.245
0.244
0.165
0.105
0.174
0.184
0.182
0.138
0.155
0.123
0.139
07y
0.186
0.178
0.084
0.118
0.113
0.189
0127
0.153
0.112
0.141
0147
0.134
0.152
0.114

0.239
0.188
0.082
0.193
0.168
0.183
0.121

-0.012

0.040

-0.012

0.073
0.081

-0.024
-0.054

0.044
0.032
0.019

-0.025

0.032
0.006
0.007
0.051
0.053
0.051

-0.045
-0.003
-0.020

0.045

-0.007

0.035
0.006
0.036
0.034

-0.009

0.017

-0.003

3BTTT
701.99
872.93
13091
1764.9
23584
27921
29613
3201.3
33728
3751.3
41247
42953
43650
45559
4768.3
4976.0
50951
h246.7
5341.9
5463.6
5659.9
5878.0
BO7T 4
6121.7
6210.0
5291.0
6515.0
BB17.2
6765.0
BB43.4
6965.2
71034
7217.0
7363.2
7445 4

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

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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Tabela 4.13 Correlograma do quadrado dos residuos para a Italia (MIB 30), no periodo de

8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

Prob

0184 0184 21167
0.224 0197 52713
0.223 0165 83882
0.205 0122 1101.3
0.243 0150 14724
0175 0.057 1664.0
0151 0,022 1807.7
0130 0.002 19134
0.199 0093 21611
0174 0062 23501
0140 0021 24723
0183 0073 26823
0157 0.042 2837.3
0.134 -0.001 29499
0160 0035 3111.2
0156 0.041 32631
0177 0063 34594
0.130 -0.000 3565.2
0145 0021 3697.9
0.098 -0.030 37581
0130 0.007 38644
0.112 -0.009 39437
0.101 -0.000 4007 4
0.084 -0.022 40514
0.097 0.005 4110.3
0.098 0.004 4171
0.095 0.006 42274
0127 0.043 43283
0.072 -0.018 4360.3
0102 0.015 44265
0.079 -0.013 44654
0.094 0.010 45204
0.064 -0.025 45459
0.071 -0.006 45774
0.096 0.031 4635.0
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0.068 0.002 4663.9

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

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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Tabela 4.14 Correlograma do quadrado dos residuos para a Grécia (ATHEX 20), no
periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0180 0180 20277 0.000
0146 0117 33578 0.000
0154 0115 484.89 0.000
0128 0074 586.89 0.000
0124 0068 68346 0.000
0105 0044 75317 0.000
0137 0080 8v048 0.000
0.082 0.012 91295 0.000
0112 0054 99210 0.000
10 0163 0.102 11581 0.000
11 0.076 -0.005 11952 0.000
12 0.065 -0.007 12214 0.000
13 0.080 0.016 1261.3 0.000
14 0.079 0.018 13007 0.000
15 0.096 0.041 1358.6 0.000
16 0.060 -0.004 13814 0.000
17 0.077 0.018 14181 0.000
18 0.063 0.010 14442 0.000
19 0.078 0.024 14821 0.000
20 0.099 0.039 15433 0.000
21 0.070 0.015 15741 0.000
22 0.066 0.010 1601.6 0.000
23 0.059 0.004 16237 0.000
24 0.055 -0.002 16424 0.000
25 0.074 0.023 1677.0 0.000
26 0102 0.057 17426 0.000
27 0.069 0.007 17724 0.000
28 0.063 0.007 17978 0.000
29 0.058 -0.002 18192 0.000
30 0.095 0.040 18761 0.000
31 0.044 -0.016 1888.2 0.000
32 0.049 -0.003 1903.2 0.000
33 0.072 0023 1936.2 0.000
3 0063 0.015 19614 0.000
35 0.069 0.012 1991.2 0.000
36 0.049 -0.011 2006.2 0.000
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Fonte: Resultados estimados no software EViews



Tabela 4.15 Correlograma do quadrado dos residuos para a Espanha (IBEX 35), no
periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

| 0.180 0180 202.66 0.000
0177 0150 399.71 0.000
0162 0.118 571.03 0.000
0.226 0171 §91.27 0.000
0177 0.084 1087.8 0.000
0136 0.041 1204.3 0.000
0152 0.061 1345.9 0.000
0143 0.051 4g8.7 0.000
0166 0.070 1661.4 0.000
10 0152 0.055 1802.6 0.000
11 0137 0.034 19235 0.000
12 0128 0.024 2026.2 0.000
13 0133 0.028 2136.7 0.000
14 0126 0.022 2236.0 0.000
15 0162 0.068 2400.3 0.000
16 0.116 0.012 24853 0.000
17 0.113 0.009 25658 0.000
18 0.112 0.011 2644.2 0.000
19 0124 0.020 27401 0.000
20 0.086 -0.016 2vac.4 0.000
21 0.094 0.004 28414 0.000
22 0.076 -0.016 28773 0.000
23 0136 0.057 29936 0.000
24 0.087 -0.002 3040.8 0.000
25 0.091 0.007 30928 0.000
26 0.077 -0.004 31297 0.000
27 0.060 -0.028 31525 0.000
28 0119 0.049 32411 0.000
29 0.067 -0.009 32693 0.000
30 0.087 0014 3316.8 0.000
31 0.066 -0.001 3344.3 0.000
32 0.083 0007 3387.6 0.000
33 0.071 0001 34197 0.000
34 0.055 -0.014 3438.8 0.000
35 0.052 -0.009 3456.1 0.000
36 0.086 0032 35027 0.000
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Fonte: Resultados estimados no software EViews



Através da andlise dos vdrios correlogramas, verificamos que as barras das funcdes de
autocorrelacao e autocorrelagdo parcial para os desfasamentos que foram considerados, sao
bastante evidentes, os valores positivos ao longo das 36 lags, e os resultados ao teste de
Ljung-Box dado pela Q-Statistics sdo estatisticamente significativos a um nivel de 1%,
rejeitando por isso a Hipotese Nula de que ndo existe heterocedasticidade. Pode assim
concluir-se, que havendo heterocedasticidade na série cronoldgica em estudo, é entdo
possivel utilizar os modelos ARCH para modelar o comportamento da volatilidade nas
rendibilidades dos indices PSI 20 (Portugal), ISEQ 20 (Irlanda), MIB 30 (Italia), ATHEX 20

(Grécia) e IBEX 35 (Espanha).

4.3.2 Analise dos residuos do modelo AR(p)

Conforme foi analisado no ponto anterior, que a série das rendibilidades apresenta
autocorrelacdo, o que implica a violacdo do principio da ndo dependéncia temporal, é
necessario solucionar este problema. Para ultrapassar esta questio, ajusta-se um modelo
autorregressivo — AR (p) (Autoregressive Model) com o intuito de remover qualquer tipo de

autocorrelacao.

Com base nos correlogramas das Tabelas 4.4 a 4.8 e com base nas fun¢des de autocorrelacao
e de autocorrealcao parcial, permitem identificar um modelo capaz de capturar a eventual
dependéncia linear nas rendibilidades em estudo. Tendo em conta o seu comportamento,
foram estimados varios modelos, optando-se no final pelas seguintes especifica¢des
autorregressivas puras que resultaram em processos ruido branco, para os residuos

respectivos:

e Portugal: AR(3);
¢ Irlanda: AR(3);
e Jtalia: AR(6);

e (Grécia: AR(3);

e Espanha: AR(S).

Segundo Bentes (2011), estes modelos caracterizam-se essencialmente pelo facto de a

varidvel y; depender dos valores imediatamente anteriores acrescidos da componente do

erro, COMo se apresenta na seguinte expressao:

_.‘J‘J
Vi =0 +Z_ lﬁf'j Ye-i + & (4.6)
i
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Onde o representa uma constante € € € um erro que se presume ser um processo de i.1.d.,

istoé, E(¢e;)=0,Var (e )=0%e Cov (g, €5 ) =0, para t # 5. Trabalhando através da

equacdo anterior com base no operador de desfasamentos L, tal que Li V¢ =Y -] (assume-se

que y; € desfasada em i lags) obtém-se assim:

o _ 4.7)
Vi = +Z ]llfi.'.?jL'!y{‘l'f,'{
[

que se pode reduzir a

4.8
bL)y. =0+ “o

em que | . " .
T oWy, =(-¢,L— ¢, L2~ ..— g, L
Para o estudo, adoptou-se as seguintes equagdes para as rendibilidades didrios dos indices
da nossa amostra, discriminados na Tabela 4.16:

Tabela 4.16 Especificacdes da equacido dos modelos AR(p), com p >0, para as

rendibilidades dos indices de Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha, no periodo de 8 de
Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Modelos Equacio Paises
AR(3)  yvi=0+ D1 yr1+ D2 yo+ D3 y3+& Portugal
AR(3)  yvi=0+ D1 yr1+ D2 yo+ D3 y3+& Irlanda
AR(6)  yi=0®+ D1 Y1+ D2 yo+ D3 Y3+ Da Yea+ D5 yis+ De V-6 + & Itlia
AR(3) =0+ D1 yr1+ D2 yo+ D3 y3+& Grécia
AR(5)  yi=0+ D1 y1+ D2y2+ D33+ D4 yea+ D5 yis+ & Espanha

Fonte: Adaptado de Bentes (2011: 129)

Passamos agora a andlise das medidas de estatistica descritiva dos residuos dos modelos AR
utilizados, para os paises da nossa amostra. Apresenta-se de seguida a Figura 4.3, que
apresenta o histograma dos residuos deste modelo com as respectivas medidas de estatiticas

descritas do modelo.
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> Portugal

2500
Series: Residuals
Sample 1/11/1990 1/03/2014
2000 4 Observations 6257
Mean 2.65e-19
1500 4 Median 1.55e-05
Maximum 0.100594
Minimum -0.104236
1000 Std. Dev. 0.010076
Skewness -0.163938
Kurtosis 13.10604
500
I Jarque-Bera 26654.68
Probabilit 0.000000
0L | B E—— __'!v—v—|—v—v—v=v—|—v—v—v—v—|—v— !
-0.10 -0.05 -0.00 0.05 0.10
» Irlanda
2400
Series: Residuals
2000 Sample 1/11/1990 1/03/2014
1 Observations 6257
1600 4 Mean -4.20e-19
Median -1.27e-05
Maximum 0.092729
1200 -
00 Minimum -0.133227
Std. Dev. 0.012364
800 Skewness -0.494366
Kurtosis 11.46956
400
Jarque-Bera 18956.37
ol -4.-. - Probability 0.000000
-0.10 -0.05 -0.00 0.05 0.10
> Italia
1400
Series: Residuals
1200 4 Sample 1/16/1990 1/03/2014

Observations 6254
1000 -
Mean 8.60e-19

800 Median 0.000181

Maximum 0.102059

600 4 Minimum -0.089147
Std. Dev. 0.013348

400 Skewness -0.127451
Kurtosis 7.086955

2004 Jarque-Bera 4369508
. ___‘ II-__ Probabilty  0.000000

i __ _

-0.05 0.00 0.05 0.10



> Grécia

2000
Series: Residuals
Sample 1/11/1990 1/03/2014
1600 4 Observations 6257
Mean -3.39e-19
1200 4 Median -0.000144
Maximum 0.152430
Minimum -0.095071
800 Std. Dev. 0.017437
Skewness 0.198699
Kurtosis 8.126257
400 4
Jarque-Bera 6892.200
0 ___.I .-‘_‘ . . Probability 0.000000

-0.10 -0.05 -0.00 0.05 0.10 0.15

» Espanha
2400
Series: Residuals
2000 Sample 1/15/1990 1/03/2014
i Observations 6255
1600 4 Mean 6.55e-20
Median 0.000207
1200 4 Maximum 0.118298
Minimum -0.083690
Std.Dev. 0.012667
800 Skewness -0.085872
Kurtosis 8.099658
400
Jarque-Bera 6785.633
0. - ._ | Probability 0.000000
_!_!_V_V_y_V_V_V_!_y_!_V_V_ T T

=
-0.05 0.00 0.05 0.10

Figura 4.3 — Histograma dos residuos do modelo com as respectivas medidas de estatitica
descrita dos modelo AR utilizados dos Paises: Espanha, Grécia, Irlanda, Itdlia e Portugal, no
periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Fonte: Resultados estimados no software EViews.

Como se pode observar nos varios histogramas, os valores da média e do desvio-padrdo da
nossa amostra sao muito baixos e proximos de zero. A curtose apresenta-se com um valor
maior que 3, tal como visto anteriormente, o que significa que ndo segue uma distribuicao
normal. Através do histograma também verificamos que que os residuos nao seguem uma

distribuicao normal.

Para que seja possivel verificar se os modelos AR escolhidos foram suficientes para capturar

a autocorrelacio presente nos dados, € necessario analisar, se depois de estimados os varios
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modelos AR ainda existe correlacdo. Caso subsista, significa que existe uma inadequagdo do
modelo utilizado. Para isso, recorre-se novamente ao teste de Ljung-Box (Q) e o teste de
Breusch-Godfrey (BG). Para os dois testes, importa relembrar que a Hipotese Nula € a ndo

existéncia de autocorrelagao.

De seguida, apresentam-se as Tabelas 4.17 a 4.21 sobre os correlogramas dos residuos do

modelo AR utilizado para cada um dos paises em estudo.

Tabela 4.17 Correlograma dos residuos do modelo AR(3) para as rendibilidades didrias
DataStream de Portugal (PSI 20), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de
2014

Autocarrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I I 1 0.000 0000 2.E-05 05997
I I 2 0001 0.001 0.0082 0.996
l l 3 -0.016 -0.016 1.5272 0676
l l 4 0026 0.026 58242 0.213

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Tabela 4.18 Correlograma dos residuos do modelo AR(3) para as rendibilidades diarias
DataStream da Irlanda (ISEQ 20), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de
2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I I 1 0.000 0.000 1.E-08 1.000
I I 2 0000 0.000 00011 0.999
I I 3 -0.008 -0.008 0.3644 0947
l l 4 0022 0.022 33356 0.503

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Tabela 4.19 Correlograma dos residuos do modelo AR(6) para as rendibilidades diarias
DataStream da Itélia (MIB 30), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I I 1 0.000 0.000 0.0001 0992
I I 2 -0.000 -0.000 0.0001 1.000
I I 3 0.001 0.001 0.0074 1.000
I I 4 -0.001 -0.001 0.0143 1.000

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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Tabela 4.20 Correlograma dos residuos do modelo AR(3) para as rendibilidades diarias
DataStream da Grécia (ATHEX 20), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de
2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.001 0001 0.0043 0847
-0.003 -0.003 0.0541 0.973
0.025 0025 40641 0.255
0.010 0.010 4.6812 0.322

= L R —

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Tabela 4.21 Correlograma dos residuos do modelo AR(S) para as rendibilidades diarias
DataStream da Espanha (IBEX 35), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de
2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.000 0.000 0.0008 0977
-0.001 -0.001 0.0040 0.998
-0.001 -0.001 0.0118 1.000
0.001 0.001 0.0239 1.000

e Ld B —

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Verificamos em todos os correlogramas que a Hipotese Nula de ndo autocorrelagdo ndo é
rejeitada, pelos que os modelos escolhidos captaram a dependéncia linear na média. O teste
apresenta assim, probabilidades elevadas e as funcdes de autocorrelagao e de autocorrelagao
parcial, ndo apresentam coeficientes estimados estatisticamente significativos, o que leva a

que se conclua, mais uma vez a existéncia de ndo correlagao.

De seguida, surge o teste de Breusch-Godfrey (BG) que permitird retirar as mesmas
conclusdes, caso a Hipdtese Nula de inexisténcia de autocorrelagdo também for aceite
através dos resultados obtidos. Na Tabela 4.22 apresentam-se os resultados do teste BG para

os residuos do modelo AR, utilizados em cada um dos paises da nossa amostra.
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Tabela 4.22 — Resultados do teste de Breusch-Godfrey (BG) para as rendibilidades didrias
dos indices da amostra, no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Paises Teste BG Modelos  Estatistica F Estatistica »’
Portugal PSI 20 AR(Q3) 0,458102 0,916802
Irlanda ISEQ 20 AR(3) 0,166818 0,333884
Italia MIB 30 AR(6) 0,033422 0,066929
Grécia ATHEX 20 AR(3) 1,701133 3,403136
Espanha IBEX 35 AR(5) 1,990746 2,344587

Notas: Para calcular o valor do teste utilizaram-se 36 desfasamentos.
** Denota um nivel de significancia de 1%

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Como se pode comprovar, os valores obtidos ndo sdo estatisticamente significativos
revelando, por isso, a inexisténcia de autocorrelagdo. Tendo em conta estes resultados, agora
ja € possivel estimar os modelos ARCH. Quanto a heterocedasticidade, como anteriormente
verificado nos dados iniciais que estes sao heterocedasticos, por isso, ndo serd necessario

testa-los novamente.

Muitas séries financeiras ndo apresentam média constante, evidenciando periodos
relativamente tranquilos seguidos de outros de elevada volatilidade. Um modelo de
volatilidade deve ter boa capacidade de previsao e de reflectir os episédios mais relevantes
da variacdo das cotagdes, em especial o impacto assimétrico das “boas noticias” e das “mas

noticias”, como referido anteriormente.

Face ao que foi exposto ao longo das subsec¢des deste capitulo, e tendo em conta os valores
e resultados obtidos em todos os testes, a op¢ao tomada para modelar a dependéncia da
volatilidade das rendibilidades foram os modelos ARCH, que incorporam o comportamento

estatistico da variancia.

4.4 Estimacao do modelo EGARCH(p,q)

Como referido no Capitulo 2, sdo apresentados os modelos tipo ARCH, com destaque para
as versdoes GARCH, EGARCH. Dos modelos apresentados, apenas o modelo EGARCH sera
estudado. Esta escolha justifica-se pelo facto de este modelo apresentar melhores resultados

e captar o efeito das “boas noticias” e das “mds noticias”, e a forma como estas podem
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influenciar a volatilidade e incorpora o efeito de assimetria, com destaque para o modelo

EGARCH (p.g).

A correlagdo entre a rendibilidade das ac¢des e as mudancas na sua volatilidade pode ser
negativa, pois existe evidéncia de que as “mds noticias” podem aumentar a volatilidade
enquanto as “boas noticias” a podem diminuir (Nelson, 1991). Neste mesmo sentido, Nelson
(1991) propde um modelo ndo-linear alternativo, o modelo EGARCH (p,q) para captar o

efeito da assimetria e minimizar o problema das restri¢des sobre os parametros.

Quanto ao processo de estimacao utilizado, a escolha recaiu sobre o método QMLE —Quasi
Maximum Likelihood, tendo-se considerado para o efeito a distribuicdo ndo gaussiana t-
student no sentido de capturar as caudas pesadas das distribui¢des empiricas testemunhadas

pelos elevados valores do excesso de curtose.

A etapa seguinte consiste em especificar o modelo EGARCH(p,q) adequado ao
comportamento das sucessOes cronoldgicas em andlise. Face ao anteriormente referido,
optou-se por recorrer a especificacio — EGARCH(1,1,1) — para descrever a dependéncia na

volatilidade das rendibilidades dos indices dos paises considerados.

Tabela 4.23 — Resultados da estimacido do modelo EGARCH(1,1,1) para os indices PSI 20,
ISEQ 20, MIB 30, ATHEX 20 e IBEX 35, no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de

Janeiro de 2014

PSI 20 ISEQ 20 MIB 30 ATHEX20 IBEX35

Portugal Irlanda Italia Grécia Espanha
1) -0,357932**  -0,024129**  -0,259681** -0,385456** -0,277212**
(0,034041)  (0,023521)  (0,026663)  (0,036648)  (0,027647)

&, 0,243775%%* 0,155346%** 0,161286**  0,255455%*  0,152969**
(0,015528)  (0,012001)  (0,012102)  (0,016466)  (0,012332)

b, 0,981198%*%* 0,988226%** 0,984717**  0,976037**  0,982363**
(0,008920) (0,002160) (0,002528)  (0,003714)  (0,002625)
2 -0,047298**  -0,048818**  -0,062316** -0,031350** -0,073313**
(0,008920) (0,007465) (0,006971)  (0,009064)  (0,007630)

t-student 4,78592%* 5,532805%** 7,316684%** 7,241964%*%*
(0,295592) (0,351066) (0,591744) (0,511164)

Notas: Os valores entre paréntesis representam o erro padrao.

** Denota um nivel de significancia de 1%. * Denota um nivel de significincia de 5%.

Fonte: Resultados estimados no software EViews



Conforme os dados da Tabela 4.23, verifica-se que todos os coeficientes estimados do
modelo EGARCH (1,1,1) para todos os indices sdo estatisticamente significativos a um nivel

de 1%, o mesmo se passando relativamente ao valor estimado da distribuicao z-student.

Adicionalmente, a soma dos coeficientes & mais S assume valores muito proximos da

unidade o que € indicador da existéncia de persisténcia/memoria longa nos dados. De todos
os indices, o IBEX 35 é o que mais assimetria revela, enquanto o ATHEX 20 € o menos
assimétrico. Por outras palavras, o efeito das mds noticias na rendibilidade dos indices
assume os valores mais elevados para o IBEX 35 enquanto no indice ATHEX 20 o impacto

das mas noticias € menor.

Finalmente, e no sentido de se verificar se este modelo foi capaz de capturar a
heterocedasticidade condicionada aplicou-se o teste ARCH-LM aos residuos do modelo
EGARCH(1,1,1) bem como se analisam os correlogramas do quadrado dos residuos, cujos

resultados se apresentam de seguida.

Tabela 4.24 — Resultados do teste ARCH-LM aplicado aos residuos do modelo
EGARCH(1,1,1) para os indices PSI 20, ISEQ 20, MIB 30, ATHEX 20 e IBEX 35, no
periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014

Paises Teste ARCH-LM ESTATISTICA F ESTATISTICA 4
Portugal ATHEX 20 0,037998 0,038009
Irlanda ISEQ 20 2,532821 2,532605
Italia MIB 30 0,233883 0,233949
Grécia PSI 20 1,501617 15,00652
Espanha IBEX 35 0,013490 0,013494

Notas: Para calcular o valor do teste do Qui-Quadrado consideram-se dez graus de liberdade.
** Denota um nivel de significancia de 1%.

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Como nio se rejeita a Hipdtese Nula de ndo existir heterocedasticidade entao, pode concluir-
se que a escolha deste modelo foi adequada para capturar este efeito nos dados, o que

justifica a utilizacdo de modelos de heterocedasticidade condicionada.

Por outro lado, importa real¢ar que os resultados obtidos com a aplicagdo deste modelo
(Tabela 4.23), permitem sustentar a evidéncia empirica de persisténcia no comportamento

da volatilidade que se manifesta com particular incidéncia nos mercados financeiros.
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A estes resultados juntam-se os correlogramas do quadrado dos residuos dos varios indices
em estudo, onde também se rejeita a Hipdtese Nula, que comprova mais uma vez a

inexisténcia de heterocedasticidade nos residuos do modelo em estudo.

Tabela 4.25 — Correlograma do quadrado dos residuos do modelo EGARCH(1,1,1) para as
rendibilidades do indice PSI 20 (Portugal), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de
Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.029 0029 53446 0.021
-0.001 -0.002 53557 0.069
-0.005 -0.005 55102 0138
-0.003 -0.003 55821 0.233
0.001 0.001 55871 0.348
-0.026 -0.026 9.8309 0132
-0.013 -0.012 10.955 0141
0.016 -0.015 12483 0131
0.017 -0.016 14.303 0.112
-0.015 -0.014 15663 0.110

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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Tabela 4.26 — Correlograma do quadrado dos residuos do modelo EGARCH(1,1,1) para as
rendibilidades do indice ISEQ 20 (Irlanda), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de
Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation A PAC Q-Stat Prob

0.020 0.020 2.5300 0.112
-0.001 -0.001 25315 0.282
0.016 0.016 4.2055 0.240
-0.006 -0.007 4.4409 0.350
-0.009 -0.008 49075 0427
-0.004 -0.004 50073 0.543
-0.011 -0.011 57679 0.567
-0.014 -0.013 7.0028 0.536
-0.010 -0.009 75794 0477
-0.010 -0.010 82531 0.604

: Resultados estimados no software EViews

—
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Tabela 4.27 — Correlograma do quadrado dos residuos do modelo EGARCH(1,1,1) para as
rendibilidades do indice MIB 30 (Itdlia), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro

de 2014

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

Prob

—
L= e I R i TR R SN S T L T

0.006
0.013
0.015
0.002
0.014
-0.002
0.000
-0.012
-0.001
0.007v

0.006 0.2316
0.013 1.2785
0.014 26135
0.001 2.6294
0.014 3.9438

-0.002 39626
-0.000 3.9627
0.013 48917
-0.000 4.8936

0.007 52020

0.630
0.528
0.455
0.622
0.558
0.682
0.784
0.769
0.843
0.877

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Tabela 4.28 — Correlograma do quadrado dos residuos do modelo EGARCH(1,1,1) para as
rendibilidades do indice ATHEX 20 (Grécia), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de
Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation

AC

PAC Q-Stat

Frob

[ I T s T s Y N PR T S R

10

-0.002
0.003
0.027
0.006

-0.004

-0.014

-0.002

-0.013

-0.014
0.011

-0.002 0.0348

0.003 0.0848
0.027 45737
0.006 48228

0.005 4.9457
0.016 63511
-0.003 6.3869
0.012 74017
0.013 B.6306

0.011 9 3450

0.852
0.958
0.206
0.306
0.423
0.385
0.494
0.494
0.472
0.500

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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Tabela 4.29 — Correlograma do quadrado dos residuos do modelo EGARCH(1,1,1) para as
rendibilidades do indice /IBEX 35 (Espanha), no periodo de 8 de Janeiro de 1990 a 3 de
Janeiro de 2014

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I I 1-0.001 -0.001 0.0115 0.915
I I 2 -0.005 -0.005 01533 0.926
l l 3 0.015 0.015 1.5022 0.Ga2
I I 4 0006 0.006 17488 0.782
I I 5 0.002 0.002 1.7802 0879
I I 6 -0.006 -0.006 2.0109 0.919
I I 7 0002 0.002 2.0322 0953
I I g -0.006 -0.006 22465 0973
I I 9 -0.003 -0.003 2.2946 0986
I I 10 0.004 0.004 23883 0992

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Como se pode verificar em ambos os testes (ARCH-LM e correlograma do quadrado dos
residuos) ndo se rejeita a hipotese nula de auséncia de heterocedasticidade condicionada pelo
que se conclui que o modelo EGARCH(1,1,1) capturou este fendmeno na totalidade e

portanto é adequado a descri¢ao dos dados, o que corrobora os resultados empiricos obtidos.

Finalmente, apresentam-se nas Figuras 4.4 a 4.8, a distribui¢do dos residuos do modelo
EGARCH(1,1,1) no sentido de concluir acerca da sua distribui¢do para as rendibilidades de

todos os indices estudados.

1600

Series: Standardized Residuals
Sample 1/11/1990 1/03/2014

Observations 6257
1200 A
Mean -0.009565
Median -0.021910
800 J Maximum 6.838424
Minimum -9.558264
Std. Dev. 0.998775
Skewness -0.094276
400 Kurtosis 7.687753
I Jarque-Bera 5738.341
0 . Il__,_ Probability 0.000000
I_|_I_I_I_I_|_I_I_I_I_|_I_I_I_I_|_I_I_I_I_
2.5 0.0 2.5 5.0

-100 7.5 -5.0
Figura 4.4 Histograma dos residuos do modelo EGARCH (1,1,1) para as rendibilidades do
indice PSI 20 (Portugal)

Fonte: Resultados estimados no software EViews

75



2500

Series: Standardized Residuals

Sample 1/11/1990 1/03/2014
2000 Observations 6257

Mean -0.018860
1500 A Median -0.033162

Maximum 8.658684

Minimum -11.75743
1000 + Std. Dev. 1.007606

Skewness -0.443310

Kurtosis 9.300952
500

Jarque-Bera 10555.58

ol .—. - Probability 0.000000
-10 -5 0 5

Figura 4.5 Histograma dos residuos do modelo EGARCH (1,1,1) para as rendibilidades do
indice ISEQ 20 (Irlanda)

Fonte: Resultados estimados no software EViews

1600
Series: Standardized Residuals
1400 Sample 1/16/1990 1/03/2014
Observations 6254
1200 |
Mean -0.024236
10004 Median 0.012533
800 J Maximum 5.697409
Minimum 10.21406
600 Std. Dev. 1.002397
Skewness -0.312429
400 Kurtosis 5.868804
200 I Jarque-Bera  2246.355
0 | | | -I I.__i Probability 0.000000
LI I O L O Y B
-10.0 75 -5.0 2.5 0.0 2.5 5.0

Figura 4.6 Histograma dos residuos do modelo EGARCH (1,1,1) para as rendibilidades do
indice MIB 30 (Italia)

Fonte: Resultados estimados no software EViews
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1600

Series: Standardized Residuals
1400 Sample 1/11/1990 1/03/2014
Observations 6257
1200 4
Mean 0.006110
1000+ Median 0.008468
800 J Maximum 7.786081
Minimum -9.177538
600 Std. Dev. 0.996713
Skewness 0.148972
400 Kurtosis 7.502261
200 + Jarque-Bera  5307.793
0 | | __-.I Il-__ Probability 0.000000
T T 17T T T 171 T 17T I_|_I_I_I_I_|_I_I_I_I_|_I_I_I_I_|_I_I_I_I_|_I_
75 50 25 0.0 2.5 5.0 7.5

Figura 4.7 Histograma dos residuos do modelo EGARCH (1,1,1) para as rendibilidades do
indice ATHEX 20 (Grécia)

Fonte: Resultados estimados no software EViews

1400
Series: Standardized Residuals
1200 Sample 1/15/1990 1/03/2014
Observations 6255
1000 4
Mean 0.024171
800 4 Median -0.013109
Maximum 6.105782
600 Minimum -11.92352
Std.Dev. 1.009447
400 Skewness -0.470533
] Kurtosis 8.092811
200+ J I Jarque-Bera  6990.569
0 | . B. Probability 0.000000
T T 17 TT T 1T T 1117 T 171 I_I_I_I_I_I_|_I_I_I_I_I_I_I_I_I—|_I_I_I_
-10 -5 0 5

Figura 4.8 Histograma dos residuos do modelo EGARCH (1,1,1) para as rendibilidades do
indice IBEX 35 (Espanha)

Fonte: Resultados estimados no software EViews

Como se pode verificar os residuos do modelo EGARCH nao seguem uma distribuicao

normal.
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4.5 Analise e conclusao do estudo

Concluindo o estudo efectuado ao longo do capitulo, importa por fim apresentar as principais
conclusdes retiradas através dos valores obtidos com a realizagdo de todos os testes

efectuados.

Os resultados encontrados permitem concluir que os 5 indices apresentaram evidéncias de
assimetria, ou seja, a volatilidade apresentou respostas diferentes a choques positivos e
negativos. De facto, os resultados obtidos para os 5 indices bolsistas em estudo indicam que
o incremento de volatilidade é maior apds choques negativos do que choques positivos.
Além da assimetria, pode-se constatar a forte persisténcia dos choques na volatilidade,

indicando que tais choques podem levar a varios periodos para se dissipar.

Com a realiza¢do dos principais testes que permitem avaliar as estatisticas descritivas, a
autocorrelacdo, a heterocedasticidade e a estacionariedade dos valores das rendibilidades,
foi possivel perceber se a estima¢do do modelo EGARCH (1,1,1) seria adequado ou nao,
para evidenciar a existéncia do efeito assimétrico na volatilidade da nossa amostra.
Conforme foi possivel de verificar, e tendo em conta a Hipétese Nula estabelecida para todos
o0s testes, apenas seria possivel se ndo existisse autocorrelagao nos residuos, e por outro lado,
a existéncia de estacionariedade e heterocedasticidade. Nos dois ultimos foi possivel
verificar com a realizacdo dos testes escolhidos inicialmente, mas a autocorrelacio teve de
ser testada segundo o modelo AR(p), para os residuos AR(3) no caso de Portugal, Irlanda e
Grécia, o modelo AR(5) no caso de Espanha, e o modelo AR(6) no caso de Itdlia. Com este
ultimo teste, foi possivel verificar a inexisténcia de autocorrelagdo e foi por isso capturada a

dependéncia linear dos residuos.

Com isto, foi entdo possivel estimar o modelo EGARCH (1,1,1) que tratando-se de um
modelo heteroceddstico, era importante verificar que a mesma existia nos valores dos
residuos. Visto que os resultados confirmaram este conceito, entdo conclui-se que o modelo
escolhido, foi o mais adequado para a estimacao do efeito assimétrico na volatilidade das

séries dos indices de Portugal, Irlanda, Itdlia, Grécia e Espanha.
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5. Conclusao

O estudo da volatilidade tornou-se nos ultimos anos num topico central na literatura
economica financeira. A andlise da volatilidade € uma ferramenta muito importante para a
andlise financeira, interessando, em termos tedricos e praticos, a todos os agentes que, directa
ou indirectamente, intervém nos mercados financeiros. A volatilidade de um activo
representa a variacdo dos precos em relacdo a sua média, medida num determinado periodo
de tempo e, no caso de accdes, estd normalmente associada a factores relacionados com o
desempenho das respectivas empresas € mercados. A maior parte dos estudos empiricos
publicados, analisa o comportamento dos mercados financeiros em periodos de grande
volatilidade, normalmente associados a fases de quebra acentuada dos precos dos activos,
embora também possam existir grandes acréscimos de volatilidade quando os mercados
entram em aceleracdo. No entanto vérias t€m sido as caracteristicas mais comuns

observaveis na volatilidade e entre elas destaca-se a assimetria.

A assimetria tornou-se num fendmeno cada vez mais constatdvel nos dados que envolvem
séries cronoldgicas financeiras, por existirem boas razdes para acreditar que, os choques
positivos e negativos sobre os precos tendem a gerar efeitos distintos, embora incertos, sobre
a volatilidade, designados por “efeitos de alavanca”. Para os investidores, o nivel de risco
mais relevante resulta das descidas mais acentuadas que os precos evidenciam
comparativamente com os movimentos de subida. Este facto, revela-se de extrema

importancia na formagao das expectativas do futuro do valor das cotagdes.

Atendendo ao papel fulcral que a assimetria pode assumir, os efeitos gerados podem ser
captados por modelos econométricos capazes de tratar a heteroscedasticidade condicional
autorregressiva, designada pelos modelos ARCH, ou os mais genéricos modelos GARCH.
No que se refere a modelos especialmente indicados para modelar a assimetria da
volatilidade, os modelos econométricos EGARCH e¢ TGARCH (modelos variantes de

GARCH) destacam-se entre os mais adequados.

Neste contexto, foi elaborado o estudo sobre a volatilidade e em especial pelas
especificidades da assimetria, enquanto constituinte de um dos factos estilizados da
volatilidade. Apds recolha tedrica sobre esta matéria, efectuou-se um estudo comparativo da
assimetria na volatilidade dos principais indices bolsistas de Portugal, Irlanda, It4lia, Grécia
e Espanha, pelo facto de, na sequéncia da crise financeira global de 2008 e consequente

desaceleracdo econémica, a recente crise da divida soberana Europeia ter colocado em
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evidéncia estes cinco Estados Membros da zona Euro.

Os dados recolhidos e andlise estatistica do presente estudo, referem-se ao periodo de 8 de
Janeiro de 1990 a 3 de Janeiro de 2014, onde se verificou a presenca de periodos de elevadas
oscilagdes e de comportamentos menos normais, comprovando o facto de periodos de alta

volatilidade tenderem a ser seguidos por periodos de alta volatilidade, ou vice-versa.

Ao contrario do que sucede com a rendibilidade, a volatilidade ndo € directamente
observavel, sendo dificil proceder a sua estimagdo e previsdo, pelo que sdo necessarios

métodos mais elaborados, que variam em fun¢ao dos objectivos da investigagao.

Com base na andlise feita e representacdes graficas efectuadas, os resultados encontrados
permitiram concluir que os cinco indices apresentam evidéncias de assimetria, ou seja, a

volatilidade apresentou respostas diferentes a choques positivos e negativos.

Verificou-se com a andlise dos histogramas e das estatisticas descritivas que os dados
recolhidos ndo seguem uma distribui¢cdo normal, comprovada com o teste de Jarqgue-Bera,
rejeitando a hipdtese de normalidade. Quanto ao grau de achatamento, como se verificou nos
histogramas € superior a 3, o que indica que a distribui¢ao das rendibilidades € leptoctrtica,

tendo em conta a existéncia de curtose.

Numa segunda fase, verificou-se a estimac¢do dos modelos, iniciando-se com a verificagdo
de alguns pressupostos que tornariam os resultados mais fidveis. Assim foi testada a
estacionariedade da série, que através dos testes ADF e KPSS verificou-se em ambos que a
série é estaciondria. Em relacdo a autocorrelacdo testou-se através do teste Ljung-Box e do
teste Breusch-Godfrey e, em ambos verifica-se a existéncia de autocorrelacdo, mas tendo em
conta que um dos pressupostos necessdrios € o facto de ndo existir autocorrelacdo em série,
foi necessario analisar a dependéncia linear recorrendo ao teste AR(p), de forma a analisar
os residuos para os modelos, AR(3) no caso dos indices de Portugal, Itdlia e Grécia, o modelo
AR(6) para o indice de Itdlia e por fim o modelo AR(5) para o indice de Espanha.
Comprovando-se para todos os indices da amostra que os valores ndo sdo estatisticamente
significativos, relevando portanto inexisténcia de autocorrelacdo. De seguida, procedeu-se
ao teste de heterocedasticidade utilizando o modelo ARCH-LM, que segundo 0s pressupostos

a série apresentaria heterocedasticidade, o que tal se verificou.

De facto, com todos os resultados obtidos e verificados os pressupostos, foi possivel
passarmos a andlise do modelo estatistico estimado, o modelo EGARCH, para os 5 indices

em pesquisa.
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Concluida a andlise da estimacdo do modelo, comprovou-se que ndo existe
heterocedasticidade, indicando ainda que o incremento de volatilidade € superior apds
choques negativos do que apds choques positivos. Além da assimetria, pdde-se constatar a
forte persisténcia dos choques na volatilidade, indicando que tais choques podem levar

varios periodos para se dissipar.

5.1 Direccoes futuras de investigacao

Esta dissertacdo abordou apenas parte de um tema vasto que permite oportunidade para
diversos estudos nesta drea. Em continuidade com esta linha de pesquisa, seria interessante,
e de todo o interesse, fazer um estudo num universo mais abrangente, principalmente se a
amostra estudada for alargada para permitir a comparacdo do comportamento de outros
indices relevantes para a tomada de decisdo dos investidores internacionais, como sugestao
a comparacdo com um dos indices relativos aos paises do G7. De facto, a andlise comparativa
das volatilidades dos mais importantes indices internacionais pode dar uma ideia do
potencial da diversificacao territorial, ou até sectorial, que considero de especial importancia

no contexto actual da economia.
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