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RESUMO

A variancia (volatilidade) de um activo € uma das informacgdes mais importantes para 0s
operadores do mercado financeiro. A sua correcta previsdao € muito importante para
determinar estratégias de hedge e ainda permite captar momentos de grande incerteza no
mercado. O aumento da volatilidade dos mercados de accles, consequéncia de periodos
de crises ou da influéncia de factos exdgenos, e a forma como afecta o retorno das
accOes tem reduzido de forma significativa o poder de diversificacdo das carteiras e dos
fundos de accOes. Pelo que a sua correcta gestdo, passa pela boa previsdo dessas
oscilacBes de precos de activos no mercado. Existem diferentes modelos de volatilidade,
cada um deles tenta uma melhor descricdo das séries financeiras ao longo de sua
trajectoria observada e apreender suas caracteristicas, como: clusters de volatilidade,
assimetria e efeito alavancagem. N&o existe um tnico modelo de volatilidade que seja o
melhor em todas as situacdes, pois as propriedades das séries financeiras sdo distintas
em termos de volatilidade, algumas mais volateis que outras, e a volatilidade de uma

mesma série se altera ao longo do tempo.
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ABSTRACT

The variance (volatility) of an asset is one of the most important information for the
financial market operators. The accurate prediction is very important to determine
hedge strategies and also allows capturing moments of great uncertainty in the market.
Increasing volatility in stock markets, as a result of periods of crisis or of the exogenous
events influence, and the manner how they affect the return of the shares has
significantly reduced the power of diversification of the share portfolios and funds. So
its proper management involves the accurate prediction of these fluctuations in market
prices of assets. There are different models of volatility, each attempt a better
description of financial series over the time and describes their observed characteristics,
such as volatility clustering, asymmetry and leverage effect. There is not a single model
of volatility who is the best for all situations, because the properties of financial series
are distinct in terms of volatility, some more volatile than others, and the volatility in a

given series changes over time.
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CAPITULO | - INTRODUCAO

1.1 — Apresentacéo

As relacdes entre os diferentes mercados financeiros crescem diariamente, bem como as
dependéncias econdmicas entre eles. A abertura de novos mercados econémicos, as
novas formas de comércio, 0 aumento da concorréncia imprimida as empresas e ao
conjunto de mercados, marcando-se como objectivos 0o aumento da produtividade,
liquidez e eficiéncia das suas actividades, torna evidente a necessidade de homogeneizar
ideias, critérios e metodologias de trabalho. Este processo, conhecido como
globalizacdo dos mercados financeiros, observada na Ultima década e fomentada por
forte desenvolvimento tecnoldgico, permitiu o livre fluxo de capitais entre paises,
tornando mais conhecidos os mercados bolsistas, constituindo assim um leque de
escolha muito diversificado dos investimentos aumentando a disseminacdo de crises e

imprimindo maior dindmica aos movimentos dos activos.

Em periodos de crise, quando a volatilidade do mercado aumenta e 0s movimentos de
queda e alta sdo amplificados, a diversificacdo surge como uma alternativa para
minimizar o risco da carteira. Este conceito foi apresentado por, Harry Markowitz na
década de 50, com a denominada Teoria Moderna de Carteiras abordando os conceitos
de risco e correlacdo entre activos, mostrando assim uma nova perspectiva de criagao de
carteira eficiente, na qual procura-se encontrar uma relagdo 6ptima entre o retorno e o
risco. A base para a optimizagéo era a matriz de co-variancia ou matriz de correlagéo,
que se tornou a principal ferramenta da diversificacdo e reducdo de risco de carteiras.

Os investidores buscardo sempre seleccionar activos com o0 maior grau de retorno e o



menor grau de risco, ou seja, com 0 menor risco possivel para um dado nivel de retorno

esperado.

Outro importante aspecto relacionado com a matriz de correlacdo é a forma como os
modelos de gestdo de risco e alocacdo de activos se utilizam dessa ferramenta. E
bastante comum encontrar modelos que consideram a matriz de correlacdo estatica,
estimada através de processos estatisticos baseados em series historicas, e que nédo
prevéem mudancas bruscas em sua estrutura. Porém, essas alteracOes repentinas
ocasionadas por crises internas ou por contagio de crises externas alteram de forma

dramatica os resultados destes modelos.

O meio académico vem concentrando esfor¢os no estudo do comportamento da matriz
de correlagdo ao longo do tempo, procurando compreender seu dinamismo e desta
forma maximizar o aproveitamento do potencial de diversificagdo existente em sua

estrutura, mercados de diferentes paises e regifes.

O presente trabalho esta dividido em quatro capitulos. O capitulo 1, faz uma introducéo,
onde € apresentado um breve resumo do trabalho a ser desenvolvido, dos objectivos a

atingir, e a relevancia e justificativa do tema escolhido para andlise.

No capitulo 2, é efectuado uma revisdo bibliogréafica sobre os conceitos e tipos de
volatilidade e ainda uma breve descricdo dos modelos ARCH, GARCH, bem como a
sua correcta estimacdo. Sdo abordados ainda os topicos relacionados com factos

estilizados no comportamento de volatilidade.

O capitulo 3 é dedicado ao estudo de topicos sobre indice de ac¢des. Segue-se a analise
dos indices internacionais, objecto deste estudo, o indice PSI 20 e o Dow Jones. Neste
capitulo também, é dedicado ao estudo empirico das series diarias dos dois indices de
accdes acima referenciados e inicia-se com o estudo das propriedades estatisticas.
Segue-se a analise ndo condicional das referidas correlacbes, passando-se
posteriormente a modelizacdo condicional. Nesta ultima analise, modelizam-se 0s

clusters de volatilidade aqui identificados.



O capitulo 4, encerra o presente trabalho com uma sintese das principais conclusoes,

referindo-se também algumas implicacdes para os investidores.

1.2 — Objectivos

Em termos gerais, pretende-se, com este trabalho, efectuar uma abordagem teorica aos
modelos de volatilidade ARCH e GARCH, os modelos de estimacdo, e uma abordagem
do indice de referéncia para o mercado Portugués (PSI 20) em comparagdo com um
indice de mercado internacional (Dow Jones), o qual constitui 0 mais antigo e um dos

principais indices de referéncia internacional.

Especificamente, pretende-se: verificar a existéncia de Clusters de Volatilidade para os

indices PSI 20 e Dow Jones.

1.3 - Justificativa e relevancia

Desde o principio dos anos 70, nomeadamente, com o colapso do Bretton Woods e 0s
choques do petrdleo, as variaveis financeiras vem apresentando altos niveis de
volatilidade. Para além disso a globalizacdo do mercado financeiro e dos produtos
aliado a periodos de baixa liquidez internacional expde as economias a um namero
maior de risco financeiro, o que levou a um desenvolvimento de instrumentos
derivados, por meio dos quais os investidores podem partilhar os seus riscos ou assumir
posicdes alavancadas e de alto risco. Assim € importante examinar os determinantes dos
movimentos de volatilidade no mercado financeiro, pois ela constitui uma medida do

risco dos titulos que operam no mercado financeiro, e em termos gerais do préprio



mercado, dai a sua importancia como instrumento eficaz para afericdo da estabilidade

dos mercados e diversificagdo dos riscos dos investidores.

O interesse decorrente do facto do indice PSI-20 constituir o principal benchmark do
mercado accionista portugués e sustentar o novo mercado de produtos derivados em
Portugal, dominio particularmente rico de anélise da moderna investigacdo financeira
sobretudo a nivel da medida do risco e valorizacdo dos produtos derivados, origina que
a modelacdo da volatilidade deste indice se revista de grande importancia.
Comparativamente, o Indice Dow Jones constitui o principal indice da Bolsa de Nova

lorque e o indice mais antigo do mundo e objecto de diversos estudos.



CAPITULO Il - REVISAO DE LITERATURA

O presente capitulo aborda o conceito de volatilidade, referindo aos tipos de
volatilidade, bem como a sua formulacdo. Discute ainda os principais modelos de
estimacdo da volatilidade. Especial atencdo é dada aos comportamentos estilizados
presentes na volatilidade, nomeadamente a identificacdo de clusters de volatilidade, o

qual constitui o objectivo principal deste estudo.

A utilizacdo da volatilidade como medida do risco dos titulos que operam nos mercados
financeiros, a sua capacidade de diversificagdo de riscos para os investidores, bem como
a sua capacidade de aferir sobre a estabilidade dos mercados, o conhecimento das

caracteristicas que condicionam a sua evolucao tem sido a base de multiplos estudos.

O componente de volatilidade (ou de flutuagbes irregulares), anteriormente, era
descrito como movimentos erraticos em uma série temporal que ndo seguem um padrao
regular ou identificavel. Era representado por uma série de residuos aleatérios (com
média zero e variancia uniforme) que resultariam de uma série de tempo, apos a
“retirada” dos componentes de tendéncia, ciclos e sazonalidade, conforme a definicdo
dada por Bowerman & O’Connell (1979).

Contudo, estudos, como os de Engle (1982) e Bollerslev (1986), indicaram que essa
série de residuos poderia ndo apresentar um comportamento aleatorio puro. Ou seja,
eles verificaram gque, em grande parte das séries temporais, particularmente as relativas
a variaveis financeiras, a volatilidade dos dados ndo € estavel, o que implica que a série
ndo apresenta a propriedade desejavel de homocedasticidade'. Sendo assim, a
volatilidade poderia ser modelada e descrita em termos de dois componentes distintos: a

volatilidade incondicional, que seria de fato constante e a volatilidade condicional,

1 Um processo Estocastico Univariado X é homocedastico se os desvios-padréo dos termos (X,) forem
constantes para todas datas (t). Se tal ndo acontecer, o processo diz-se heteroscedastico (Ferreira, 2005).
5



que poderia oscilar ao longo do tempo e que pode ser identificada e analisada a partir
dos modelos de andlise de heterocedasticidade condicional.

Engle (1982) prop6s uma nova classe de processos estocasticos, denominada ARCH -
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (heteroscedasticidade condicionada
auto-regressiva), na qual a variancia de uma série temporal se altera com o tempo, de
forma condicionada aos erros de previsdo observados no passado. Posteriormente,
Bollerslev (1986) generalizou o tratamento da variancia condicional por meio do
modelo GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(heteroscedasticidade condicionada auto-regressiva generalizada), no qual a variancia
condicionada num determinado tempo t depende, ndo apenas, dos erros de previsdo
observados no passado, como também das variancias condicionadas observadas no
passado (Alexander 2002; Brooks, 2002).

Os modelos ARCH e GARCH sd&o modelos de volatilidade que tratam simetricamente

os efeitos dos retornos positivos e negativos sobre a volatilidade.

Durante 0s anos que se seguiram, diversas variantes dos modelos originais ARCH e
GARCH foram desenvolvidas no sentido de melhor representar o0 comportamento dos
diversos activos nos mercados financeiros, apresentando maior complexidade

matematica e maior dificuldade de implementacéo.

2.1 - Conceito e Tipos de Volatilidade

A volatilidade constitui uma medida de dispersdo dos precos de um activo em relagédo a
sua média e durante um intervalo de tempo. A volatilidade é uma variavel que ndo é
explicitamente observavel, pelo que, devera ser calculada como o desvio-padrao

instantaneo dos rendimentos do activo. Ela mede a variabilidade dos rendimentos de um



activo durante um dado periodo e é normalmente usada para quantificar o risco de deter

esse activo durante esse periodo.

A forma mais usual de calcular a VVolatilidade é através do desvio-padréo anualizado da
variacao percentual das variacfes diarias, semanais, mensais, sendo expressa pela forma
de percentagem. O desvio-padrdo (volatilidade), é simbolizado por &, e mede 0s desvios
relativamente & média, e quanto menos elevado for, mais os valores estdo préximos da
média, e maiores serdo as hipdteses de realizar um valor proximo da média (e vice

Versa).

A volatilidade constitui uma medida do risco dos titulos que operam no mercado
financeiro, e em termos gerais do préprio mercado, dai a sua importancia como
instrumento eficaz para afericdo da estabilidade dos mercados e diversificacdo dos

riscos dos investidores.

A volatilidade é apresentada ou medida de formas variadas, sendo necessario o seu
dominio. Assim, existem referéncias a volatilidade histdrica ou estatistica, a volatilidade

implicita e a volatilidade previsional.

2.1.1 — Volatilidade Histérica ou Estatistica

A volatilidade histdrica, ou estatistica consiste na estimacdo do desvio-padrdo do
rendimento periodico dos activos, durante um periodo anterior aquele para o qual se
pretende prever a volatilidade. E medida pelo desvio padrdo ou variancia dos resultados
e geralmente utilizada como medida do risco total do activo financeiro. Uma grande
limitac&o da estimagdo da volatilidade historica, é que os valores historicos dificilmente
se repetem. Entretanto a volatilidade histdrica podera ser relevante para a previsdo dos

seus valores futuros, na medida em que contribui para a formacao de expectativas.



A sua férmula é dada pela seguinte expressao:

nL (X=X’
n—1

Desvio — padréo = J (2.1)

em que,
n =n.° de observacoes,

Xt = log natural do quociente entre duas cotacBes sucessivas: In ( Py / P¢-1)

X = Meédia aritmética de X;.1

Existem algumas questdes sobre a utilizacdo da volatilidade historica e que dizem
respeito, por um lado, a incorporacdo ou ndo de ponderadores que atribuem maior peso
aos acontecimentos mais proximos e, por consequéncia, menor peso aos mais antigos.
Por outro lado, os valores a utilizar também colocam problemas aos analistas, ou seja,
se devem utilizar-se apenas precos de fecho das sessdes, ou por outro lado, se outras
cotagBes devem ser também utilizadas, em especial, de abertura, maximas ou minimas

(Ferreira, 2009).

2.1.2 — A Volatilidade Implicita

A Volatilidade Implicita, trata-se dum conceito que se aplica apenas aos contratos de

opcoOes. Refere-se ao calculo da Volatilidade através da igualdade entre o preco tedrico e

8



0 preco real da Op¢do. O modelo de Black-Scholes, ¢ o modelo mais utilizado, no
mercado financeiro para medir a volatilidade implicita. E calculada, tomando como
input do modelo utilizado, o preco de mercado da op¢éo, passando a volatilidade a ser o
output (Ferreira, 2009). A volatilidade implicita tem sido utilizada para estimativa da
volatilidade do mercado, tornando-se assim importante para medir os niveis de opinido
do mercado acerca da volatilidade de um activo em particular, permitindo estabelecer
estratégias de comercializagdo. A estimativa da volatilidade futura proporcionada pela
volatilidade implicita estard mais proxima de realidade quanto mais eficiente for o

mercado.

2.1.3— A Volatilidade Futura ou Previsional

A volatilidade futura ou previsional do preco do activo subjacente para o periodo da
opcdo até ao seu termo € dificil de estimar e é uma das maiores questdes que 0S
especialistas enfrentam. Quanto mais incerto estiver o mercado, face a crises ou a outros
factores exdgenos, mais 0s precos variam e maior € a variancia dos rendimentos
implicando possibilidades de maiores ganhos ou perdas. Assim sendo, a gestdo mais
adequada do risco de uma carteira de investimentos exige uma boa previsdo das

oscilacdes do preco dos activos no mercado.

N&o existe um método Unico que possa ser tido como o mais correcto para determinar o

valor da volatilidade.



2.2 — Medidas Tradicionais no estudo da Volatilidade

A volatilidade ndo é directamente observavel no mercado, podendo apenas ser estimada
no contexto de um modelo. Um modelo de volatilidade deve ser capaz de prever a
volatilidade, de captar e de reflectir os factos mais relevantes sobre a volatilidade dos
rendimentos dos precos, em especial, persisténcia, reversdo para a média, impacto
assimétrico das boas e mas noticias e a influéncia de varidveis exogenas diversas
(FERREIRA, 2005).

A modelagem da volatilidade teve os seus primérdios apresentados por Engle (1982) ao
propor 0 modelo ARCH, em que a variancia condicionada é expressa como um
desfasamento distribuida do quadrado dos retornos passados, ou seja, 0 retorno na série
¢ ndo-correlacionado serialmente, mas que a volatilidade (variancia condicional)
depende de retornos passados por meio de uma funcdo quadratica. Este modelo foi
objecto de diversos estudos e aperfeicoamento ao longo dos anos. O primeiro e mais
significativo aperfeicoamento do modelo, foi realizado por Bollerslev (1986), que
prop0s que, a volatilidade condicionada fosse fun¢do ndo s6 dos quadrados dos erros
passados (X), como também dos seus proprios valores (c%.1), passando os modelos
assim construidos a ser denominados Generalized ARCH (GARCH). Outros modelos,
foram desenvolvidos a fim de limar algumas limitacdes verificadas nestes dois modelos,

porém estes ndo serdo objecto deste estudo.

10



2.2 .1 - Teoria do comportamento aleatdério ou néo aleatorio

Bachelier (1900) e Poincaré (1952) estdo na origem de duas correntes de opinido que,
nos nossos dias, dominam o pensamento econdémico sobre a forma de funcionamento

dos mercados financeiros.

Segundo Bachelier (1900), os rendimentos dos activos financeiros seguem um percurso
aleatorio (random walk), visto estar dependente da ocorréncia de multiplas variaveis
tipicamente imprevisiveis. As teorias deste autor tiveram desenvolvimentos maltiplos

que deram origem, ao modelo CAPM e a analise de portf6lio de Markowitz.

Poincaré (1952) demonstrou que a ocorréncia de processos ndo-lineares impossibilitaria
uma Unica solucdo para um dado sistema. Segundo 0 mesmo autor, nos sistemas nédo
lineares a ocorréncia de erros nas condicOes iniciais do sistema seriam ampliados pela
existéncia de um “feedback” no processo. Desta forma, mesmo em sistemas
relativamente simples de modelizar, a previsdo a longo prazo era impossivel devido a
existéncia de “sensivel dependéncia da situagdo inicial”, estando na origem daquilo que

actualmente se designa por Teoria do Caos.

A existéncia de dependéncia ndo-linear e a consequente rejeicdo do fato dos
rendimentos das acgBes e indices de acgbes seguirem um processo random walk,
geraram a necessidade de encontrar explicacdes para a ocorréncia deste tipo de
processos, surgindo ainda duas correntes distintas de analise: a corrente que defende que
0s mercados sdo eficientes, sendo 0s processos estocasticos; e a corrente que defende
que os mercados séo ineficientes, caracterizados por uma dependéncia nao-linear que
deriva do facto dos mercados obedecerem a uma lei de comportamento caracterizavel

por um sistema caotico e portanto previsivel a curto, mas ndo a longo prazo.
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2.2.2 — Modelos ARMA — Autoregressieve Moving Average

Até ao inicio dos anos 80 a maior parte dos estudos das séries financeiras utilizavam
especificacdes lineares como média condicionada, do tipo autorregressivo com média
movel (ARMA), cuja metodologia, proposta por Box-Jenkins, procura modelizar a

dependéncia linear existente nos rendimentos de séries financeiras:

Rt(pg) = a0 ta1Rw1 +a:Rw2 +anRep + € +bg 01V + bV +...bpVep + Ky (2.2)
onde,

R é a taxa de rendimento com um desfasamento temporal i

ao, a1, az..., an, Do, by, b2, ...by, s80 coeficientes estimados para cada uma das variaveis
Vt = residuo ou perturbagdes do processo com desfasamento temporal t

e, K¢ é o residuo do processo na observacao t.

Este modelo assume que a volatilidade é constante ao longo do tempo. Isto, porém,
raramente se verifica, pois os periodos de instabilidade sucedem-se entre si, ou seja, um
periodo de variacdo elevada de rendimentos tende a ser seguido por um periodo de
amplitude identifica, mas no sentido contrario. Por conseguinte o risco esta relacionado

ao longo do tempo.

O modelo ARMA pode ser obtido por uma combinacdo do modelo AR mais o0 modelo
MA.

» Modelo MA — Moving Averages Model

12



Seja ue (t =1, 2, ...) uma sequéncia de varaveis aleatdrias independentes

e identicamente distribuidas, com:

E (ut) = 0 e var (ut) = o2,

entao

Yi=p+ pe+ Ogpeg + Oopen +.. + Oglieg (2.3)
representa 0 modelo de médias mdveis de ordem g, MA(Q), que pode ser reescrito como
Ve=p+ Xl Qiut—i+ ut (2.4)
Tendo por base no operador de lags, L, tal que L'y; =y i, obtém-se

Yt=p+¥l,0i Lut+ ut (2.5)
ou de forma sucinta,

ye=p+0 (L) p (2.6)
onde 0 (L) = 1+ 6L + 0,L° +...+ §,L°

Este modelo resulta, duma combinacdo linear dum processo ruido branco de forma que
y: dependa unicamente dos valores passados e presentes do residuo p; que também

segue um processo ruido branco.

Este modelo possui as seguintes propriedades:

1) E(yy=w;

2) var () =vo=(1+0.°+0,"+..+ 0,9 o>

3) cov (ue, 1s) =0
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O modelo MA, possui uma fungdo de autocorrelacdo parcial decrescente, sendo que a
ordem q do modelo corresponde precisamente ao nimero de pontos ndo nulos da fungédo

de autocorrelacéo.

» Modelo AR — Autoregressive Model

O modelo AR — Autoregressive Model de ordem p, AR(p), considera que o valor actual
da variavel y; depende dos seus valores anteriores acrescidos da componente do residuo

e que assume a seguinte formulacéo:

Yi=p+ p+ @ryeq + Poyro +...+ DgYip (2.7)
onde, o residuo p é ruido branco.

ou entéo,

Yt=p+YF @iVt —1+ put

ou usando o operador de lags, L

Yt=p+ Y0 BiliYt + (2.8)
que se reduz a

DOL(Y)=p+m (2.9)

onde, @ L (Yy) = (1-DyL - D,L° - D,LP)

Combinando os modelos AR (p) e MA (q) obtém-se 0 modelo ARMA (p, g). De acordo

com este modelo o valor corrente duma sucessdo cronoldgica yt é funcdo linear tanto
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dos seus valores passados como da combinagédo dos valores presentes e passados dum
processo de ruido branco.

A estrutura do processo ARMA (p, q) tem p termos auto-regressivos, que representam
a ordem de desfasagens do termo auto-regressivo, e g termos de medias moveis, que

representa a ordem de desfasagens do termo de médias moveis.

Matematicamente, temos

® L) Yi=w0 (L) w (2.10)
onde

D (L) Yy=(1-O; L - D,y L*-...- D, L) (2.11)
e

O(L)=1+0,L+6,L°+...+0,L"

ou

Yi=p+ DPYeg + @Yo+ OgYep + 0111 + Oppie ...+ Ogpieg + e (2.12)
com

E (1) =0; E (1) = 0% E (1 o) = 0; t 8

No modelo ARMA (p, ), a funcdo de autocorrelagdo e a funcdo parcial de

autocorrelacdo sdo geometricamente decrescentes.
Box e Jenkins (1976) definiram a seguinte metodologia para a estimacéo deste modelo:

» ldentificacdo da ordem do modelo que capta as caracteristicas dos dados. Uma

técnica habitualmente utilizada consiste na construcao dos gréaficos da fungéo de
15



autocorrelacdo e da funcdo parcial de autocorrelagdo para determinar a
especificagdo mais apropriada. Outra forma muito popular na literatura, baseia-
se na utilizagdo dos critérios de informagdo nomeadamente, o critério de Akaike
(1974) e o critério de Schwarz (1978).

» Estimagdo dos parametros especificados no ponto acima. Aqui podem ser
utilizados vérios métodos. Os mais vulgarmente usados, sdéo o método dos

minimos quadrados e 0 método da maxima verosimilhanga.

» Validacdo do modelo que consiste basicamente em averiguar se 0 modelo
anteriormente estimado € ou ndo adequado para descrever os dados. Box e
Jenkins (1976) sugeriram duas técnicas para o efeito: sobre ajustamento do
modelo e teste aos residuos. A primeira consiste, em deliberadamente, ajustar
um modelo maior que 0 necessario para captar a dindmica dos dados. Se o
modelo inicial for adequado entdo, qualquer termo extra que seja adicionado
revelar-se-& insignificante. Através do teste aos residuos é possivel apurar se
existe evidéncia de dependéncia linear que constitui um indicador da

inadequacéo do modelo.

Uma das vantagens deste modelo, diz respeito a possibilidade de efectuar previsfes a
partir dos dados observados, sendo assim muito importante para 0 estudo da

volatilidade.

Seja fis a previsdo do modelo ARMA (p, q) no momento t para os periodos seguintes
relativamente a uma certa sucessao cronoldgica y, entdo a funcdo de previsdo sera dada

por:
fis= ?:1 afts —i+ Z?zlbj,ut+s—j (2.13)
onde f ts = Yis, S<O0, ps = 0,S >0 pws, S <0, € a e b, correspondem, respectivamente,

aos coeficientes do modelo autoregressivo e de médias moveis.
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No entanto, este modelo apresenta algumas limitagdes e vantagens:

Vantagens do modelo ARMA

» Simplicidade de procedimentos estatisticos e computacionais, (Tong, 1990), pelo

que encontrou um vasto leque de aplica¢gdes no dominio da teoria financeira.

> E um modelo que funciona bem como primeira aproximac&o;

Porém, quando as sucessdes cronoldgicas evidenciam comportamentos andmalos
resultantes da existéncia de assimetrias, explosdes rapidas, intervalos temporais
irregulares, periodos de alta volatilidade seguidos por periodos de baixa volatilidade,
fendmenos de ciclicidade ou de irreversibilidade temporal, apresentam algumas

limitaces.

Desvantagens do modelo ARMA

» Parte do pressuposto de que as séries temporais analisadas sdo estacionarias, ou
seja, com media zero, variancia constante e que a co-variancia ndo varia com o
tempo. Porém, grandes partes das séries econdmicas ndo sdo estacionarias. Desta
forma, estas séries precisam ser desfasadas para atingir a condicdo de
estacionariedade.

» Segundo Tong (1990), se for definido um residuo constante qualquer que seja t,
a equacdo (2.13) transforma-se numa equacdo de diferencas lineares
deterministica em f;s, pois terd um ponto limite estavel a medida que q tende

para uma constante finita Gnica, independentemente do seu valor inicial.
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» O pressuposto da normalidade também é outro factor que limita a aplicagdo
destes modelos que, por este motivo, ndo se adequam a dados que evidenciem

assimetrias ou cujos intervalos temporais sejam irregulares.

Inicialmente estes modelos foram bem aceites, porém posteriormente foram
identificados algumas limitagdes contribuindo assim para o aparecimento de novos
modelos mais aperfeicoados que, embora tenham na sua esséncia 0 mesmo
enguadramento ndo assumiram o pressuposto da normalidade e homocedasticidade do

ruido branco nem da linearidade das observacdes.

2.2.3 - Modelos ARCH

Os modelos ARCH (Autoregressive Conditionally Heteroscedasticity) foi desenvolvida
em 1982 por Engle, que considerou ser possivel modelar simultaneamente a média e a
variancia de uma série, surgindo assim o conceito de variancia condicional, que pode
ser modelada como um termo autoregressivo (AR). O termo autoregressivo diz respeito
ao elemento de persisténcia da volatilidade enquanto, que, a referéncia
heteroscedasticidade condicional descreve a dependéncia presumida da volatilidade

corrente em relacdo ao nivel de volatilidade efectiva do passado.

A sua formula de base é dada pela seguinte expressao:
2 _ .
of = opt 2?:1 al U3 (2.14)

onde,
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U = goy, E[ey] =0,

Var [g] =1,

Cov [e; U] =0

com, & i.i.d° e independente de U1 (i € Z)

ozt é a variancia do erro de previsdo condicionada pela informacao passada e representa
um processo ARCH (q). De acordo com Bera-Higgins (1993), quanto maior for o valor

de g, mais longos sdo os episddios de volatilidade.

A ordem do processo (q) determina que a volatilidade de uma serie é uma variavel
aleatoria condicionada pela variabilidade verificada nos momentos passados. E um
modelo que, no entanto, apresenta algumas limitagbes como a imposicdo de néo
negatividade nos seus pardmetros e a necessidade de incluir um numero elevado de

termos desfasados, no sentido de captar a volatilidade do processo.

O modelo so serve para dados de alta frequiéncia, sendo que a freqiiéncia mais usada é
de fechos diarios. Esse tipo de formulacdo precisa que as observagdes sejam
equidistantes no tempo, o que impede seu uso para modelagem de dados de ultra

frequiéncia, como por exemplo observacdes intradiarias.

Este modelo de variangca condicional possui algumas propriedades desejaveis:
nomeadamente, através da técnica de decomposicdo de erros de previcdo, é possivel
construir a funcdo de verossimilhanca, pela estimagdo dos parametros pelo metodo da
maxima verossimilhanca. Além disso, este modelo implica uma distribuicdo néo

condicional com “caudas pesadas” para 0s retornos.

2i.i.d. — independent and identical distribution
19



2.2.1.1 - Limitagcdes do Modelo

» O modelo assume que quer os choques positivos, quer 0s choques negativos tém
igual impacto sobre a volatilidade, visto que esta depende dos choques
quadraticos passados €7 - j- Na realidade, verifica-se que, o preco dos activos
financeiros responde de forma assimétrica a ocorréncia de choques, ou seja, a
volatilidade regista um maior incremento com a descida dos precos do que com
uma subida de igual montante. Assim, um modelo do tipo simétrico, como € o
caso do modelo ARCH, ndo consegue acomodar eficazmente o denominado

efeito assimétrico (leverage effect);

» Uma outra limitacdo do modelo ARCH reside, na necessidade de existir um
elevado nimero de desfasamentos na equacdo da variancia condicionada, para
que a dependéncia temporal exibida pela volatilidade seja capturada
eficazmente. Esta limitagdo traduz-se na estimagdo de um modelo pouco

parcimonioso, com um elevado nimero de pardmetros a estimar.

Essas limitacbes do modelo foram ultrapassadas devido a desenvolvimentos tedricos e
empiricos ocorridos e aplicados posteriormente nomeadamente pela introducdo do
modelo GARCH e EGARCH.

2.2.4- Modelos GARCH

GARCH constitui uma extensdo do modelo ARCH e foi proposto por Bollerslev
(1986). Baseia-se no pressuposto de que as previsdes nas variagdes da varianga no

tempo dependem da varianga passada dos activos financeiros. Esse tipo de
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procedimento sugere que a introducdo de uma variavel de média movel seria desejavel,
para além de que, permite a introducdo de processos com memdria longa na estrutura

modelar.

O modelo GARCH ou GARCH (p,q), na sua formulacdo, a variangia condicional é
parametrizada como uma funcdo linear dos quadrados dos erros passados e das
variangias condicionais passadas.

A variancia condicionada do processo GARCH (p, q) é dada por:
2 _ q 2 p 2
61 = ot Yo g X ailti + X5 B0 (2.15)

onde,
Zaiuzt_i é a componente ARCH de ordem q

> Bjczt-j a componente GARCH de ordem p.
Se p =0, entdo 0 modelo GARCH (0, q) é equivalente ao modelo ARCH (q).

Para que 0 modelo GARCH seja estacionario em variangia e covariancia é preciso que

se verifique as seguintes condicoes:
ap >0,

>0 (1=1.2,...,0),
B>0(G=12,..p)e

Yoi+YB6 <1

Ao determinar os graus p,(, ou seja, identicando o modelo, esta-se a fazer uso do facto

de que o modelo GARCH ¢ baseada, do ponto de vista metodoldgico, nos mesmos
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principios do processo ARMA (Box-Jenkins, 1970), enquanto que as ordens p, g sdo
identicados através da funcdo de autocorrelacéo e da funcéo de autocorelacdo parcial do

quadrado dos erros.

O Modelo GARCH (1,1) é a versao mais simples e mais utilizada em series de financas.

Supondo que os erros s&o normalmente distribuidos, a variangia é dada por:
o't = oo T aaU?g + 316% (2.16)

O coeficiente ai; mede a extensdo em que um choque no retorno verificado hoje afecta a

volatilidade do retorno do dia seguinte. A soma (oq + [;) revela a medida de
persistencia da volatilidade, ou seja, a taxa que reflete como o impacto de um choque no
retorno verificado hoje se propaga ao longo do tempo, sobre a volatilidade dos retornos

futuros. 1sso mostra que a alta persistencia do choque enfrequecera lentamente.

O modelo ARCH acresenta muitos lags (g), os modelos GARCH estendem a
formulacdo ARCH no sentido de que permite uma memoria mais longa, e uma estrutura

de desfasagens para a variangia mais flexivel. Assim, o0 modelo é descrito por:
&| W1 ~ N(O,hy)

g p

he= oo + i= 0€i82t-j + 'Zl Bihei=ag + A (L) e +B (L) h (2.17)
&t — Rt - X'tb
Onde as restri¢des séo dadas por:

q >0, p >0, 0>0, ai>0, (i=1,2...,q), e B>0, (i=1,2.., p). Se p = 0, 0 modelo se reduz a
um ARCH (q) e se p = g =0, entdo & é um ruido branco. Para isso € preciso que h; = a,
(L) €% 1 — B (L) seja ndo negativa, e que as raizes do polindmio (L) = 1 estejam fora do

circulo unitario.
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Um modelo GARCH (p,q) ¢ um modelo ARCH ()

onde,

«0

2 -
=—5
1- 2=, Bi

0%

+ Y2 niu’t —i — ARCH () (2.18)

Apesar do modelo GARCH (p,q) captar correctamente diversas caracteristicas
observadas nas séries histdricas de financas, tais como a leptocurse e o agrupamento de
volatilidade, ndo capta o efeito de alavancagem, uma vez que a varianca condicional é

funcdo apenas da magnitude das inovacgdes e ndo dos seus sinais (Brooks, 2002).

2.2.2.1 — Limitac6es do Modelo

A semelhanca do modelo ARCH, o modelo GARCH, também assume que quer 0s

choques positivos gquer os choques negativos tém igual impacto sobre a volatilidade,

visto que esta, depende dos choques quadraticos passados €% _ j dos valores passados

assumidos pela volatilidade 6 ;_; constitui uma limitacdo do modelo.

Assim, os modelos do tipo simétrico, como ARCH e GARCH, nédo conseguem de forma
eficaz, acomodar o denominado leverage effect. Limitacdo essa que foi ultrapassada
pela introducdo do modelo EGARCH.

2.2.5 — Estimacao dos Modelos ARCH e GARCH

Um modelo de regressdo com termos de erro que apresentam as caracteristicas

apontadas pelos modelos do tipo ARCH pode ser estimado pelo Método dos Minimos
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Quadrados (MMQ). E os estimadores (RB) resultantes desse processo serdo 0s

estimadores lineares.

Contudo, existe um estimador ndo linear que é mais eficiente e, consequentemente, mais
desejavel, do ponto de vista estatistico, uma vez que é mais eficiente para o universo de
grandes amostras, sendo que permite estimar conjuntamente os parametros 6, oy, ay, ...,

0. Esse estimador é dado pelo Método da Maxima Verosimilhanga (MMV).

2.2.5.1 — Método dos minimos quadrados (MMQ)

Seja,
Yt =Cc+ CI)]_Yt_]_ + CDZY'[-Z +...+ chYt-p + & (2.19)

Para testar a hipédtese de auséncia de efeitos ARCH deve-se efectuar a regressdo dos
quadrados dos residuos €2 sobre os seus q valores passados €%.1 , €%z, ..., €24 (€ com

termo independente),

€% = O Toy %1 T 0 €% T ... T Oy E%yg (2.20)

Sobre a hipdtese nula Ho : a1 = a2 = ... = aq = 0 de auséncia de efeitos ARCH, o teste

estatistico é dado por:
2
TR N qu
onde,
T é o numero de residuos calculados,

Rz é o coeficiente de determinacéo.
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Se o valor de estatistica TR? for manifestamente superior ao limite de 5% de uma
distribuicdo do qui-quadrado com g graus de liberdade, deve-se rejeitar a hipotese nula

em favor da alternativa de que os erros sofrem de heteroscedasticidade condicionada.
2.2.5.2 — Método da Maxima Verosimilhanca (MMV)

Os estimadores de MMV podem ser obtidos partindo-se de uma equacéo de regressao

com residuos apresentando um comportamento dado no modelo ARCH, do tipo:
Yt :th + & (2.21)

em que &1 representa um vector de variaveis explicativas predeterminadas, que podem

incluir termos desfasados de Y.

Tem-se como pressuposto que o termo de erro &;, possui as seguintes caracteristicas:

g =+ ot .V, 2.22)

em que {vt} é uma sequéncia distribuida estatisticamente de maneira independente e
identicamente (i.i.d.) com média zero e variancia unitaria, ou seja, {vt} apresenta as

seguintes caracteristicas:

E(v) =0, E(v4) =1
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2.3 — Factos Estilizados no Comportamento da Volatilidade

Estudos relativamente sobre a caracterizacdo da componente estocastica da volatilidade
dos diversos activos financeiros determinaram a existéncia de padrdes de
comportamento comuns aos diferentes mercados que constituem propriedades

universais, habitualmente designadas, como factos estilizados.

As séries temporais de finangcas apresentam caracteristicas proprias que tendem a
aparecer como padrdo para o retorno dos mais variados activos. Accdes, titulos, opcdes,
futuros, outros derivados, todos se encaixam em alguns fatos estilizados, [Rydberg
(2000), Taylor (1994)].

Os mais estudados na literatura séo, as fat tails na distribuicdo das rendibilidades, os
clusters de volatilidade, o efeito alavanca ou de assimetria, a memdria longa das
sucessdes cronoldgicas financeiras, 0s movimentos conjuntos (co-movements) e a

evidéncia de caos.

Outro facto também, muito estudado é o efeito-calendéario. Segunda-feira é um dia
especial para a bolsa, na medida em que mercados passam sabado e domingo sem
operar, mas continuam recebendo informacgdes nesse periodo. Para as séries intradiarias
existem diferencas significativas no volume de transacoes entre os dias da semana. Para
as séries diarias, o comportamento dos retornos no fecho de segunda-feira pode ser
diferente ( € comum a existéncia de maior variancia e médias menores). Também, ha

evidéncias de que 0s meses do ano apresentam caracteristicas diferentes.

Muitas séries financeiras também apresentam distribuicbes assimétricas. EXiste
evidéncia de que séries de acBes americanas apresentam leve assimetria negativa. Além
disso, as distribuicbes tém caudas mais pesadas que de uma distribuicdo normal. Essa
caracteristica é consequéncia da existéncia de muitos outliers, muitas observacdes

afastadas da média.
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2.3.1 — O fendmeno dos Clusters na Volatilidade

O fendmeno de clusters de volatilidade é do conhecimento das finangcas desde que
Mandelbrot (1963) afirmou que “... grandes mudancas tendem a ser seguidas por
grandes mudancas, qualquer que seja o sinal, e pequenas mudancas tendem a ser
seguidas por pequenas mudangas...”. Ou seja caracteriza-se pelo facto de periodos de
grande volatilidade serem seguidos por outros periodos de igualmente grandes
oscilacdes, do mesmo modo que se espera que pequenas alteragdes nos pregos sejam
consecutivamente seguidas por modificacbes de reduzida dimensdo nos mesmos
(Campbell et al.,, 1997). A presenca deste fendmeno em uma série € um sinal
inequivoco de heteroscedasticidade. Brock et al. (1992) afirmam que esta constatacdo

levou ao desenvolvimento dos modelos ARCH e GARCH.

Brooks, 2002 considera que o nivel de volatilidade actual tende a estar positivamente
correlacionado com o nivel de volatilidade dos periodos imediatamente anteriores.
Existe na literatura diversos autores que estudaram de forma exaustiva o fenémeno dos

Clusters, conforme o citado no estudo de Bentes S.(2007):

“ Priestley (2001) encontrou evidéncia de persisténcia na volatilidade do indice S&P
500 tendo concluido que as alteracbes nas rendibilidades sdo induzidas por
modificagdes no prémio de risco. Uma abordagem interessante é apresentada por Rossi

e Gallo (2006) que tentam modelar este fendmeno com base nas cadeias de Markov.

Também foi encontrada evidéncia por den Haan e Spear (1998) e Siklos e Skoczylas
(2002) de clusters na volatilidade de taxas de juro reais. ldéntico fenémeno foi registado
por Li e Gao (2007) em relagdo ao indice DJIA ja que se verificou existir um
decréscimo lento na correlagdo temporal com persisténcia até varios meses. Santis e
Imrohoroglu (1997) identificaram igualmente clusters nos indices bolsistas de mercados
emergentes pertencentes a Europa/Médio Oriente (Grécia, Turquia), Asia (India, Coreia,
Malésia, Filipinas, China e Tailandia) e América Latina (Argentina, Brasil, Chile,
Coldombia, México e Venezuela), um fendémeno tradicionalmente associado aos
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mercados desenvolvidos. Verificou-se, no entanto, que o grau de volatilidade nos paises
estudados €é consideravelmente superior quando comparado com o0s mercados

maduros”.

Granger e Machina (2006) consideram que os clusters na volatilidade., podem surgir de

duas formas:

1) Interaccdo multiplicativa descrita como
Vi = Zi & (2.23)

em que Z, é uma drift Variable qualquer, estacionaria ou ndo, com residuo

homocedastico i tal que

Zt = Zg=1 nt ou Zt = pZt-l + flt ou Zt = flt + ’Yﬁt—l (2.24)

ou, resultante da combinacdo das expressdes descritas anteriormente. Assume-se que
nesta formulacdo os valores passados da variavel dependente Yt e da variavel Zt sdo
directamente observaveis e integram o conjunto de informacdo It , ao contréario dos
valores passados de & e fi; que ndo sdo directamente observaveis apesar de, nalguns
casos, poderem ser estimados ou inferidos pelos dados da amostra. Ao processo
definido por Yt designa-se por drifting coefficient process no qual a média e a variancia

condicionada do conjunto de informacéo It sdo dadas, respectivamente, por

Elye|l]=E[Zeld =E[Z I E [ Ii] = O, (2.25)

Var [yt “t] = E[22t82t |It] = E[Zzt“t] E [Szt“t] = [(Zt|lt)2 ‘f’szl]GEz (226)
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2) Influéncia ndo linear da variavel Z; na variavel dependente Yt , proveniente da

relacéo estrutural
Yt:g(Zt) OUh(Yt):Zt (2.27)

O qual é designado por drifting input ou drifting implicit input process. Para pequenos
valores de 625, a média e variancia condicionadas de Y; da funcdo Y; = g (Z;) podem ser

aproximadamente obtidas por:

E [ydld = g (E[Z{] 11]), (2.28)

Var [yt |ll] = g (E [Z4 11])? o2 (2.29)

Os clusters de volatilidade podem resultar da ocorréncia conjunta de interacgdes

multiplicativas e efeitos ndo lineares, em que:

Y= f(Zs, &) (2.30)

Para valores reduzidos de ¢ e €% a média e variancias condicionadas de Y podem ser

aproximadas pelas expressoes:

Elyi|l = f(E[ Z] Ii], E [&: 1) = fF(E[Z4 1], 0), (2.31)

var [yt [l]] = fz (E[ Z¢[li], 0)? o>+ fs (E[Z: [I4], 0)? &2 (2.32)
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2.4 - Influéncia dos aspectos subjectivos na previsdao da volatilidade

Para além de aspectos de natureza objectiva, perfeitamente identificaveis e
individualizados no mercado, existem ainda outros factores que deverdo ser
considerados no estudo da volatilidade e que, normalmente, estdo associados a aspectos

de ordem subjectiva.

Normalmente, sdo identificados dois factores: um refere-se ao impacto das
caracteristicas psicoldgicas individuais dos investidores na formacéo dos precos, e outro

esta relacionado com o sentimento do mercado.

» Relativamente ao primeiro factor, destaca-se a contribuicdo de Cross et al.
(2005) que construiram um modelo baseado nas caracteristicas de personalidade
dos agentes economicos. Estes autores estudaram o impacto de dois tipos de
tensGes no comportamento dos investidores: “cobardia” e “inac¢do”. Enquanto,
que, a cobardia se caracteriza pelo desconforto em resultado duma posicdo
negocial minoritaria, a inaccdo manifesta-se pela necessidade aumentada de
modificar ou reavaliar um investimento. Ha evidéncia empirica de que estas
tensbes de ordem psicoldgica podem contribuir para a existéncia de fat tails e de

clusters de volatilidade. Eliminando o efeito de cobardia, esses desaparecem.

» Relativamente ao sentimento de mercado, este conceito tem sido amplamente
debatido na literatura por diversos autores. O cerne da questdo € a relacdo entre

sentimento e volatilidade e o eventual sentido dessa causalidade.

Citando Bentes (2007) “Nesse contexto, surgiram duas correntes perfeitamente
distintas. A primeira defende que existe uma relagéo de causa-efeito entre sentimento e
volatilidade, podendo este ser utilizado para prever as rendibilidades futuras. De Long
et al. (1990) encontram-se entre os principais defensores desta teoria. Estes autores

construiram um modelo para tentar explicar o modo como o risco é percepcionado pelos
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investidores tendo concluido que é o sentimento de incerteza que influencia as
tendéncias evolutivas do mercado e ndo o contrario. Contudo, ndo foi possivel
identificar a partida de forma explicita 0 modo exacto como o sentimento afecta a
volatilidade, podendo ocorrer varias situacdes. Por um lado, podem existir no mercado
investidores muito sensitivos em relagdo a alteracbes do seu sentimento que, em
consequéncia, reagem de forma imediata. Por outro, podemos ter investidores menos
sensitivos que s actuem em caso de um forte sentimento, ou feeling, quanto a evolucéo

do mercado.

Outros autores encontraram, igualmente, evidéncia de que o sentimento do mercado
pode ser utilizado na previsdo da volatilidade. Neal e Wheatley (1998) descobriram que

factores como a venda a desconto ou 0 resgate de unidades de participacdo em fundos
de investimento, tradicionalmente associados ao sentimento do mercado, influenciam de
forma decisiva a volatilidade do mesmo. Wang (2001) utilizou as posi¢des abertas por
grandes investidores no mercado de futuros como proxy do nivel de sentimento, tendo
concluido pela utilidade destas na previsao das rendibilidades do periodo imediatamente
seguinte. Esta ideia é corroborada pelo trabalho de Simon e Wiggins (2001).

Contudo, nem todos os estudos permitiram chegar a idénticas conclusdes. Brown e Cliff
(2004) encontraram evidéncia precisamente do fendmeno contrario. lguais resultados
foram obtidos por Solt e Statman (1988) e Wang et al. (2006). Esta corrente surgiu da
interrogacéo sobre a forma como o sentimento seria gerado. A explicagcdo natural, mais
dbvia, seria que este fosse causado pelo comportamento da volatilidade dos mercados
financeiros. Numa perspectiva mais abrangente Fisher e Statman (2000) encontraram
evidéncia de que a causalidade entre sentimento e volatilidade pode ser significativa nos

dois sentidos”.

Apesar do caracter subjectivo que caracteriza o sentimento de mercado e a dificuldade
na sua quantificacdo torna-se necessario encontrar uma medida que permita determinar
0 seu valor. Varios sdo os indicadores propostos para essa classificacdo, entre os quais

0s seguintes:
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> Indice de volatilidade implicita,
» Récio put/call e,
» Récio bull/bear.”

O indice de volatilidade implicita (VI) tem como objectivo principal avaliar, num dado
momento, o sentimento e o nivel de confianga no mercado. Basicamente, este método
consiste em agrupar em intervalos os valores da volatilidade implicita previamente
calculados para, de seguida, fazer corresponder a cada um deles niveis de sentimento
que vdo desde a inexisténcia de ansiedade até ao panico extremo. A grande vantagem
deste indicador reside precisamente nessa graduacéo pois fornece uma classificacdo dos

diferentes graus do sentimento do mercado de acordo com a sua intensidade.

Segundo Ferreira (2005), pode-se identificar os seguintes tipos de sentimentos de

mercado em relagdo aos niveis de volatilidade implicita:
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Tabela 2.1 — indice de sentimentos de mercado

Niveis de .
Volatilidade Sentimentos no mercado

Implicita
05-10 N&o existe ansiedade; satisfacdo extrema
10-15 Alguma ansiedade, mas muito pouca; grande satisfacdo

ainda

15-20 Pouca ansiedade; satisfacdo moderada
20-25 Ansiedade moderada; pouca satisfacdo
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 Panico moderado
55-60 Panico instalado
60-65 Panico intenso
+ 65 Panico extremo

Fonte: Ferreira (2005)

Existe evidéncia empirica de que a relacdo que se estabelece entre os niveis de
volatilidade implicita e a evolugdo do mercado € de ordem inversa uma vez que
acréscimos nos niveis de volatilidade estdo associados a descidas nas cotagOes,
enguanto os decréscimos se verificam sempre que as expectativas dos investidores
sejam positivas. De acordo com Ferreira (2009) os valores mais comuns para a média

do indice situam-se entre 20 e 30.
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Igualmente, pode-se avaliar o sentimento do mercado atraves do racio Putt/Call, sendo a
sua expressao dada pelo quociente entre:

Volume de transacgdo de Putt

Volume de tranasacgao de Call

Quando a expectativa dominante no mercado é de descida, verifica-se um aumento de
procura de puts, cujo objectivo é proteccdo de posicdes longas ou especulacdo negativa
das cotacOes. Contrariamente, se a expectativa é de subida a tendéncia é a aquisicdo de

calls, procurando proteger posic¢Oes curtas ou especular com o aumento das cotagdes.

Sempre que o volume de puts exceder com alguma intensidade o volume de calls,
estaremos perante um sentimento de mercado pessimista, o racio put/call tenderd a
apresentar valores elevados. Neste cenario, a tendéncia € de abandono do mercado de
accgdes e a procura de refugio em mercados alternativos. Porém, se o volume de calls for
superior ao volume de puts as expectativas do mercado sdo optimistas pelo que o racio
put/call tenderd a diminuir. Caso o quociente entre a put e a call for o valor unitario,

significa que as expectativas positivas sdo exactamente iguais as negativas.

Existem dois niveis que sdo considerados como referéncia de base para este indicador:
0,60 e 0,70. Abaixo de 0,60 o sentimento € optimista enquanto, que acima de 0,70 o
sentimento é pessimista. Embora, expectativas negativas estdo associadas a valores
superiores a 1, para este indicador 0,70 é tida como o limite a partir do qual o
sentimento comeca a ter uma conotacao negativa. Porém, alguns autores s6 consideram

a situacdo de pessimismo para valores superiores a unidade.
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Figura 2.1: Niveis de optimismo e de pessimismo

Pessimismo

0.7

Area de maior ou menor neutralidade

l Optimismo l

0.6

Relativamente ao récio bull/bear, basicamente se traduz numa consulta semanal a uma
amostra de investidores com o objectivo de apurar a orientacdo do mercado - optimista,
neutra ou pessimista, foi introduzido Investor’s Intelligence — New Rochelle, New York
no dia 1 de Dezembro de 2003. E vantajoso a compra de titulos quando o mercado esta
bearish, se esta bullish deve-se vender, aproveitando assim o maximo diferencial entre o
preco de aquisicdo e o de venda. O mercado estd bullissh se verificar uma subida

generalizada das cota¢des ou entdo o mercado esté bearish no caso de descida.

Este indicador surgiu em 1963, obtém-se pelo quociente entre o nimero de investidores
optimistas (bullish) e o nimero de investidores pessimistas (bearish). Quando o racio é
1, significa que o nimero de investidores que acreditam na subida dos mercados é igual
ao numero dos investidores que apostam na sua descida. Se o récio for acima do valor
unitério, as expectativas do mercado sdo optimistas, caso se verifica um valor inferior a

um as expectativas sdo pessimistas.

Os indicadores acima apresentados ndo deverdo ser analisados de per si mas em

comparagdo uns com 0s outros, com o objectivo de confirmacéo de resultados obtidos.
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2.6 Sintese do capitulo

Neste capitulo pretendeu-se apresentar, de forma exaustiva, as principais questes
ligadas a volatilidade. Comecando por definir conceitos, falou-se da volatilidade e como
ela pode ser classificada. E importante também que se conheca os aspectos relevantes
na sua estimagdo bem como os mecanismos para tal. Efectuou-se um estudo teorico,
relativamente aos modelos basicos de modelagdo da volatilidade, como os modelos
ARMA, ARCH e GARCH, em que se apresentou as vantagens e desvantagens de cada
um deles. Existem outros modelos, porém néo sao objecto dessa dissertacdo. Vimos que
ndo existe um dnico modelo que seja tido como o ideal para a modelacdo da
volatilidade, existindo assim um leque muito vasto de modelos que podemos aplicar
dependendo do objectivo do estudo. Questdes como a identificacdo de alguns fatos
estilizados presentes na volatilidade, como é o caso dos Clusters, tambem foram

abordados neste capitulo.
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CAPITULO |11 - DESCRICAO DOS DADOS E EVIDENCIAS
EMPIRICAS

3.1 — Indice de Accdes

Um indice de acc¢des define-se como um cabaz de emissdes de accdes admitidas a
cotagdo num ou em varios mercados, ponderadas segundo um determinado critério, que
serve de indicador de referéncia da valorizacdo média do mercado. Séo indices curtos
que englobam o valor meédio em moeda corrente de um determinado grupo de acgGes,
consideradas mais representativas no movimento total do mercado ou de empresas
actuantes em determinados sectores da economia. Existem indices gerais e sectoriais de
acordo com os mercados alvos a analisar ou transaccionar. A variagdo dos indices
espelha a tendéncia dos activos subjacentes associados — de alta ou de baixa - em um
determinado momento da divulgacdo, ou no final dele, comparando-se com o indice do

dia anterior.

Um indice de accOes reveste-se de grande importancia para a analise da volatilidade dos
mercados financeiros, sendo-lhe normalmente, atribuidas as seguintes funcionalidades
(Sonia, 2007):

» Possibilidade de comparacdo historica entre as rendibilidades dos diferentes

mercados (commaodities, accdes, obrigacoes, etc).

» Referencial de mercado util, nomeadamente, para comparar a performance dos

fundos de investimento.

» Indicador do nivel de actividade econémica uma vez que as cotacBes sdo
normalmente entendidas como o reflexo das expectativas do mercado quanto a

sua evolucéo.
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» Barometro das oscilagdes do mercado, em particular, no que respeita a crashes e
bolhas especulativas.

Tendo em conta a sua finalidade e forma de construgdo os indices podem ser:

> Indices gerais — que englobam a totalidade das emissdes admitidas & negociacao
num dado mercado ou segmento de mercado e que sdo geralmente de caracter
informativo;

> Indices de seleccdo ou amostrais — que incluem apenas partes de segmentos de
mercado, reflectindo a evolucéo dos pregos e rendibilidades dum nimero fixo de

titulos.

Com o objectivo de manter a neutralidade na avaliagdo do comportamento do mercado,

a construcdo de um indice deve observar alguns critérios:

» Representatividade — para que um indice seja representativo, ela deve
incorporar 0 maior namero possivel de empresas do mercado-alvo. Porém, esta
representatividade esta, limitada as empresas cotadas na bolsa visto que as

outras ndo sdo consideradas na sua construcéao;

» Ponderagdo — apds a seleccdo das empresas € necessario determinar a sua
ponderacdo no valor global do indice. Existem varias formas de o fazer, sendo as

mais frequentes, no caso de indices de acgdes:

o Capitalizagdo bolsista — em que o peso de cada empresa é calculado em
funcédo da sua capitalizacdo bolsista. Assim, quanto maior for o seu valor
de mercado maior a ponderacao atribuida.

Como em alguns casos se pode verificar a existéncia duma forte

concentracdo de capital a tendéncia, actualmente, vai no sentido de
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considerar apenas, para efeitos de célculo, os titulos que circulam

livremente no mercado e que se costumam designar por free-float.

o Cotagdo - De acordo com este critério, os pesos relativos resulta

directamente da cotacao individual de cada accao.

» Momento de referéncia — é também importante delimitar uma data para o inicio
da contagem do indice. Normalmente, faz-se corresponder & data de comego um
determinado numero de pontos — vulgarmente designado por base do indice —
para depois se irem apurando as alteracdes que posteriormente se venham a
verificar.

Os indices podem ainda ser classificados segundo dois tipos de critérios:

» Pelo sistema de ponderacéo:
o Do valor de mercado ou dos valores de capitalizagéo bolsita;
o Do preco;

o De proporcéo igual;

> Pela média:
o Aritmética

o Geométrica

12 Critério - Sistema de Ponderacéo

Numa primeira fase para se construir um indice usando o preco da ac¢do ndo se toma
em consideracdo 0 seu peso, 0 que origina com que 0s movimentos das acgdes das
empresas com acgdes de elevado valor fossem dominadoras pois tendiam a variar por

elevados valores.
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Outra possibilidade sera, a de, a cada preco de ac¢do do indice ser dado um peso igual
no célculo do respectivo indice. Assim, empresas com precos elevado de ac¢des ndo
provocam um efeito desproporcional no efeito do indice, mas este método ndo reflecte

as diferencas no tamanho das varias empresas.

Este critério da ponderacdo, obriga a que se dé maior importancia ao preco de

determinadas acc¢des, e menos importancia ao preco de outras acgoes.

22 Critério — Média

Os precos individuais das accbes tém que estar agregados para transmitir um Gnico
namero, o valor do indice, sendo isto feito utilizando a média aritmética ou a média

geométrica.

O primeiro indice sobre ac¢des 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 num

periodo de enorme crescimento e complexificacéo.

Em 1987 o indice foi dividido em dois, de forma a retratar separadamente, dois sectores

com caracteristicas diferentes — o sector industrial e o sector caminhos-de-ferro.

Foi assim criado o indice Dow Jones Railroad Average com 20 acc¢des do sector de
caminhos-de-ferro, e o Dow Jones Industrial Average (DJIA), construido a partir de 12
acgdes industriais. Actualmente o DJIA é composto por 30 empresas industriais, cujas
acgbes sdo transaccionadas na NYSE. O indice Dow Jones constitui objecto deste
estudo, pela sua importancia enquanto indice internacional, pois ja foi demonstrado que

0 mesmo exerce influéncia sobre os outros indices.

Anteriormente os principais indices de referéncia do mercado portugués eram o
Portuguese Stock Index-20 (PSI-20) e o Portuguese Stock Index-30 (PSI-30). O PSI 20

é neste momento o Unico indice do mercado Portugués.
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Neste momento sdo publicados pela Euronext Lisbon, trés indices ndo sectoriais: o
indice PSI20, o indice PSI Geral e o indice PSI20 TR (Total Return). Relativamente a
metodologia de construcdo, trata-se de indices de precos de Laspeyres nos quais 0s
precos sdo ponderados pela quantidade de accdes admitidas a negociacdo. No que
respeita as rendibilidades, os indices PSI Geral e PSI20 TR sé&o designados de indices de
rendimento total, o que significa que 0s mesmos expressam a evolucdo de uma carteira,
cuja composicao é idéntica a do indice, assumindo-se que 0s rendimentos provenientes
da distribuicdo de dividendos sdo reinvestidos na carteira do indice (Serra, 2003). O
indice PSI120 e simplesmente um indice de precos, ndo sendo ajustado quando ocorre a

distribuicdo de dividendos.

3.1.1 - PSI-20 - Portuguese Stock Index

PSI 20, é o principal indice de referéncia portugués para a evolugdo do mercado de
accOes em Portugal, reflectindo a evolucdo dos precos das 20 empresas de acc¢des de
maior dimensdo e liquidez seleccionadas do universo das empresas admitidas a

negociagdo na Euronext Lisboa.

O PSI-20 foi criado a 31 de Dezembro de 1992, com um valor base de 3.000 pontos,
com a finalidade de servir de indicador da evolugdo do mercado accionista portugués e

servir de suporte a negociacao de contratos de futuros e opgoes.

Para corrigir os efeitos da concentracdo de capital os pesos dos constituintes do indice
PSI 20 sdo ajustados de acordo com o Free —Float® e limitados a 20% para efeitos de
revisdo periédica. A carteira de acgdes que compde este indice é sujeita a revisdes
anuais em Marco, sendo conhecida em Janeiro, conjugando a necessidade da
estabilidade da amostra com a necessidade da respectiva composicdo se mostrar

suficientemente flexivel.

® Free — Float é a percentagem do capital social que se encontra disperso em bolsa (na mio dos
accionistas minoritarios), relativo a uma determinada empresa admitida a cotacéo nesse mercado.
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Regras de seleccdo da amostra

Sao consideradas elegiveis as ac¢Bes que cumprem cumulativamente os seguintes

requisitos:

1.

2.

3.

Estejam admitidas a negociacdo no Mercado de Cotacbes Oficiais e sejam
negociados no sistema de negociacdo em continuo ha pelo menos vinte sessdes

de bolsa;

A entidade emitente tenha sede principal e efectiva da sua administracdo em
territorio nacional, ou alternativamente tratando-se de uma entidade com sede no
estrangeiro, tenha no Mercado de cotacbes Oficiais gerido pela Euronext Lisbon
a sua listagem principal atenda para esse efeito, pelo peso do volume
transaccionado em todos os mercados regulamentados em que a mesma se

encontre admitida a negociacéo, o qual ndo podera ser inferior a 66,7%;

A entidade emitente apresente adequada dispersdo accionista de modo a permitir
uma adequada liquidez as accbes e a viabilizar a regular formacdo dos

respectivos precos;

N&o se anteveja a supremacia da exigua liquidez, profundidade regularidade ou

continuidade na formacao dos precos de mercado.

Durante 0 ano e com base nos dados obtidos pela revisdo periddica é elaborado um

novo ranking, sendo:

1.

As empresas em carteira substituidas se:

a. Obtiverem uma classificagdo inferior ao vigésimo segundo lugar, ou;
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2.

b. Obtiverem uma classificacdo na vigésima primeira ou vigésima segunda,
mas uma empresa ndo pertencente ao indice ficar na 18?2 posicdo ou

acima.

Em contrapartida, uma empresa que ainda ndo pertenca ao indice serd admitida
se:

a. Ficar classificada em decimo oitavo lugar ou acima;

b. Ficar classificada em décimo mono ou vigésimo lugar, e uma empresa

pertencente ao indice ficar na vigésima segunda posi¢cdo ou abaixo.

Para além das revisdes periddicas, pode-se proceder a revisoes extraordinarias as quais

implicam a substituicdo automatica de qualquer elemento da amostra pelo elemento

melhor classificado na lista de espera, sempre que se verifiqgue uma das seguintes

situacdes:

a.

b.

C.

d.

Exclusdo ou suspensdo de negociacdo por um periodo de tempo considerado

exCessivo;

Abertura de uma ou mais vagas na amostra, por fusdo de duas ou mais

sociedades cujas ac¢Oes sdo delas integrantes;

Cisdo de uma sociedade integrante da amostra em duas ou mais sociedades,
sendo que nenhuma das emissOes representativas do capital social das
sociedades resultantes da cisdo, preenche as condi¢des necessarias para

continuar a integrar a amostra;

Ocorréncia de circunstancia que provoquem, tenham provocado, previsivelmente
venham a provocar, uma grave diminuicdo de liquidez, dispersdo ou
capitalizacdo bolsista da emissdo integrante da amostra, bem como qualquer
outra circunstancia que, ter-se verificado anteriormente, teria provocado a pré-
excluséo da emissdo em causa.
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A comissdo podera também determinar a inclusdo extraordinaria na amostra de uma
emissao recente admitida & negociacdo sempre que, atendendo & capitalizacdo e liquidez
previsivel da mesma, a sua omissdo seja susceptivel de afectar negativamente a

qualidade do indice enquanto indicador de mercado.

Metodologia de céalculo

A metodologia de calculo tem por base o Free-Float, ou seja a propor¢édo do numero de
accOes dispersas e disponiveis para negociacdo no mercado face a totalidade do capital
social admitido a negociacdo em bolsa. Assim a sua formula de célculo é dada pela

seguinte expressao:

T n _ Pit qit
Indlcetzzl-ld% X Base (3.1)

onde,

n representa o nUmero de emissdes integrantes da carteiro no momento t,
Pi a ultima cotagéo da i-ésima emisséo,

qi, 0 numero de acgdes e

dt o divisor vigente no momento t, definido como

_ Cap.Bols.to
t=———X Base (3.2)
indiceto
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Simbolizando to a data do Gltimo ajustamento da base de calculo do indice. Este divisor
apresenta como principal caracteristica o facto de se manter constante até ao momento

em que se verifigue novo ajustamento.
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Composicao da Carteira

Listagem das 20 empresas constituintes do PSI 20, a 24 de Julho de 2010.

Figura 3.1: Composicdo da Carteira do PSI 20

Designacao

ALTRI SGPS ALTR
B.COM.PORTUGUES  BCP
B.ESPIRITO SANTO BES
BANCO BPI BPI
BRISA BRI
CIMPOR, SGPS CPR
EDP EDP.
EDP RENOVAVEIS EDPR
GALP ENERGIA-NOM  GALP
INAPA-INV.P.GESTAO INA
J.MARTINS, SGPS JMT
MOTA ENGIL EGL
P.TELECOM PTC
PORTUCEL PTL
REN RENE.
SEMAPA SEM
SONAE SON
SONAE IND.SGPS SONI
SONAECOM, SGPS SNC
ZON MULTIMEDIA ZON

4.010
0.630
3.470
1.620
5.050
4.780
2.510
4.830
12.560

0.480
8.350
2.180
8.100

2.120
2.590

7.560
0.800
2.350
1.400

3.240

Cédigo Ultima Variagdo

-0.91%
-2.16%
-2.47%
0.75%
2.41%
-0.48%
0.08%
-0.49%
0.12%

-0.83%
0.35%
0.00%

-0.37%

-2.16%
-0.27%

-1.16%
-1.24%

0.30%
-0.99%
-1.88%

Peso

0.91%
10.62%
8.16%
2.21%
5.17%
3.52%
14.03%
4.62%
13.64%

0.16%
8.01%
0.58%
16.59%

1.82%
1.52%

1.38%
2.83%
0.64%
0.68%
2.89%

Capitalizagao

411,289,002
2,971,681,800
4,049,499,998
1,458,000,000
3,029,400,000
3,210,144,000
8,776,309,665
4,209,759,190
9,685,909,280

71,400,000
5,254,598,387
445,082,637
7,261,747,200

1,140,581,750
677,961,060
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1,598,000,000
328,720,000
512,745,615
999,928,239
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23/07/10 17:35
23/07/1017:39
23/07/10 17:35
23/07/10 17:35
23/07/1017:36
23/07/10 17:35
23/07/10 17:37
23/07/10 17:35
23/07/10 17:36

23/07/10 17:35
23/07/10 17:35
23/07/10 17:35
23/07/10 17:35

23/07/10 17:35
23/07/10 17:35

23/07/10 17:35
23/07/10 17:35
23/07/10 17:35
23/07/10 17:35
23/07/10 17:35

Fonte: www.euronext.pt
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Lista de Espera da Carteira

A lista de Espera — tem como objectivo identificar as emissdes com maior probabilidade
de serem incluidas no indice, aquando da necessidade de substituicdo de emissdes da
amostra. A lista de espera é constituida pelas dez emissbes, que pela aplicacdo dos
critérios de seleccdo se encontram melhores posicionadas de entre as emissfes ndo
incluidas na amostra. A divulgacdo da lista de espera € feita mensalmente no primeiro

dia atil.

Tabela 3.1: Lista de 5 empresas melhores posicionadas em espera do PSI 20

Posicao Designacgao Accdes

E.SANTO FINANCIAL

1 GROUP 45.223.707

2 BANIF — SGPS NOM 350.000.000

3 SONAE CAPITAL 250.000.000
GR.SOARES COSTA

4 SGPS 133.000.000

5 MARTIFER — SGPS, SA 100.000.000

Fonte: euronext — Listagens de Junho de 2009

Para determinar eventuais entradas ou saidas de titulos do indice é tida em conta:

» A Liquidez, medida pelo volume de transac¢do em Bolsa durante o periodo até a

préxima revisao, e a

» Capitalizacdo Bolsista ajustada por um factor de Free Float.
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Os valores do Factor de Correc¢do do Free Float (FCFF), sdo dados pela seguinte

tabela:

Tabela 3.2: Factor de Correccao do PSI 20

Free Float Factor de Correccéo
Menor ou igual a 10% 10%
Maior que 10% e menor ou igual a 20% 25%
Maior que 20% e menor ou igual a 30% 40%
Maior que 30% e menor ou igual a 40% 60%
Maior que 40% e menor ou igual a 50% 80%
Maior do que 50% 100%

indices sectoriais

O PSI 20 é o PSI Global, que pretende retratar em termos médios a evolugdo do
mercado accionista Portugués. Porém para determinar a evolucdo de determinados
sectores economicos de importancia particular foram criados os indices sectoriais, tais
como o PSI Intermediacdo Financeira, PSI Industrial e o PSI TMT (Tecnologia, Média

e Telecomunicacdes).

Indice de rendibilidade total PSI 20 TR
O objectivo foi criar um termo de comparacdo de performance mais refinado para as
carteiras de accles, ja que a sua rentabilidade é também funcdo da distribuicdo de

dividendos.

Para o seu calculo baseia-se na metodologia do calculo do PSI 20, acrescentando-lhe
um ajuste pela distribuicdo de dividendos, iliquidos de impostos, reflectindo, assim o
reinvestimento, na carteira tedrica que lhe esta subjacente, dos montantes distribuidos a

titulo de dividendos pelas ac¢des que a compdem.
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3.1.2 - Dow Jones Industrial Average (DJIA)

O Indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) foi criado por Charles Dow, editor do
The Wall Street Journal e fundador do Dow Jones & Company, constitui o principal
indice da Bolsa de Nova lorque e o indice mais antigo do mundo. O Dow Jones foi
criado em 1884 e representava a evolucdo média de 11 empresas, dos quais 9 eram
empresas ferroviérias. A publicacdo periodica do indice comegou em 1896 com a
integracdo da General Electric. O seu valor inicial foi de 40,94 pontos. Em 1916 o
nimero de empresas que constituiam este indice aumentou para vinte e em 1928 para
trinta, altura em que as ac¢des estavam quase a atingir o seu valor maximo, antes da
crise de 1929. A par de outros indices, tais como Nasdag Composite e Standard &
Poor’s 500, constitui um dos principais indicadores dos movimentos do mercado
americano. Actualmente, o indice Dow Jones Industrial Average representa o valor
médio de trinta accles (blue chips) das maiores empresas industriais americanas, cujos
negdcios passam pela Bolsa de Nova lorque. Grandes empresas como General Motors,
Goodyear, IBM, Exxon, American Express, Boeing, Citigroup, Coca-Cola, IBM, o
McDonald's, Wal-Mart e Walt Disney Company sdo exemplos de empresas que fazem
parte da composicdo deste indice. Em 1999 Intel e Microsoft passaram a integrar este
indice e tornaram-se as primeiras duas empresas negociadas na NASDAQ a
participarem na composicdo do DJIA. Todas as outras empresas tém as suas acgcoes

negociadas na Bolsa de Valores de Nova lorque (New York Stock Exchange).

A lista de empresas constituintes do indice DJIA é sistematicamente revista de forma a
reflectir as mudancas que possam ocorrer no mercado, pelo que algumas dessas
empresas poderdo ser substituidas. Quando tal acontece, é usado um factor para ajustar
os valores do indice para que os mesmos ndo sejam directamente afectados por tais
mudancas. De todas as empresas que compunham o indice DJIA inicial, somente a

General Electric permanece actualmente na composic¢ao do mesmo.
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No célculo do indice DJIA, a soma dos precos das ac¢des das trinta empresas é dividida
por um divisor, o divisor Dow. Esse divisor é ajustado no caso de splits, spin-offs ou
outras mudancas estruturais com o objectivo de assegurar que essas mudangas ndo vao

alterar o valor do indice.

O divisor inicialmente usado foi o nimero de empresas, pelo que o indice DJIA era a
média aritmética simples dos pregos das ac¢des. Hoje em dia, apds muitos ajustes, 0
divisor assume um valor menor que um, e é tido em conta no seu célculo atras referido

o factor de ajustamento, sendo a sua expressdo de calculo dada por:

DJIA = 2P (3.9

onde Zp representa o somatério dos precos das ac¢bes das empresas que compde 0

indice e d é o divisor Dow.

Eventos como Splits ou mudancas na lista das empresas incluidas alteram o valor da
soma das accles das empresas que compdem o indice. Nesses casos, para evitar
descontinuidade no indice, o divisor Dow é actualizado para que sejam coincidentes 0s

valores do indice DJIA, antes e depois do evento.

Y. Pold _ Y Pnew
dold dnew

DJIA = (3.4)
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O indice Dow Jones foi criado em 1896, tendo a sua carteira a seguinte composicéo:

Tabela 3.3: Composi¢do do Dow Jones em 1896 (inicio do indice)

Composicdo do Dow Jones em 1896
American Cotton Qil
American Sugar
American Tobacco
Chicago Gas

Distilling & Cattle Feeding
General Electric

Laclede Gas

National Lead

North American
Tennessee Coal & Iron

U.S Leather
U.S Rubber

Actualmente, as empresas constituintes do DJIA s&o as seguintes (tabela 3.4):

Tabela 3.4: Composicéo actual do Indice Dow Jones

3M Du Pont Mc Donald’s

Alcoa Exxon Mobil Merck

American Express General Electric Microsoft

AT&T Hewlett-Packard Pfizaer

Bank of America  Home Depot Procter & Gamble
Boeing IBM The Travelers Companies
Caterpillar Intel United Technologies
Chevron Jonhson & Jonhson Verizon

Cisco Systems JP Morgan Chase Wal-Mart Stores
Coca-Cola Kraft Foods Walt Disney
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3.2 — Recolha e tratamento de dados

Tendo em vista o estudo dos factos estilizados (em particular a observacgdo de clusters
de volatilidade) que caracterizam a volatilidade e com o objectivo de proceder a
comparagdes internacionais foram considerados no ambito deste estudo, 2 indices
bolsistas internacionais representativos do mercado Portugués e Norte-Americano.
Foram obtidas cotacBes a partir da base de dados de Bolsa Pt para o indice PSI 20 e 0
Dow Jones. A escolha destes indices deve-se sobretudo a forte influéncia do mercado
norte-americano na economia e nos mercados europeus e por conseguinte no mercado
Portugués. O PSI 20 € o indice de referéncia de Portugal dai o interesse pelo estudo do

mesmo.

Assim foram consideradas duas amostras correspondentes aos indices acima citados
dentro do periodo de 01/01/2005 a 31/12/2009, num total de 1288 observacgdes para o
PSI 20 e 1254 observagdes para 0 Dow Jones.

3.2.1 — Evolucdo dos indices bolsistas internacionais

Nas figuras abaixo estdo apresentadas a evolugdo da cotacdo diaria, a rendibilidade e os
niveis de volatilidade desde 03 de Janeiro de 2005 até 31 de Dezembro de 2009 dos

indices bolsistas PS120 e Dow Jones.
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Figura 3.2 - Rendibilidade do indice accionista DJIA de 29/03/05 a 31/12/2009
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Figura 3.3 — Cotacdo do indice DJIA de 03/01/05 a 31/12/2009
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Figura 3.4 — Volatilidade do DJIA compreendida entre o periodo de 03/01/05 a
31/12/05
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Figura 3.5 - Rendibilidade do indice accionista PSI20 de 29/03/05 a 31/12/2009
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Figura 3.6 — Cotacdo do indice PS120 de 03/01/05 a 31/12/2009
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Figura 3.7 — Volatilidade do PSI20 compreendida entre o periodo de 03/01/05 a
31/12/05
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Da anélise dos gréaficos, € possivel identificar um comportamento semelhante entre estes
dois indices, consubstanciada pela existéncia de 3 periodos distintos: um primeiro
periodo de Dezembro de 2006 a Novembro de 2007 em que se verificou uma ligeira
subida dos indices, um segundo periodo, com inicio em Novembro de 2007 a inicio de
2009, em que se verifica uma descida significativa dos indices, o 3° periodo com inicio

a principio de 2009 ate 2010 em que se comeg¢a um novo ciclo de expansao.

O ano de 2005, foi um ano em que se verificou a consolidacdo da recuperacdo dos
mercados financeiros, iniciada em 2003. A economia mundial registou um crescimento
de 4.3%, originaria do excelente desempenho da economia americana e das economias
asiaticas (nomeadamente a China, india e Jap&o), o que conduziu a uma reducdo da
volatilidade bolsista. A capitalizacdo bolsista da Euronext Lisboa aumentou, e o indice

PSI-20 cresceu 13,4%"* face ao ano anterior.

Em 2006, os mercados financeiros internacionais mantiveram a tendéncia ascendente. A
economia mundial registou um crescimento de 5,1%2°), estando na origem deste
crescimento, o excesso de liquidez disponivel por parte dos paises produtores de
commodities, os excelentes indicadores economico-financeiros apresentados pelas

empresas e a abertura das economias ao sistema de mercado.

A volatilidade dos indices bolsistas, em especial os europeus, foi instavel durante o ano
de 2006, principalmente no periodo compreendido entre Abril e Julho. No més de Maio,
os indices Euro Stoxx 50 e FTSE 100 atingiram uma volatilidade anualizada de 24. A
forte integracdo dos mercados mundiais, auxiliada pela incerteza em relacdo a evolugédo
das taxas de juro norte-americanas, bem como os receios sobre novos aumentos das
taxas de juro por parte do Banco Central Europeu, explicam o comportamento dos

mercados accionistas europeus nesse periodo. Relativamente aos indices norte-

* Dados do relatorio e contas de 2005 publicado pela CMVM
® Dados do relatério e contas de 2006 publicado pela CMVM
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americanos, o indice Nasdaq apresentou, em 2006 e em termos médios, uma
volatilidade superior em quatro pontos percentuais ao indice Dow Jones,
correspondendo ao perfil de risco das empresas admitidas a negociacdo em cada um

desses mercados.

Ao longo do ano de 2008, as cotagOes dos mercados accionistas registaram, uma
descida acentuada generalizada, tendo os principais indices accionistas atingido, ao
longo do més de Novembro, os niveis mais baixos dos ultimos 11 anos. O PSI20
acentuou a desvalorizou-se 51,3%° (com maior intensidade no Gltimo trimestre do ano,
onde perdeu 21,1%). O PSI20 TR, caiu 49,6%, sendo que a diferenca face ao PSI20
resulta do facto deste ndo ser corrigido do efeito da distribuicdo de dividendos. A
volatilidade dos indices, acentuou-se para niveis superiores a 30%, no entanto, no final
do ano assistiu-se a uma ligeira estabilizacdo dos indices de mercado, com a

consequente reducdo da volatilidade.

O inicio de 2009 foi marcado pelos efeitos da grave crise econdmica e financeira
iniciada em meados de 2007 e que se desenvolveu em 2008. O crescimento real do PIB
das economias desenvolvidas recuou 3,2%, a economia norte-americana regrediu 2,4%,
a Zona Euro 4,1% e o Japdo 5,3%. As novas economias industrializadas asiaticas
apresentaram uma quebra menos acentuada de 0,9% e, no final do Gltimo trimestre,

evidenciavam ja um crescimento vigoroso. A China atingiu um crescimento de 8,7%.

Segundo dados da CMVM, nos primeiros trés meses do ano 0s mercados registaram
perdas significativas e mantiveram o0s elevados niveis de volatilidade que
caracterizaram o0 ano de 2008, tendo alguns dos principais indices mundiais, como o
S&P 500, o MSCI Europe e o Footsie 100 acumulado perdas de, respectivamente,
14,4%, 12,2% e 13,9%. A volatilidade destes indices, ainda que ligeiramente inferior a
verificada em 2008, permaneceu elevada nos primeiros trés meses do ano, situando-se

em torno dos 35-40%.

¢ Dados do relatério e contas de 2008 publicado pela CMVM
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A recuperacdo dos mercados financeiros internacionais, em particular a partir de finais
de Marco de 2009, traduziu-se em retornos anuais fortemente positivos, porém

mostraram-se insuficientes para compensar as quebras ocorridas em 2008.

O comportamento destes indices ndo foi estavel ao longo do ano. Até ao final do
primeiro trimestre os indices registaram quedas que oscilaram entre os -17,8% (Zona
Euro) e os -10,6% (indice mundial). A partir dai, e ao longo dos ultimos 9 meses do
ano, o indice da Zona Euro foi o que apresentou maior valorizacéo (54,5%"), enquanto o
indice representativo dos mercados do Extremo Oriente (31,3%) foi 0 que, apesar da

forte subida registada, apresentou menor desempenho relativo.

A descida do preco do petréleo, iniciada no verdo de 2008, inverteu-se a partir do
primeiro trimestre do ano, acompanhando a recuperacdo do mercado accionista e as
flutuacdes da procura. Até ao final do primeiro trimestre de 2009, ainda num quadro de
profundo ambiente econémico recessivo, a concomitante reducdo da procura forgou a

descida dos prec¢os do petrdleo.

Apesar da subida generalizada no mercado financeira, os diversos indices apresentaram
niveis significativamente negativos face ao final de 2006. Os mercados de acgdes
voltaram a cair em 2009, seguindo a tendéncia de queda verificada em 2008. Porém no
final do 1° trimestre 0s mercados apresentaram uma recuperacdo assinalavel, mas
resultaram insuficientes para compensar as perdas ocorridas em periodos anteriores. O
indice MSCI apresentou um aumento de 23.8%, o indice S&P 500 de 20.40% e o indice
Dow Jones Euro Stoxx 50 de 20% e o indice PSI 20 33.50%.

" Dados do relat6rio e contas de 2009 publicado pela CMVM
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3.2.2 — Analise estatistica dos indices bolsistas internacionais

De acordo com a definicdo de Taylor (1986), uma série financeira é uma qualquer série
numérica obtida através de precos financeiros. Diversos estudos empiricos tém
evidenciado um conjunto de propriedades estatisticas comuns as séries financeiras,

sobretudo, quando estas exibem uma elevada frequéncia das observacoes.

A amostra utilizada neste estudo é constituida pelas cotacGes diarias de fecho do indice
PSI 20 e pelas cotacdes diarias de fecho do indice Dow Jones compreendidos no
periodo de 01/01/2005 a 31/12/2009, para os dois indices (1288 e 1254 observacdes

diarias).

A andlise das principais propriedades estatisticas das séries de cota¢des do indice PSI20
e do indice DJIA, inicia-se, com o calculo das taxas de rendibilidade instantaneas, de

acordo com a metodologia proposta por Taylor (1986).

A taxa de rendibilidade dum indice bolsista num certo periodo t. é dada por:

Ri=1In (i) (3.5)

Pt—1
onde,

R;, representa a taxa de rendibilidade do indice no periodo t e P; e P-; as cotacGes de
fecho das sucessGes cronoldgicas ajustadas, respectivamente para os momentos t e t-1.

A expresséo anterior conduz-nos a

Rt =1In Pl_ In Pt-]_ (36)
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Na tabela 3.5, encontram-se apresentadas as principais estatisticas descritivas das taxas
de rendibilidade diaria do indice PSI20 e do indice DJIA.

Tabela 3.5:; Estatisticas descritivas das taxas de rendibilidade diaria dos indices PSI 20 e

Dow Jones.

Estatisticas PSI 20 Dow Jones
Média 0.00077639 0.00079744
Mediana 0.00072825 0.00076799
Maximo 0.00113739 0.00134881
Minimo 0.00047672 0.00046963
Desvio-padrao 0.00017352 0.00018246

Assimetria -0.001176 -0.00928

Curtose 4.97732 3.71168

Jarque-Bera 280.62 26.427
Probabilidade 0.000000 0.000000

Para os dois indices, as medidas de localizacdo (média e mediana) apresentam valores
positivos e muito proximos de zero. O Indice Dow Jones evidencia maior dispersao,
pois o desvio padrdo é ligeiramente superior ao verificado no PSI 20. A caracteristica
estilizada de “caudas pesadas e pico elevado (leptocurtose) ” esta bastante presente nos

dados, destacando-se um ligeiro enviesamento (assimetria), observavel directamente
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pelo coeficiente de assimetria, negativo, no indice PSI 20 e Dow Jones. Isto significa
que, comparativamente a distribuicdo normal, se verifica uma maior concentracdo das
observacOes na cauda esquerda da distribuicédo (cauda esquerda mais longa). Ambas as
séries apresentam caudas pesadas e um forte desvio face aos parametros de referéncia

da distribuicdo normal.

A curtose apresenta valores, sempre superiores a 3, indicando que as taxas diérias de
rendibilidade seguem um comportamento leptocurtico pelo que, comparativamente a
distribuicdo normal, as mesmas evidenciam excesso de curtose. Sendo o PSI 20, o

indice onde o excesso de curtose se manifesta de forma mais significativa.

Adicionalmente, e tendo por base uma analise combinada dos parametros de forma
(assimetria e curtose) é ainda possivel concluir que as distribui¢bes apresentam uma
tendéncia de afastamento em relacdo & normal®. Da aplicacdo do teste de normalidade
de Jarque-Bera®, pode-se concluir da forte evidéncia para a hipétese de que a série
temporal de rendibilidade diaria ndo corresponde a distribuicdo normal, tendo os
resultados obtidos apontado no sentido da rejeicdo da hipdtese nula, reforcando as
conclusdes anteriormente salientadas. Conclui-se assim, que as distribuicdes das taxas
de rendibilidade do indice PSI20 e do indice Dow Jones, evidenciam clusters de

volatilidade, sdo leptocurticas e apresentam assimetria negativa.

® Na distribuicdo normal o coeficiente de curtose é igual a 3 e o coeficiente de assimetria é igual a 1.

K-3)? SK)?
% A estatistica do teste de Jarque-Bera é dada por 221 + 222 =n( % + %

n° de observacdes, K representa o coeficiente de curtose estimado e sk representa o coeficiente de assimetria
estimado.

). ¥*(2), onde, n representa o
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3.3 — Sintese do Capitulo

Neste capitulo abordou-se a questdo dos indices bolsistas, comecando pela definicdo do
conceito, os critérios a ter em conta na construcdo dum indice bolsista. Abordamos dois
indices internacionais - o PSI 20 e Dow Jones, explicando a metodologia de célculo, a
seleccdo da amostra e a composi¢do da carteira para cada um dos desses indices . Falou-
se da situacdo econdmica financeira mundial e em particular Portugal relativamente ao
periodo que compBe a amostra. Para cada um dos indices estudados, analisou-se uma
amostra no periodo de 01/01/2005 a 31/12/2009, onde foram obtidos algumas medidas
estatisticas, como medidas de localizacdo e dispersdo. Foi efectuado o teste de Jarque-
Bera que veio confirmar os dados obtidos. As distribui¢cdes de rendibilidade diaria dos
dois indices ndo seguem uma distribuicdo normal, apresentando ambos uma assimetria

negativa.
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CAPITULO IV - CONCLUSAO

Em termos gerais, pretendeu-se, neste trabalho de pesquisa, uma revisdo bibliografica
dos principais aspectos relacionados com indices de ac¢des e volatilidade de indices de
accOes. Especificamente procurou-se detectar e analisar a existéncia de Clusters de
Volatilidade na série temporal das rendibilidades dirias em dois indices internacionais,

o0 PSI 20 e o Dow Jones.

Optou-se pelo estudo dos clusters, pois esta constitui um dos factos estilizados da
volatilidade e desperta muito interesse na area das financas. Optou-se também pela
analise dos indices PS1 20 e Dow Jones, pois 0 primeiro diz respeito a nossa realidade e
0 segundo sendo um dos indices mais antigos é um dos mais estudados, nomeadamente

pela influéncia que exerce sobre o desempenho dos outros indices.

Da analise, dos principais factos empiricos estilizados, aplicada as duas séries
financeiras em estudo, o indice DJIA e o indice PSI20, no periodo compreendido entre
01 de Janeiro de 2005 e 31 de Dezembro de 2009, permite-nos concluir que, ambas as
séries sdo leptocurticas, assimétricas negativas, evidenciam clusters de volatilidade e
exibem uma forte dependéncia temporal da volatilidade. Ambas as séries apresentam
caudas pesadas e um forte desvio face aos parametros de referéncia da distribuicéo
normal, pelo que a hipdtese de normalidade é rejeitada.
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