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RESUMO

O estudo da volatilidade ¢ uma das ferramentas estatisticas mais importantes para os

agentes econéomicos que operam no mercado de agoes.

Observam-se com frequéncia comportamentos assimétricos na volatilidade, tais como:
petriodos de intensa volatilidade apos periodos de quedas nos precos, ao passo que a
volatilidade nao ¢ tao alta em periodos de alta nos precos, e, choques positivos e negativos
geram efeitos diferentes sobre a volatilidade. Tais comportamentos assimétricos podem ser

capturados pelos modelos EGARCH e TGARCH, variantes do modelo ARCH.
Neste contexto, partindo-se da premissa de que a analise risco/retorno compreende um
dos critérios relevantes de decisao dos investidores, este estudo pretende analisar o padrao

da volatilidade dos mercados de acoes de trés indices, norte-americano, europeu e asiatico,

num dado periodo de tempo.

Palavras-Chave

Assimetria, Volatilidade, Indices Bolsistas, Modelos EGARCH e TGARCH.
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ABSTRACT

The study of volatility i1s one of the most important statistical tools for economic actors

operating in the stock market.

It 1s often observed asymmetric behavior in volatility, such as periods of high volatility
during periods of falling prices, while the volatility is not as high in periods of rising prices,
and positive and negative shocks generate different effects on volatility. Such asymmetric
behavior can be captured by the EGARCH models and TGARCH, variants of the ARCH

model.

In this context, statting from the ptemise that the risk / return analysis comprises one of
the criteria relevant to investors decisions, this study aims to analyze the pattern of
volatility of stock markets of three indices, North American, European and Asian, in a
given period of time.

Keywords

Asymmetry, Volatility, Stock Market Indices, TGARCH and EGARCH models.
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Assimetria na volatilidade dos mercados de agbes

I. CAPITULO - INTRODUCAO

1.1 - Relevancia do tema proposto

Uma das informacSes mais importantes para os investidores dos mercados bolsistas, é a
variancia dos precos de um ativo (volatilidade). A sua cotreta previsao permite captar
momentos de incerteza no mercado financeiro, como forma de antecipar estratégias de
retorno das agoes afetadas por fatores relacionados com o desempenho da empresa
emitente e da conjuntura econémica. Fatores relativos ao desempenho das empresas sao as
boas e mas noticias sobre empresas, relativamente ao seu aspeto organizacional,
administrativo, econémico ou financeiro, podendo estar refletivo na concotrréncia interna e
externa, surgimento de produtos substitutos, regulamentacao ambiental, mudancas na
tributacao, na gestao da empresa, entre outros. Quanto aos fatores de conjuntura
econémica podem-se revelar através das taxas de inflacao, juro, e cambio, assim como do
aspeto juridico/institucional, preco do petrdleo, tecessio e ctescimento mundial. B
importante examinar os determinantes dos movimentos de volatilidade no mercado
financeiro, pois constitui uma medida de risco das acdes que operam no mercado
financeiro, e de forma genérica do proprio mercado.

Estes aspetos sao tanto mais relevantes quanto se sabe que sao as expectativas dos
investidores, quer positivas, quer negativas, que maior impacto tém na oscilacao dos pregos
dos mercados, e os eventuais efeitos assimétricos em virtude do impacto das “boas
noticias” nio ser idéntico ao das “mas noticias”.

Assim sendo, torna-se de particular importancia verificar e compreender o comportamento

do mercado, como ferramenta essencial para apoio a tomada de decisao.

1.2 - Objeto da investigagao

Este estudo tem como objeto de investigacao a assimetria na volatilidade aplicado aos

mercados de agoes. Pretende-se que seja analisado o padrao da volatilidade dos indices de

1
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acoes internacionais, mais concretamente indices dos trés principais mercados
internacionals, o norte-americano, o europeu e o asiatico, ou seja, o Dow Jones, o Stoxx
Europe 50, e o Nikke: 225, respetivamente, num dado periodo de tempo e contexto

economico.

1.3 - Objetivos da investigacao

O mvestimento em agoes implica sempre um certo grau de risco associado a volatilidade
dos precos dos ativos, que se podem dever a fatores relacionados com a atividade da
empresa ou caracteristicas do mercado. Os modelos assimétricos poderao evidenciar o
efeito de alavanca em que os retornos negativos estao mais associados aos aglomerados de
volatilidade, isto é, choques negativos provocam maior instabilidade no mercado de agoes
do que choques positivos. As vatia¢oes aleatorias que se observam no comportamento da
economia sao captadas pela volatilidade dos retornos de um ativo em relacao ao seu valor
médio. Desta forma, a confianca do investidor tem relagao inversa, ou seja, quanto maior a
volatilidade, menor o seu grau de confianca e vice-versa, o que leva a que
consequentemente haja menos investimentos.

Neste sentido, o presente estudo tem como objetivo realizar uma analise do padrao da
volatilidade dos mercados de trés indices de acoes Dow Jones, Stoxx Enrope 50 ¢ Nikkei 225,
verificando da presenca de assimetrias, revelando esta analise como um importante fator

para direcionar os investimentos dos agentes econdémicos e financeiros.

Em termos globais, pretende-se com este trabalho, realizar uma abordagem teérica mais
aprofundada de duas variantes especificas do modelo ARCH original, os modelos
EGARCH e TGARCH, aplicados para detetar o efeito assimétrico na volatilidade. Seguida,
como ponto imprescindivel, de uma abordagem pratica de aplicagao destes modelos em
comparacio entre trés indices internacionais. Mais concretamente pretende-se verificar da
existencia e efeitos de assimetria na volatilidade de indices de acoes como forma de

informacao util e necessaria a tomada de decisao dos investidores.
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II. CAPITULO - REVISAO DE LITERATURA

Um dos temas bastante debatidos na atualidade no ambito das financas tem sido a
Volatilidade, devido a sua relevancia, a sua eventual previsibilidade de forma a melhor
compreender o comportamento do mercado e reduzir implicagdes ao nivel de
risco/rendibilidade, assessorando os investidores na tomada de decisao. A sua utilizacio
como uma medida de risco dos ativos que circulam nos mercados financeiros e o
conhecimento dos comportamentos que condicionam a sua evolucao tém sido motivo de

varios estudos ao longo dos anos por parte de varios autores.

Anteriormente a Volatilidade era entendida como movimentos incertos e irregulares numa
série temporal que nao seguem um padrao identificavel. O primeiro investigador a
debrugar-se sobre esta questao foi Kendall (1953), que concluiu que o seu comportamento
verificava movimentos completamente aleatorios. Também Bowerman & O’Connell
(1979) definiram que a volatilidade, ap6s a reducao dos componentes de tendeéncia, ciclos e
sazonalidade, representava uma série de residuos aleatérios ao longo de uma série de
tempo, com média zero e variancia uniforme. Mais tarde, esta ideia foi contraposta por
investigagoes posteriores conduzidas por Grossman e Shiller (1981), Porteba e Summers
(1986) e Marsh e Merton (1986), ao demonstrarem que, na maior parte dos casos, as
cotacoes nao refletem o valor fundamental da empresa, acentuando a importancia para a
influéncia da componente estocastica no comportamento dos mercados. Acrescem ainda
estudos como os de Engle (1982) e Bollerslev (1986), que indicaram que uma série de
residuos, poderia nao apresentar um comportamento aleatorio puro. Ou seja, verificaram
que a volatilidade dos dados nao ¢ estavel, em grande parte das séries temporais, o que leva
a que as séries nao apresentem a homocedasticidade (desvios padroes constantes) desejavel.
Desta forma, a volatilidade poderia ser modelada e dividida em volatilidade incondicional
(seria mesmo constante) e a volatilidade condicional (poderia oscilar ao longo do tempo, e

ser analisada através de modelos de analise de heteroscedasticidade condicional).

Pelos mesmos, foram propostos modelos de volatilidade que tratam simetricamente os
efeitos dos retornos positivos e negativos sobre a volatilidade. Engle (1982) desenvolveu o

modelo ARCH —  Autoregressive  Conditional — Heteroscedasticity ~ (Heteroscedasticidade

3
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Condicionada Auto-Regressiva), no qual a variancia de uma série temporal altera-se ao
longo do tempo conforme sao observados os erros de previsaio no passado. Mais tarde,
Bollerslev (1986) desenvolveu o Modelo GARCH — Generalized Auntoregressive Conditional
Heteroscedasticity (Heteroscedasticidade Condicionada Auto-Regressiva Generalizada), no
qual a variancia condicionada num determinado petiodo de tempo, para além dos erros de
previsio observados no passado, depende também das variancias condicionadas

observadas no passado.

Ao longo dos anos seguiram-se varios estudos que deram origem a diversas variantes dos
modelos ARCH e GARCH de forma a atingir uma melhor explicacio do comportamento
dos ativos nos mercados financeiros. Entre eles destacam-se os modelos de volatilidade que
procuram captar os efeitos assimétricos da volatilidade no mercado, que serao objecto
aprofundado deste estudo. Nelson (1991) introduziu uma nova variante ao modelo
GARCH denominado EGARCH — Exponential Generalized Auntoregressive  Conditional
Heteroscedasticity  (Heteroscedasticidade  Condicionada  Auto-Regressiva  Generalizada
Exponencial), que verifica que as “boas noticias” quando comparadas com as “mas
noticias” podem ter impactos diferentes na volatilidade futura. Glosten ez al (1993) e
Zakoian (1994) desenvolveram uma segunda variante do modelo GARCH denominado
TGARCH — Thresshold Generalized Auntoregressive Conditional Heteroscedasticity, que verifica que
quando comparadas as “mas noticias” com as “boas noticias”, para além de terem impactos
diferentes, nas primeiras ¢ ativado um efeito de alavanca negativo mais acentuado do que

nas segundas, refletindo ainda mais o efeito assimétrico.

Muitos outros artigos surgiram ilustrando estas investigacoes, merecendo Tobin ez a/
(1992) especial atencao por salientar a importancia do estudo da volatilidade, pois segundo
o mesmo, podera fornecer informagao aos investidores e tomadores de decisao no sentido

de aplicarem os seus excedentes de capital de forma o mais eficiente possivel.

Assim, o presente capitulo inicia-se definindo o conceito e os varios tipos de volatilidade,
assim como a sua formulacao e representacao grafica através dos sorrisos de volatilidade.
Apresenta de seguida como o sentimento de mercado influencia o seu comportamento,
criando padroes que dao origem a varios factos estilizados que caracterizam a volatilidade,

sendo neste caso de dar especial atencao a Assimetria — Efeito de alavanca, por ser o objeto

4
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principal deste estudo. Por fim, na penultima seccao deste capitulo, serao apresentados os
principais modelos desenvolvidos para descrever os factos estilizados, destacando-se as
variantes EGARCH e TGARCH do modelo GARCH, escolhidos para melhor identificar a

presenca de assimetria na volatilidade, na amostra em estudo.

2.1 - Nogao e Tipos de Volatilidade

A volatilidade é geralmente entendida como uma medida de variabilidade dos precos de um
ativo em relacao a sua média e durante um intervalo de tempo. Geralmente, esta medida ¢é
calculada através da variancia ou desvio padrao anualizado da variacao percentual das
cotacOes diarias, semanais, mensais ou até mesmo dos dados de alta frequeéncia, sendo

expressa sob a forma de percentagem.

Esta medida ¢ usada para quantificar o risco de deter um ativo que opera no mercado
financeiro durante um periodo de tempo medindo a dispersao dos seus rendimentos, e em
termos gerais do proprio mercado. Pode-se verificar que quanto maior sao os valores
encontrados, maior sera a volatilidade e, em consequéncia, maior a incerteza, e vice-versa.
Por isso revela-se como um instrumento importante como gestor de risco, selecio de

carteiras, derivacao de precos, etc.

0,09
0,08

0,07 /\
0,06 / \
0,05 / \ . -
: / \ = Baixa Volatilidade

0,04
0.03 / \ Alta Volatilidade

7 \
0,02
001 / \

0 10 20 30 40 50 60

Figura 2.1 - Niveis de Volatilidade
Fonte: Ferreira (2009:352)
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A volatilidade ¢ calculada pelo desvio padrao, simbolizado por O medindo os desvios
relativamente a média, e quanto mais elevado for, mais afastados estao os valores da média,

e vice-versa.

A sua férmula de calculo ¢ dada pela seguinte expressao:

= /M
c = T 2.1)

onde,
n = n° de observacoes
X, = logaritmo do quociente entre duas cotacoes sucessivas: In (P,/ P, )

X = média aritmética de X,

Para calcular a volatilidade para outros periodos de tempo, apenas tera que se tomar em

consideracao a base de calendario a partir do valor encontrado, ou seja, para dados diarios a
volatilidade anual sera 0V360 para ano comercial e V365 pata o ano civil, e pata o real
sera 0V 365 para ano bissexto ou 0V 366 para nao-bissexto.

Varios sao os métodos para determinar o valor da volatilidade, neste sentido, cada
especialista utiliza o valor que considera mais adequado, apesar de subjetivo. Para tal, torna-
se necessario o dominio dos modelos. Importa referir que existem algumas aproximagoes a
volatilidade e que uma vez que podem surgir algumas confusoes entre elas, convém
desenvolver para melhor compreensao. Assim, existem trés tipos de volatilidade: Historica

ou Estatistica, Implicita e Futura ou Previsional.
2.1.1 — Volatilidade Histérica ou Estatistica

A volatilidade historica ou estatistica mede as flutuacdes nos precos ocorridos no passado,
sendo geralmente utilizada como medida de risco total do ativo financeiro. E calculada

através da variancia dos resultados ou desvio-padrao das varia¢oes dos logaritmos, ou seja:
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In(5=) =1In (P) —In (P,_y). 2.2)

Pe1

A volatilidade histérica contribui para a formacao de expectativas prevendo os seus valores
futuros com base num historico passado, no entanto, podera tornar-se limitador na sua
estimagao pois os valores historicos dificilmente se repetem. Outra questao na utilizacao da
volatilidade historica diz respeito a informacao a utilizar e para tal a incorporacao ou nao de
ponderadores. Estes atribuem menor peso aos acontecimentos mais antigos por terem
menor influencia na volatilidade, e por sua vez, maior relevancia aos acontecimentos mais
recentes que terao maior impacto. No entanto, ¢ relevante na previsao de valores futuros,
uma vez que contribui para a formacio de expectativas. Acresce ainda algumas situacoes
que se colocam aos analistas na utilizacao da informagao, sobre quais os precos a utilizar, se
cotacoes de abertura e fecho das cotacoes, se incluir valores maximos e minimos de cada
periodo, o que podera levar a alguns problemas ou divergéncias de opiniao. O que deve
ficar claro ¢ que a volatilidade historica faz parte do passado e nao reflete necessariamente
os acontecimentos do futuro. Ela apenas ¢ uma tentativa de estimar esse movimento.
Pode-se dizer que a volatilidade historica é o ponto de partida para a tentativa de estimar a

volatilidade futura.

Existem autores que atribuem apenas a designacao de volatilidade estatistica, uma vez que,
os elementos da volatilidade contém informacao histérica, quet para a volatilidade

estatistica quer para a volatilidade implicita.
2.1.2 — Volatilidade Implicita

A volatilidade implicita (VI) ¢ um conceito que se aplica apenas aos contratos de opcoes, e
indica aquilo que o mercado pensa naquele momento sobre a volatilidade das op¢oes em
analise. Também ¢ uma aproximacao muito util quando se pretende comparar os precos
das op¢oes para precos de exercicio e maturidades diferentes. Essencialmente utilizada para

efetuar estratégias e avaliacOes de opcOes e nao para cobertura do risco.

O modelo utilizado no mercado financeiro para medir a volatilidade implicita ¢ o Modelo

de Black-Sholes, resolvendo-o em ordem a variavel que representa a volatilidade, passando o

7
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prémio da opg¢ao a ser uma variavel explicativa. Segundo Domingos Ferreira (2009), é
calculada, tomando como zmput do modelo utilizado, o preco do mercado da opcao,
passando a volatilidade a ser o oufput. Normalmente ¢ utilizado um preco das opcoes no
fecho, no entanto, a utilizagio de um valor médio dos precos bid e ask torna-se mais
rigorosa. Quando o nivel de volatilidade implicita desce o preco da op¢ao também tende a
descer e vice-versa, verificando-se existir uma forte correlacio. E importante conhecer os
valores da VI e da volatilidade histérica, pois com isso podem-se realizar estratégias com

base nos diferenciais de prémios.

Latane e Rendleman, concluiram que a volatilidade implicita supera a volatilidade histérica
no que respeita a previsao da volatilidade futura, quando utilizaram os pregos de fecho das
opg¢oes e acoes de 24 empresas, cujas opgoes eram comercializadas na Bolsa de Chicago
(CBOE — Chicago Board of Options Exchange). Também Day e Lewis, verificaram que a
volatilidade implicita nao continha mais informacao do que a volatilidade historica, sobre a
volatilidade futura, ao examinarem as opcdes do Indice S&P 700 (OEX opcdes), entre
1983 e 1989. Jorion (1995) sugetiu duas explicacoes: os testes realizados contém erros ou as
opcoes de mercado nao sao eficientes. Acrescenta ainda que a volatilidade implicita ¢ uma

previsao eficiente, mas enviesada da volatilidade futura.

Os instrumentos mais utilizados para medir a volatilidade implicita sio os Indices de
Volatilidade, o racio put-call e a paridade put-call, sendo que se tém revelado uma ajuda

importante na decisao das direcoes a seguir, quando bem utilizados e analisados.

2.1.3 — Volatilidade Futura ou Previsional

Atualmente, a volatilidade futura ou previsional tem sido uma das grandes questoes que os
especialistas lutam por ultrapassar, dado a sua dificuldade em se estimar o preco do ativo
subjacente para o periodo da opgao até ao seu termo. A gestao adequada do risco de uma
carteira exige uma boa previsao das variagoes dos precos dos cativos no mercado, pois
quanto mais incerto estiver o mercado, maior sera a variabilidade dos precos e maior a
variancia dos rendimentos, produzindo consequéncias de menores ou maiores ganhos ou

perdas.
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O futuro ¢ incerto, o maximo que se pode fazer para tentar estimar o que vai acontecer ¢
utilizar valores de volatilidade passada e presente, a fim de chegar a valores que sejam

pontos de partida para analises que tentam projetar os possiveis cenarios para o futuro.

Sao varios os métodos propostos para determinar o valor da volatilidade, nao existe um
unico como o mais correto para ser utilizado. Em geral, sao utilizados variantes aos

modelos ARCH/GARCH.

2.2 - Os sorrisos da volatilidade

Os sorrisos da volatilidade sao constituidos por representagoes graficas resultantes da
observacao de que, de acordo com as cotagoes das opgdes observadas no mercado, a
volatilidade implicita de op¢oes com mesma data de vencimento e diferentes precos de
exercicio varia, gerando uma curva em forma de U. Esta representacao grafica so ¢ possivel

apos se determinar a volatilidade implicita para cada preco de exercicio.

Existem varias publicacoes cientificas onde podem ser encontradas evidéncias sobre a
existéncia do efeito sottiso, como pot exemplo em Heynen ez a/. (1994), Taylor e Xu (1994),
Duque e Paxon (1994), Gemmill (1996), Dumas ez a/. (1998), Viana (1998) e Duque e Viana
(1999).

Os compotrtamentos que se obtéem da volatilidade implicita sao diferentes conforme os
diferentes precos de exercicio, ativos subjacentes, conforme o tempo e as épocas de analise.
Os comportamentos da volatilidade implicita das matérias-primas e mercadorias diferem das
acoes, dos indices sobre as acoes, dos produtos de cambio, das taxas de juro. Este

comportamento ou desvio dos modelos de avaliagaio de opgoes traduz-se em sorrisos da

volatilidade.

O grafico dos sorrisos da volatilidade tem a forma de U, mostrando que para opgoes In-the
money e Out-of-the-money a V1 é elevada e baixa para opcoes Ar-the-money. Estas trés situagoes

traduzem as posicOes em que o valor intrinseco de uma op¢ao de compra ou de venda pode
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encontrar-se, consoante o seu valor de mercado seja igual, maior ou menor do que o prego

’o. 1
de exercicio conforme o quadro’ que se segue:

Quadro 2.1 - Posi¢ao do valor intrinseco de uma op¢ao

In-the money At-the-money Out-of-the-money
Call Option S>X S=X S<X
Put Option S<X S=X S>X

Fonte: Ferreira (2009:71)

Assim, a volatilidade implicita apresenta como padroes mais comuns trés tipos de sorrisos
* o sorriso puro e franco — smile (figura 2.2);
* o sorriso amarelo ou forcado — skew, smirk on sneer (figura 2.3);

* o sorriso trombudo — frown (figura 2.4);

2,

A figura 2.2 representa a figura de um sorriso puro e franco (sile), ou seja, mostra a

volatilidade para opgdes com a mesma data de vencimento mas diferentes precos

exercicio.

ez
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Figura 2.2 - Grafico representativo do sorriso puro da volatilidade

Fonte: Involatility.com (2010)

1 “*Opg6es Financeiras”, de Domingos Ferreira (20Q9; 7
2“Opgoes Financeiras”, de Domingos Ferreira (2088) 3

de
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Na generalidade o ponto mais baixo da curva do sorriso da volatilidade corresponde a

posicao em que o preco do mercado iguala o preco de exercicio, ou seja, Ar-the-money.

5%
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B L

25%

0%

Slilkes | g504

a0 &0 0 o0 1] 100
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Figura 2.3 - Grafico representativo do sorriso amarelo da volatilidade

Fonte: Involatility.com (2010)

Denomina-se sorriso amarelo (szzrk) da volatilidade a representagao grafica que apresenta
uma linha ascendente, conforme se verifica na figura 2.3. O sorriso amarelo revela que os
mnvestidores de opgoes acreditam que ¢ muito mais provavel que advenham perdas da venda

de opgoes de puts do que de calls.

““[‘er-m
winlatility ()
g0 L ¥
b -
&
30 =
a0 (—
M
o) =
10 =
Sirike price
i} i i i i I} J
gl a8 a8 0 52 " | k1]

Figura 2.4 - Grafico representativo do sorriso trombudo da volatilidade

Fonte: Involatility.com (2010)
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A figura 2.4 mostra um sortiso trombudo (frown) da volatilidade, sendo que a sua curvatura é
exatamente o inverso da que se obtém num sorriso aberto. Este tipo de sorrisos tende a

verificar-se em mercados que passam por tempos mais tranquilos.

2.3 — Sentimento do Mercado

O sentimento de mercado tem sido um conceito muito abordado na literatura, sendo
debatido o eventual sentido de causalidade na relacao entre sentimento e volatilidade, assim

como o impacto das caracteristicas de personalidade dos agentes economicos.

Para Smidt (1968) a influéncia do sentimento leva a existéncia de situacoes especulativas, ja
Zweig (1973) afirma que o sentimento esta relacionado com os efeitos cognitivos dos
investidores. Autores como Lee, Shleifer e Thaler (1991) definem o sentimento dos
investidores como o componente das suas expectativas em relagao ao retorno dos seus

investimentos sem que estejam baseadas em fundamentos logicos.

Bentes (2008) no seu trabalho defende a existéncia de duas cotrentes distintas: a primeira
que afirma existir uma relacao de causa-efeito entre o sentimento e a volatilidade, sendo
possivel a previsio da volatilidade; a segunda evidencia precisamente o fenémeno
contrario. De Long ¢z al. (1990) encontram-se entre os defensores da primeira teoria, tendo
construido um modelo que conclui que ¢ o sentimento de incerteza que influencia as
tendéncias evolutivas do mercado, e nao o inverso. Contudo, podem ocotrer situacoes em
que existam investidores no mercado muito sensitivos quanto as altera¢oes de sentimento e
reajam de imediato, como situagoes em que existam investidores menos sensitivos atuando

apenas por um forte sentimento, ou fee/ing em relacao a evolucao do mercado.

Muitos outros autores, 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 rendibilidades do periodo imediatamente seguinte.

No entanto, existem estudos, que levaram a conclusoes opostas, entre eles, Solt e Statman
(1998), Brown e Cliff (2004), Wang ez a/. (2006), questionaram de que forma seria gerado o

sentimento, e procuraram evidenciar que o mesmo fosse causado pelo comportamento da

12



Assimetria na volatilidade dos mercados de agbes

volatilidade dos mercados financeiros. Ficher e Statman (2000) concluem através de
evidéncias encontradas de que a causalidade entre o sentimento e volatilidade pode ser

significativa nos dots sentidos.

Grande parte dos argumentos reforcam a ideia de que ¢ relevante o estudo do sentimento,
devendo ser analisado, pois trata-se de uma variavel que persiste no tempo, e o otimismo
ou pessimismo propaga-se a medida que cada vez mais pessoas aderem a tendéncia.
Acresce a isto, o facto de a arbitragem poder ser capaz de eliminar estratégias lucrativas de
curto prazo, mas nao ¢ capaz de corrigir desvios de longo prazo. Assim, torna-se

imperativo a medicao desta variavel.

2.3.1 — Indicadores do Sentimento do Metcado

Pelos motivos ja expostos anteriormente, tornou-se necessario procurar uma medida que
fosse capaz de determinar e quantificar o sentimento de mercado, assim como de prever a
evolucio futura dos movimentos e tendéncias. Os Indices de Sentimento do Mercado
procuram descrever as atitudes dos investidores em relacao ao mercado, ou seja, siao
utilizados na analise técnica e quantificam os niveis de pessimismo e otimismo presentes

em cada momento nos mercados.

Sao variados os instrumentos utilizados para determinar o sentimento do mercado, no
entanto, destacam-se entre os mais utilizados o Indice de Volatilidade Implicita, o Racio

Put/ Call (PCR) e o Racio Bu/l/ Bear (BBR).

v O Indice de Volatilidade Implicita tém como principal objetivo avaliar as
condicOes, os sentimentos e os niveis de confianca vividos nos metcados, revelando-se
uma ajuda importante na decisao das direcoes a seguir. Os niveis de mercado e os nivets de
volatilidade implicita apresentam-se contrarios entre si, pois uma queda nas cotacoes leva a
um aumento nos niveis de VI podendo conduzit a panico, por sua vez, subidas nas
cotacoes, reduz os niveis de VI, reduzindo a ansiedade do mercado e levando a uma maior

satisfacao.

13
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Ou seja:
Indice de volatilidade implicita elevado = maior instabilidade e maior receio dos mercados

Indice de volatilidade mmplicita baixo = maior estabilidade e maior confianga dos

investidores

Este método consiste em agrupar em intervalos os valores da volatilidade implicita
grup p
previamente calculados para, de seguida fazer corresponder a cada um deles niveis de

sentimento que vao desde a inexisténcia de ansiedade até ao panico extremo.

O quadro 2.2 indica os tipos de sentimentos de mercado em relagao aos niveis de VI,

segundo Domingos Ferreira (2009).

Quadro 2.2 - Niveis de sentimentos de mercado

Niveis
VI Sentimentos no Metrcado

05 - 10 |Nao existe ansiedade; satisfacao extrema

10 - 15 | Alguma ansiedade, mas muito pouca; grande satisfacao ainda

15 -20 | Pouca ansiedade; satisfacio 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 | Panico moderado

55 - 60 |Panico instalado

60 - 65 | Panico intenso

+65 Panico extremo

Fonte: Ferreira (2009:389)

De acordo com o mesmo autor os valores mais comuns para a média do Indice situam-se
entre 20 e 30, ansiedade moderada. A grande vantagem deste indicador reside precisamente
na graduacao pois fornece uma classificacao dos diferentes graus do sentimento do

mercado de acordo com a sua intensidade.
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Podera dizer-se, de acordo com Antognelli-Mcardle-Traub (2000), que o indice de
volatilidade implicita “¢ um bom indicador em relacao ao nivel de receio ou de ambicao”

nos mercados de capitais.

v O Racio Put/Call (PCR) ¢ outro dos instrumentos para avaliar o sentimento do

mercado, sendo calculado pelo quociente da seguinte expressao:

Volume das Opg¢oes de Venda (Puts)

Racio Put/Call =
a / Volume das Op¢oes de Compra (Calls)

Trata-se de um instrumento de medida do sentimento do mercado, mais concretamente a
futura direcao do mercado, como medida “ao contrario”. Ou seja, as ca/ls encontram-se

associadas a subidas no mercado e as puts a descidas.

Quando os agentes preveem descidas nos precos das opgoes, sao utilizadas opg¢oes de
venda — puts — para proteger posicoes longas ou especular com a evolugao negativa das
cotagoes, pelo contrario, quando preveem subidas nos precos sao utilizadas opcoes de

compra — calls — para proteger posi¢oes curtas ou especular com o aumento dos pre¢os.

Sempre que o volume de calls seja excedido com alguma intensidade pelo volume de pufs,
pode dizet-se que o mercado assumiu um sentimento pessimista, sendo que o tacio put/ call
apresentara tendencialmente valores elevados. Assim sendo, existira tendéncia para
abandonar o mercado de agoes e procurar mercados alternativos. Pelo contrario, sempre
que o volume de calls seja superior ao de puts, diz-se que o sentimento de mercado é
otimista, sendo que o racio put/call tendera a apresentar valores mais baixos. Sempte que o
quociente entre put e call apresentar um valor unitario, significa que as expectativas positivas

e negativas sao iguais.

Conforme se exemplifica na figura 2.5 sio considerados dois niveis como referéncia de
base para este indicador: 0,60 e 0,70. O sentimento torna-se otimista abaixo de 0,60
enquanto acima de 0,70 torna-se pessimista. Apesar das expectativas negativas estarem
associadas a valores superiores a 1, e muitos autores s6 considerarem a situacao de
pessimismo a partir desse valor, é usual tomar-se o valor 0,70 como limite a partir do qual o

sentimento comega a ter conotagao negativa.
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Pessimismo

0,7

Area de maior ou menor neutralidade

0,6

Otimismo

Figura 2.5 - Niveis de Otimismo e Pessimismo do Racio put/cal

Fonte: Ferreira (2009:415)

v O Récio Bull/Bear (BBR) ¢ um indicador do sentimento do mercado publicado
pelo Investor’s Intelligence — New Rochelle, New York. Consiste numa consulta semanal a uma
amostra de investidores com o objetivo de verificar a orientacao do mercado: pessimista,

neutra ou otimista. Esta avaliacao ¢ 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 cota¢oes diz-se que o mercado esta bullish,
otimista, quando existe uma descida generalizada das cotagoes diz-se que esta bearich,
pessimista. Valores extremos do indice coincidem com altos (Z9ps) e baixos (bottors) nos
mercados. Um valor unitario significa que o numero 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 numero de otimistas (bu/lish - subida) do que pessimistas
(bearish - descida) conduzindo a expectativas positivas, enquanto valores inferiores a 1,0

conduzem a um sentimento de desconfian¢a no mercado e pessimismo.

Este indice IIS — Inwvestors Intelligence Sentimente Survey foi lancado pela primeira vez em
Janeiro de 1963 por A. W. Cohen, analista e fundador da Charteraft. Tem-se revelado um
indicador que proporciona bons resultados na avaliacio do sentimento do mercado, em
especial quando utilizado para tomar decisdes contrarias a corrente do mercado. Verifica-se

que quando o mercado esta com um sentimento de descida (bearish) é a melhor altura para
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se tomarem posi¢oes longas ou de compra e quando esta em subida (b#/lish) tomar posi¢oes
curtas ou de venda. Na sua analise deverao ser tidos em conta também outros indicadores

em compara¢ao por forma confirmar os resultados obtidos.
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Figura 2.6 - Grifico do Récio Bu/l/ Bear! do Indice S&>P 500

Fonte: http://tradingsim.com/blog/bull-bear-ratio/

2.4 — Padrdes de comportamento da volatilidade

A caracterizacao da componente estocastica da volatilidade dos ativos financeiros, revelou-

se um dos grandes desafios dos especialistas de financas.

Estudos efetuados revelaram a existéncia de padtdes de comportamento comuns nos
diferentes mercados que se generalizaram ao universo, habitualmente designados de factos

estilizados.

Os factos estilizados mais estudados, assumindo especial relevancia, sao as fat fails na
distribuicao da volatilidade dos ativos financeiros, os custers de volatilidade, a memoria
longa (long memory) na volatilidade das sucessoes cronologicas financeiras, a evidencia de
movimentos conjuntos (co-zzovements) na volatilidade dos mercados, a evidéncia de caos, e a

assimetria na volatilidade (efeito de alavanca) objeto de estudo deste trabalho.
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2.4.1 — Assimetria na volatilidade

A assimetria na volatilidade também ¢é uma das principais caracteristicas ou efeitos

estilizados mais estudados, dai ser o foco principal deste estudo.

A assimetria na volatilidade trata-se de um fenémeno em que descidas inesperadas no
preco dos ativos aumentam a volatilidade mais do que subidas do preco de igual dimensao.
Ou seja, no comportamento de algumas sucessdes cronoldgicas financeiras, o tisco
associado a uma agao ou carteira de a¢oes ¢ normalmente maior a seguir a acontecimentos

negativos do que a acontecimentos positivos, verificando-se assimetria.

Os primeiros autores a constatar esta relacao foram Black (1976) e Christie (1982), que
explicaram a assimetria com o efeito de alavanca, o que significa que uma queda no valor
das agoes aumentava o efeito de alavanca financeira, por sua vez aumentava o risco das
acoes assim como a sua volatilidade. Posteriormente esta teoria foi confirmada pelos
estudos de French et al. (1987), Schwert (1989), Nelson (1991), LeBaron (1992), Campbell
e Hentschel (1992) e Glosten e al. (1993). O estudo da maior parte dos investigadores
centrava-se em duas vertentes ou fontes causadoras de assimetria quando tentavam explicar
a variagao temporal da rendibilidade dos ativos. Por um lado, os precos das acoes em
muitos casos pareciam nao refletir adequadamente os riscos previsiveis, especialmente
quando envolviam “mas noticias” e, por outro lado, os padroes de rendibilidade tendiam a

reverter mais rapidamente a seguir a “mas noticias” do que a seguir a “boas noticias”.

Assim, os modelos de volatilidade consideram dois tipos de assimetria usualmente
encontrados em séries cronologicas financeiras: a assimetria das perturbacoes e o efeito de
alavanca. O primeiro tipo de assimetria ¢ utilizado para considerar um dos fatos estilizados
de que as perdas tém distribuicao com cauda mais pesada do que os ganhos. O segundo
tipo de assimetria, efeito de alavanca, leva em consideracio de que as perdas tem uma

influéncia maior na volatilidade do que os ganhos.

O quadro 2.3 apresenta uma amostra de estudos efetuados sobre a relagao entre a
rendibilidade e a volatilidade. Os estudos de volatilidade condicional (Conditional volatility)
usam normalmente modelos GARCH para medir a volatilidade. Os estudos de volatilidade

bruta (Gross volatility) normalmente referem-se ao desvio padriao das rendibilidades diarias
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calculadas ao longo do meés. Estes estudos tiveram por base carteiras de acoes (S7ocks,
portfolios) ou Indices (Index). O rétulo de nio especificada (Unspecified) na coluna explicacio
significa que o modelo aplicado na pesquisa nao especificou a causa exata da assimetria. Os
restantes estudos concluiram a hipotese de alavanca (Leverage hypothesis) ou a teoria do

prémio de risco variavel com o tempo (Time - varying risk premium theory).

Quadro 2.3 - Resumo dos principais estudos empiricos sobre a assimetria na volatilidade

Study Volatility measure Presence of asymmetry Explanation

Black (1976)
Christie (1982)
French, Schwert and
Stambaugh (1987)
Schwert (1990)
Nelson (1991)
Campbell and
Hentschel (1992)

Cheung and Ng (1992)

Engle and Ng (1993)
Glosten, Jagannathan
and Runkle (1993)

Bae and Karolyi (1994)

Braun, Nelson and
Sunier (1995)

Gross volatility
Gross volatility
Conditional volatility

Conditional volatility
Conditional volatility
Conditional volatility

Conditional volatility
Conditional volatility
Conditional volatility

Conditional volatility
Conditional volatility

Stocks, portfolios
Stocks, portfolios
Index

Index
Index
Index

Stocks
Index (Japan Topix)
Index

Index
Index and stocks

Leverage hypothesis
Leverage hypothesis
Time-varying risk
premium theory
Leverage hypothesis
Unspecified
Time-varying risk
premium theory
Unspecified
Unspecified
Unspecified

Unspecified
Unspecified

Duffee (1995) Gross volatility Stocks Leverage hypothesis
Ng (1996) Conditional volatility Index Unspecified
Bekaert and Conditional volatility Index (Emerging Unspecified

Harvey (1997) Markets)

Fonte: Bekaert, Wu (2000)

Segundo Pindyck (1984) e Engle ez a/. (1987), para além do efeito de alavanca financeira, a
assimettia na volatilidade é também documentada na literatura pelo efeito da existéncia de
um prémio de risco variavel. Esta teoria explica os impactos na rendibilidade pelas
alteracoes da volatilidade. Bekaert & Wu (2000) e Li ez a/. (2005), afirmam que esta teoria

nao explica o comportamento do mercado de agoes.

Mais recentemente, estudos de Bansal e Yaron (2004) e Drechsler & Yaron (2009) usando
modelos de risco de longo prazo, mostram que a variagao dos precos de acles ¢é
amplamente explicada pelas flutuagoes nas taxas de crescimento esperado e prémio de

risco, o que implica que estas variacGes nao possam deixar de ser consideradas.
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Yamamoto (2009) efetuou um estudo de pesquisa sobre a existéncia de c/usters e assimetria
na volatilidade e verificou que quando existe restricio de empréstimos os investidores vao
esperar para vender as suas agoes, efetuando maior pressaio no aumento das vendas e
menor pressao de compra no mercado. Numa economia em que os agentes estao
correlacionados e possuem empréstimos limitados sio propensos a vender. Isto intensifica
a queda dos precos ou a reducao do seu aumento. Desta forma, a volatilidade tende a ser
mais elevada em resposta a uma diminuicao de precos do que para o seu aumento. Conclui-
se que o efeito de restricao do empréstimo quando combinado com o comportamento de
imitacao dos investidores intensifica a assimetria da volatilidade. Quando nao existe
imitacao as estratégias de venda nao estao correlacionadas e por sua vez nao existe

assimetria na volatilidade.

Chui ¢7 al.(2010) tém procurado demonstrar que existem outros fatores que influenciam o
comportamento dos investidores, por exemplo, diferencas culturais. Por isso, foi testado se
a influéncia cultural tinha implicacdes na assimettia da volatilidade. Os resultados indicaram
que um maior nivel de individualismo (confianca em si mesmo) pode realmente resultar

numa maior volatilidade assimétrica por estar associado a um maior nivel de confianca.

O mvestimento em agoes impoe certo grau de risco associado a volatilidade dos precos dos
ativos. Identificam-se dois tipos de risco: “sistematico” e “nao-sistematico”. Hste tltimo
esta associado, entre outros fatores, a atividade da empresa, as caracteristicas do seu
mercado e as condi¢oes de financiamento das suas atividades. O primeiro diz respeito as
variagoes aleatérias observadas no comportamento da economia e € captado pela
volatilidade da rendibilidade de um ativo em relaciao ao seu valor médio. Estes dois tipos de
risco conjuntamente compoem o risco total do investimento em agoes. A confianca do
investidor tem relacao inversa com esta medida, ou seja, quanto maior a volatilidade, menor

o seu grau de confianga e, consequentemente, menos investimentos serao feitos.

A maior parte dos modelos assumem na sua formulacao distribuicbes normais cuja
caracteristica dominante é a simettia, como € o caso do CAPM ou do modelo Black-Scholes.
O desvio-padrao ¢ uma medida simétrica onde o impacto dos choques positivos e
negativos se trata de forma indiferenciada, como se pode observar na figura 2.7, em que a
volatilidade apenas depende da magnitude de ;.
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ey

Figura 2.7 — Simetria na volatilidade

Fonte: Ferreira (2009:430)

Nelson (1991) afirma que a nao existéncia do efeito assimétrico é uma das limitacoes dos
modelos GARCH. No entanto, impondo que os parametros do modelo sejam positivos
conduz a outra limitagao importante. A existéncia de uma estrutura assimétrica para a
volatilidade gera distribuicOes enviesadas e com efeito sorriso (skewed distributions) para os

precos previsionais.

De acordo com Santos da Silva ez a/. (2005), frequentemente sao observados nos mercados
financeiros periodos de intensa volatilidade ap6s periodos de quedas nos pregos, ao passo
que a volatilidade nao ¢ tao intensa quando se observam periodos de alta nos precos. E, em
geral, os choques positivos e negativos tendem a gerar efeitos diferentes sobre a

volatilidade.

Como ja foi referido, estas assimetrias na volatilidade sao denominadas de efeito alavanca
(leverage effect) ou de efeito do prémio de risco, notado pela primeira vez por Fisher Black
(1976), podendo ser capturadas por duas variantes do modelo GARCH, os modelos
TGARCH e EGARCH, respetivamente introduzidos por Zakoian (1994) e por Nelson

(1991), conforme sera desenvolvido posteriormente.

Assim sendo, esta-se perante um efeito assimétrico quando um decréscimo nos
rendimentos for acompanhado 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
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Figura 2.8 — Efeito de assimetria na volatilidade

Fonte: Ferreira (2009:430)

Na figura 2.8 do lado esquerdo a influéncia na volatilidade é mais forte quando w,, é
positivo, pelo contrario na figura 2.8 do lado direito a influéncia na volatilidade ¢ mais forte
quando y,, € negativo. O efeito alavanca encontra-se evidenciado nestas figuras, qualquer
informacao adicional aumenta o nivel de volatilidade, contudo uma “ma noticia” tem um

impacto na volatilidade maior do que quando ocorre uma “boa noticia”.

Alguns investigadores, tais como Haddad e Voorheis (1991) e Figlewski e Webb (1993),
demonstraram ser possivel contribuir para a estabilidade dos mercados e neutralizar o
efeito de alavanca, através da introducao de opgoes refletindo-se positivamente no nivel de
volatilidade do ativo subjacente. Dois estudos foram apresentados por Merton ez al. (1978,
1982), onde se discutem as implicacoes da adogao de estratégias combinadas de opgoes e
acoes. Hstes concluem que tal permite uma significativa diminuicao da exposicao ao risco
acompanhada duma diminuicao da rendibilidade esperada, refletindo-se nas distribuicoes
assimétricas. Outras investigacOes revelam também a presenca de assimetria nas

distribuicoes e uma reducao acentuada do risco.

Conforme se pode verificar cada vez mais se procura tentar medir a assimetria da
volatilidade dos ativos financeiros, revelando-se de grande importancia a averiguacao do
efeito assimétrico numa distribuicao de rendibilidades, como medida de tisco, no sentido
dos investigadores tentarem captar a natureza da propria volatilidade. Torna-se por isso

relevante o estudo de modelos que permitam captar o efeito assimétrico na volatilidade e o

22



Assimetria na volatilidade dos mercados de agbes

efeito alavanca, como é o caso dos modelos TGARCH e EGARCH, conforme sera

abordado de seguida.

2.5 — Modelos de Volatilidade e Previsio

Varios investigadores tém procurado, ao longo dos anos, alguma forma de modelar a
volatilidade, uma vez que a mesma nao ¢ observavel diretamente nos mercados, de forma a
descrever o seu comportamento e reduzir a incerteza. Hsses modelos devem ser capazes de
prever, captar e refletir os factos estilizados mais relevantes sobre a volatilidade, tais como
o impacto assimétrico das boas e mas noticias, a persisténcia, a reversao e a influéncia de
variavels exogenas diversas. Assim sendo, é possivel encontrar-se na literatura abordagens
que procuram explicar o comportamento da volatilidade através de modelos de

heteroscedasticidade condicionada, e ainda verificar quais as suas vantagens e limitacoes.

A volatilidade teve a sua primeira tentativa de modelagem através de Engle (1982) com a
introducao do Modelo ARCH, em que através de valores dos retornos passados, fez a
modelagem da volatilidade para a inflagao inglesa. Modelo este que tem vindo a ser alvo de
diversos estudos evolutivos ao longo dos anos, assim como, tém surgido outros modelos
no sentido de modelar varios tipos de fendmenos especificos que condicionam a
volatilidade, tentando adequar-se consoante cada situacao concreta ou objetivo do
investigador, e procurando evidenciar uma capacidade de previsao de comportamento dos

mercados o mais fiavel possivel.

Bollerslev  (1986) propos 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 inclusaio de volatilidades
anteriores na formula da variancia condicional permitindo ao modelo ser mais
parcimonioso. No entanto, como este modelo trata os retornos positivos e negativos de
forma ideéntica, e sabendo-se que retornos negativos aumentam mais a volatilidade que os
retornos positivos, outros modelos foram desenvolvidos a fim de limar algumas limitagcoes

verificadas nestes dois.
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Com Nelson (1991) surgiu a extensaio EGARCH e Glosten ef al. (1993) e Zakoian (1994)
apresentaram a extensao TGARCH. Estes explicam o fenémeno de assimetria na
volatilidade quando comparadas as “mas noticias” com as “boas noticias” assim como

procuraram captar o efeito de alavanca.

Estes modelos serao objeto principal deste estudo e sera apresentada uma revisao de cada

modelo, definicao e limitacoes.

2.5.1 - Modelo ARCH - Autoregressive Conditional

Heteroscedastic

Uma das caracteristicas que definem as séries financeiras ¢ de que os retornos niao 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 fator tempo, em 1982, Engle, vencedor do prémio Nobel de 2003, considerou ser
possivel construit um modelo no qual a variancia seria condicionada por uma equa¢io

algébrica, modelando nao 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 ativos financeiros, que se
baseava na existéncia de sucessdes cronologicas nao lineares, ou seja, heteroscedasticidade
condicionada a verificada no passado imediatamente anterior. Estes modelos possuem
propriedades probabilisticas favoraveis a sua aplicacao aos mercados acionistas, tals como a
nao correlacao ao longo do tempo, leptocurtose’i pequenos valores seguidos a pequenos
valores e lel nao condicional convergente para a lei normal sob agregacao temporal.
Permitem constatar que apresentam a caracteristica observada por Mandelbrot (1963) de

[3

... large changes tend to be followed by large changes™.

que no mercado acionista

Estes modelos procuram captar a volatilidade de autocorrelacdes, onde o risco de hoje

depende do risco observado no passado. Esta aproximacao permite que a variancia

3 distribuicio onde rendimentos extraordinariamente grandes e pequenos sio mais comuns do que a
distribuicdo normal preveé.
+ “grandes mudangcas tendem a ser seguidas por grandes mudancas”
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condicionada nao seja constante e varie ao longo do tempo como uma funcao linear dos
quadrados dos erros do passado, mas deixando constante a variancia nao condicionada.

A sua formula base é dada pela seguinte expressio:
q
of = o+ D, ol (2-3)

onde,

u,= €0, E[e] =0 Var[g] =1 Cov[g, u, ] =0

com, €; i.i.d e independente de u,, (i O Z)
00>0,0,20(=1,2,..., 9): asoma de todos os parametros tem de set inferior a 1, para

cumprir a condi¢ao de estacionaridade fraca.

0% é a varidncia do erro de previsao condicionada pela informacao passada e representa
um processo ARCH (g). De acordo com Bera-Higgins (1993), quanto maior for o valor de

g, mais longos sao os episodios de volatilidade.

No entanto, este modelo apresenta algumas limitagdes nos pressupostos, sendo que Bentes
(2009) enumera algumas das principais referidas por Brooks (2002):

* Inexisténcia dum processo definido para a determinacao do numero de
desfasamentos no sentido de captar a volatilidade do processo;

* Necessidade de existéncia dum nimero elevado de desfasamentos pata captar todas
as dependéncias da variancia condicionada o que tesulta num modelo nao
parcimonioso;

* DPossivel violagao das restricoes de nao negatividade: de facto, quanto mais
parametros forem introduzidos na equacao da variancia condicionada mais

provavel se torna que ocorram valores estimados negativos.

Para além destas limitacdes, Domingos Ferreira (2009) sintetiza os seguintes:

* Os modelos ARCH encontram-se basicamente orientados para rendimentos de

sucessoes cronologicas e as decisoes financeiras dependem de outras variaveis;

5 i.i.d — independent and identical distribution
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* Assumem a existéncia de meios envolventes bastante estaveis e nio capturam
acontecimentos associados com turbuléncia, designadamente, fusodes, aquisi¢oes,
reestruturagoes, boas e mas noticias, alteracoes e choques bruscos ou outros;

* A evolucao dos precos ¢ modelada com base no acontecimento comum
incorporando precos passados, mas nao levando em conta informagoes do forum

particular de alguns intervenientes.

Bollerslev e al. (1992) aponta também como uma das principais limitacoes deste modelo, a
tendéncia para sobreavaliar os efeitos da persisténcia nas obsetvacdes. 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
econémico/financeitos, o que pela sua complexidade podem se revelar nem sempre

apropriados.

Algumas destas limitagoes foram ultrapassadas com desenvolvimentos teéricos e empiricos

aplicados com a introduc¢ao de novos modelos como GARCH e suas variantes.

2.5.2 - Modelo GARCH - Generalized Autoregressive

Conditional Heteroscedastic

O Modelo GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic constitui uma
generalizacao do modelo ARCH, sugerido por Bollerslev (1986) e consiste em modelar a
variancia condicionada nao s6 em fun¢ao do quadrado dos etros passados, mas também

em funcao dos proprios valores passados da variancia condicionada.

Tanto o modelo ARCH como o modelo GARCH sao processos estocasticos em que a

volatilidade condiciona os rendimentos no futuro proximo. Segundo este autor, a vantagem

mntroduzida, consiste no facto da formulacao ARCH, sendo baseada numa relacao auto-
€« _ 2

regressiva poder conduzir na pratica, a uma ordem de atrasos “q” bastante grande e

consequentemente a estimacao de um importante numero de parametros.
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O modelo GARCH permite a presenca de componentes auto-regressivos e de médias
méveis na variancia heteroscedastica dos ativos financeiros, analogamente a existente nos

processos ARN.A propostos por Box & Jenkins (1976).

Portanto, GARCH ¢é um mecanismo que inclui as variancias passadas na explicacao das
variancias futuras. Mais especificamente, GARCH é 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 relacao a variancia passada.

O modelo GARCH ou GARCH (p,q) apresenta a sua férmula pela seguinte expressao:

p
q
0-% =0 + Zi=1 O(‘l'ulf—lz + Z 1l3j0t—j23 (24)
]:

onde,

P — grau do processo GARCH
g — grau do processo ARCH
u=E&Q,

Se p = 0, entao o modelo GARCH (0, ¢) ¢ equivalente ao modelo ARCH (g).

Para que o modelo tenha co-variancia estacionaria e, portanto, variancia incondicional ou
uma tendéncia de convergencia, é necessario que se verifique as seguintes condicoes:
0p>0,

a,200¢=1,2,...,9

B20G=1,2...,p)

20+ B<1

Segundo Domingos Ferreira (2009), ao determinar os graus p, ¢, ou seja, identificando o
modelo, esta-se a fazer uso do facto de que a identificacio do GARCH ¢ baseada, do
ponto de vista metodolégico, nos mesmos principios do processo ARMA - Autoregressive
Moving Average (Box-Jenkins, 1970), enquanto que as ordens p, ¢ sao identificadas através da

funcao de autocorrelacao e da fungao de autocorrelagao parcial do quadrado dos erros.
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O modelo GARCH (1,1) ¢ a versao mais simples e mais utilizada em séries de financas.

Supondo que os etros sao normalmente distribuidos, a variancia é dada pot:
2 _ 2 2
O = O + Ol Ug_; + Blct_l . (25)

O coeficiente O mede a extensiao em que um choque no retorno verificado hoje afeta a

volatilidade do retorno do dia seguinte. A soma (0, + ;) revela a medida de persisténcia 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. Isso mostra
que a alta persisténcia do choque enfraquecera lentamente.
Quando p=0, — GARCH (0, 9) = ARCH (g), a variancia condicionada ¢ exptessa como:
0% = oy + A(L)u? + B(L)o?, (2.6)
onde, os polinémios no operador de desfasamento (backshift operator) L sao:
ALy =L+ 0l + ... +a L, 2.7)

B(L) = Byl + Bl + ... + B 17, 2.8)

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

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

Um modelo GARCH (p, ¢) ¢ um modelo ARCH (%) onde,

of = =+ Iiguty — ARCH () 2.9)
1=1"1

Segundo Jorion (2007), a vantagem do modelo GARCH é a existéencia do termo de

reversao a média, que permite estimativas consistentes de volatilidade no longo prazo.
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Apesar de este modelo captar diversas caracteristicas observadas nas séries historicas,
também este, possui desvantagens e limitacoes sendo a principal:

* a sua nao capacidade para modelar o efeito de assimetria, que é observado com
grande frequéncia, quando diferentes volatilidades sao registadas nos casos de «boas
noticias» ou de «mas noticias», objeto deste estudo, e que sera ultrapassada pela
mtroducao de novos modelos EGARCH e TGARCH variantes do GARCH.

* A existéncia de uma estrutura assimétrica para a volatilidade gera distribuicoes

enviesadas e com efeito sortiso (skewed distributions) para os precos previsionais.

Sendo o efeito assimétrico uma das limitacoes dos modelos ARCH e GARCH, nestas
condi¢oes, sera melhor considerar um modelo em que a volatilidade apresente reacoes

assimétricas para valores positivos ou negativos da variavel residual.

2.5.3 - Modelo EGARCH - Exponential Generalized

Autoregressive Conditional Heteroscedastic

Como ja foi referido, os modelos anteriores possuem a fraqueza de nao conseguir captar a
influéncia assimétrica dos retornos, na modelagem das séries financeiras, acrescendo ainda
o facto, dos coeficientes do modelo nao deverem ser negativos. Hsta imposicao
relativamente aos coeficientes garante que a formulagdo da variancia permaneca nao
negativa com probabilidade igual a um. No entanto, muitas vezes esta condicio nao ¢
satisfeita ou dificulta bastante a estimacao dos parametros. Para solucionar estas fraquezas,
Nelson (1991) introduziu uma nova extensio do modelo GARCH(p,g), através da
logaritmizacao da variancia condicionada, denominada por EGARCH(p,q) - Exponential
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic permitindo captar os efeitos assimétricos

da volatilidade do mercado. Este modelo ¢ expresso pela equacao onde a variancia

. 2 ~ . s .
condicionada, 07", ¢ uma funcao assimétrica dos valores passados de y s, ou seja:

Ot—i Ot—i

[ Jieil
Lnof = oo + X}, B, Ince 1 + X1 oy (“t—) + X0, v, (“t—> (2.10)
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onde,

2 A ..
O/ = a variancia condicionada em 7
Og= valor constante;

a,, B, Y, = parametros do modelo;
u,; = erro observado em t —1;

0,, = desvio-padrao observado em t — 1.

A variancia condicionada é uma funcio exponencial das variaveis assegurando os seus
valores positivos e a natureza exponencial conduz a que os choques externos inesperados

tendem a ter um forte efeito na volatilidade esperada.

O efeito assimétrico ¢ indicado pelo valor diferente de zero de Y, sendo a presenca do
efeito de alavanca dado pelo seu valor negativo. Assim, «mas noticias» podem ter um

impacto diferente na volatilidade futura, quando comparadas com as «boas noticias». De
facto, se Y = 0, entao um choque positivo tera um efeito semelhante na volatilidade ao de
um choque negativo de igual amplitude. No entanto, se Y< 0, um choque positivo

originara um efeito de diminuicao na volatiidade, por outro lado, se Yy> 0 entio um

choque positivo aumentara o nivel de volatilidade do mercado.

2.5.4 — Modelo TGARCH - Threshold Generalized Autoregressive

Conditional Heteroscedastic

Glosten ef al. (1993) e Zakoian (1994) propuseram e desenvolveram um outro modelo que
permite igualmente detetar a assimetria na volatilidade, denominado de TGARCH -
Threshold Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic. Este modelo ilustra como os

efeitos das “boas” ou “mas noticias” conduzem a diferentes impactos na volatilidade.

A expressao deste modelo ¢ dada por:

O-% = + Zf:l 8% Ht_lz + Z?:l Bjog—] + Z£=1 at—k YkH?_k > (211)
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Onde, 0 « é uma variavel dummy, que assume o valor de 1, se , > 0 e anula-se para p, < 0.

O modelo TGARCH considera efeitos na variancia condicionada diferentes conforme se

esta perante uma «boa noticia» (4, > 0) ou uma «ma noticia» (4, < 0). Perante «boas
noticias» existe um impacto directo em O, por outro lado, nas «mas noticias» esse impacto ¢

igual a (A+Y). Se y> 0, verifica-se o chamado efeito alavanca (leverage effect), perante Y # 0, o

impacto da divulgacao de novas noticias constitui em efeito assimétrico.

A figura 2.9 ilustra o efeito assimétrico da reacao da volatilidade as noticias com presenca
do /leverage effect (efeito alavanca). Este efeito implicara que as bad news (mas noticias) tenham

um maior impacto dos que as good news (boas noticias), se o coeficiente ¢ positivo.

\ Volatilidade /

Mas MNoticias Boas Noticias

Figura 2.9 — Efeito Leverage — reacao da volatilidade a boas e mas noticias

Fonte: Enders (2004:142)

2.5.5 — Abordagens alternativas — TAR e M-TAR

Como ja fo1 referido, do ponto de vista empirico, revelou-se fundamental a analise das
caractetristicas nao estacionarias das séries, levando a necessidade de utilizar modelos de
colntegracao, uma vez que o comportamento das séries apresenta efeitos assimétricos,
justificando-se que em alternativa se recorra a especificagoes baseadas em Switching Regime
Models, de que sao casos particulares os modelos T'AR e M-TAR, por forma a captar as nao

linearidades. Estes modelos sio indicados para modelar o fenéomeno da assimetria, sao
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considerados tanto modelos univariados como multivariados, sendo a volatilidade medida a

partir da variavel residual em média.

O modelo auto-regtessivo com limiar TAR - Threshold AutoRegressive foi inicialmente
proposto por Tong (1978) e subsequentemente desenvolvido por Tong e Lim (1980) e
Tong (1983). Os modelos TAR tornaram-se bastante populares para a analise de series
temporais nao-lineares. Consistem essencialmente em alterar os parametros de um modelo
auto-regressivo linear de acordo com a regiao em que se encontrarem valores de uma
determinada variavel. Se esta variavel for um valor desfasado da propria setie temporal, o
modelo ¢ chamado de auto-regressivo com limiar auto-excitado (SETAR - Self Exciting

Threshold Autoregresstve).

Uma setie temporal y, segue um processo TAR caso,

h
p z p
Ve = Qg + E . 1(ajyt_j) + [AOi + E . 1(/1]'1' yt_])l Il(qt) + &, (212)
J= i=1 J=

onde,

& ~ NID (0,6%);
0s termos Q,. .. &y, € Aoise - /1pi, =1,..., h, sao coeficientes reais;
I;(.) é uma funcio indicadora, definida por:
1, seq¢=>T1i;
I;(qe)

= 0, caso contrario,

onde, {ry,..., T} € um subconjunto dos nimeros teais, linearmente ordenados, tal que, —
0 <1 <71y <.. <71y <% Em geral a variancia do termo aleat6rio varia de acordo com o

regime.
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De acordo com Enders e Granger (1998) e Enders e Siklos (2001), quando o ajustamento
apresenta uma trajetoria mais persistente numa direcao do que noutra, o modelo resultante

assume a forma de M-TAR — Momentum Threshold Autoregressive.

Este modelo é uma variacao do modelo T AR e tem em vista testar a estacionariedade e
cointegracao entre os mercados em analise. O modelo M-TAR tem uma nova funcao

indicadora definida pela seguinte reformulacao:

1, sedq.=r1i;
Ii(q:)
= 0, caso contrario,
A constru¢ao adequada dos modelos T'AR e M-TAR apresentam condi¢oes Otimas de
utilizacao diferentes. Enders e Grangers (1998) afirmam que os modelos TAR revelam-se
mais indicados para identificarem movimentos profundos nas séries cronoldgicas (deep
movements), enquanto os modelos M-TAR sao mais adequados para captarem ocorréncias de

movimentos agudos assimétricos numa dada série cronologica (steep movements).

2.6 — Sintese do Capitulo

Neste capitulo procedeu-se a revisao da literatura, tendo o cuidado de estudar de forma
pormenorizada, as principais questoes ligadas ao tema da volatilidade dos mercados
financeiros. Procurou-se de forma resumida expor a forma como este assunto tem sido
abordado e analisado e quais as suas variaveis em questao. Assim comecou-se, por definir a
volatilidade e quais os tipos de classificacao que pode assumir, assim como as suas
representacoes graficas tendo em conta o sentimento que o mercado pode transmitir que
leva a diferentes reagoes por parte dos investidores influenciando as suas tomadas de

decisoes.

E importante referir que as expectativas dos investidores, quer positivas quer negativas, sao
0 que provoca malor impacto no comportamento dos mercados. Acresce ainda que
acontecimentos negativos influenciam com uma maior proporc¢ao do que efeitos positivos,

levando a um efeito de assimetria na volatilidade. Foi neste sentido, que se colocou a
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questao deste estudo, assim como da previsio de acontecimentos para que se possam

antecipar estratégias de atuagao.

Assim, foi efetuado igualmente um estudo dos principais modelos de estimagao da
volatilidade, mais direcionados para detetar um dos principais padroes de comportamento
da volatilidade, a assimetria. Com base nisto, identificou-se que dentro dos modelos

GARCH, as variantes EGARCH e o TGARCH, se revelaram como os dois modelos mais

apropriados para detetar este padrao de comportamento.

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

do objetivo do estudo.
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III. CAPITULO - DESCRICAO DOS DADOS E
EVIDENCIAS EMPIRICAS

No presente capitulo ¢ apresentada a analise pratica do tema objeto deste estudo. Como
ponto de partida apresenta-se o processo de recolha de dados de séries cronologicos
relativo as cotacoes de precos dos tres indices bolsistas de trés continentes diferentes,
Americano, Europeu e Asiatico. Posteriormente ira se determinar a volatilidade historica e
analise dos resultados obtidos a partir dos modelos de volatilidade deterministicos que

evidenciam a assimetria da volatilidade.
Para maior simplicidade de analise, optou-se por dividir em cinco secgoes:

Na seccao 3.1 apresentam-se os indices a estudar e com base nos dados de series

cronologicas de cada indice pretende-se apurar a sua volatilidade historica;

A seccao 3.2 tera como base os dados das séries cronoldgicas de cada indice, sao descritas
as metodologias adotadas no estudo, tendo como objetivo a aplicacio da melhor
metodologia de calculo, pelo motivo de evitar influenciar significativamente os resultados

finais que possam ser obtidos;

Na seccao 3.3 contera a analise descritiva em relacao aos trés indices de acdes, com base na

sua evolucao dos precos e da rendibilidade;

Na seccao 3.4 recorrer-se-a a software de analise estatistico-financeira para ajudar a
determinar a assimetria na volatilidade assim como a estimacao dos modelos de volatilidade

que evidenciam a assimetria: GARCH (1,1), TGARCH (1,1) e EGARCH (1.1).

Na seccao 3.5 sera feita a escolha do modelo mais adequado para descrever o
comportamento das rendibilidades dos indices, onde serao analisados os resultados de

estimacao dos modelos de volatilidade.

Finalmente, na seccao 3.6 sera elaborada a sintese do capitulo.
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3.1 — Indices Bolsistas

Segundo o dicionario de lingua portuguesa, a palavra Indice tem como definicio
“indicacio”. F exatamente esse o principal objetivo de um indice bolsista, dar uma
indicacao do comportamento do mercado de Bolsa sobre o qual esse indice é calculado.
Para que um indice indique o mais fielmente possivel o comportamento global do mercado,
deveria incluir todos os titulos (acOes, obrigacoes, etc.) que compdoem esse mercado. No
entanto, dada a dimensao dos mercados e a dificuldade em acompanhar os titulos que os
compodem, opta-se por se construir um cabaz representativo do mercado como um todo.
Assim sendo, pode ser definido como um cabaz de emissoes de titulos admitidos a cotagao
num ou em varios mercados, ponderados sobre um determinado critério, servindo de

indicador de referéncia da valotizacao média de mercado.

Os indices sao medidos em pontos, ou seja, nao representam valores em moeda. E servem

para indicar se na média os precos das agoes estao a subir ou a descer.

Os indices podem ser classificados quanto a categoria dos seus titulos, consoante temos

agoes, obrigacoes, mercadorias, etc., ou seja, consoante o tipo de ativos que transacionem.

Quanto a sua finalidade e forma de construcao existem indices gerais ou de selecao de
acordo com os mercados alvos a analisar. Os indices gerais englobam a totalidade das
emissoes admitidas a negociagao num dado mercado ou segmento de mercado e que siao
geralmente de caracter informativo. Os indices de selecio ou amostrais incluem apenas
partes de segmentos de mercado, refletindo a evolucao dos precos e rendibilidades dum

numero fixo de titulos.

Podem ainda ser classificados segundo dois outros tipos de critérios:

* DPelo sistema de ponderacao — do precgo, de proporcao igual ou do valor de mercado

ou dos valores de capitalizacao bolsista;

*  Pela média — aritmética ou geométrica.
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Na construcao de um indice bolsista, deve-se ter em conta determinados critérios essenciais

para que se possa avaliar o comportamento do mercado com maior neutralidade. Assim os

elementos fundamentais sao:

A sua composicao e significativa representatividade do mercado alvo, pois deve
incorporar o maior nimero possivel de empresas, apesar de limitadas as cotadas em

bolsa;

A ponderacao dos titulos que compoem o cabaz de titulos, uma vez que existem
varias formas de o fazer, sendo as usualmente mais usadas, no caso dos indices de
acoes, a capitalizacao bolsista e a cotacao;

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

um determinado nimero de pontos.

O indice podera subir ou descer de acordo com as expectativas dos agentes financeiros.

Estas expectativas (positivas ou negativas) dos intervenientes ¢ influenciada por alguns

fatores, tanto politicos como macroeconémicos e empresariais, como sao exemplo os

anuncios de resultados.

Este instrumento teveste-se de especial importancia para a analise da volatilidade dos

mercados financeiros, sendo-lhe normalmente, atribuidas as seguintes funcionalidades:

Possibilidade de comparacao historica entre as rendibilidades dos diferentes
mercados (commodities, agoes, obrigacoes, etc.);

Referencial de mercado util, nomeadamente, para comparar a performance dos
fundos de investimento;

Indicador do nivel de atividade econdémica uma vez que as cotagles sao
normalmente entendidas como o reflexo das expectativas do mercado quanto a sua
evolucao;

Barometro das oscilagoes do mercado, em particular, no que respeita a crashes e

bolhas especulativas.

Pode-se entao concluir que um indice de agoes é um indicador estatistico que reflete o

valor combinado dos mercados subjacentes que o compoem. Qualquer variagaio num dos

mercados que compoem o indice sera repercutida no mesmo.
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Em Portugal, o principal indice de referéncia do mercado de capitais portugués ¢ o PSI20 -
Portugnese Stock Index. O valor base deste indice remonta a 31 de Dezembro de 1992 e foi de
3000 pontos. O PSI20 reflete a evolugao dos precos das 20 emissoes de agoes de maior
dimensao e liquidez selecionadas do universo das empresas admitidas a negociagao no

Metrcado de Cotacoes Oficiais.

A nivel mundial, os principais indices de acOes internacionais sao na Europa — Dax 30, Cac
40, Ibex 25, Eurostoxx50, Be/ 20, FISE100, FISE MIB , nos EUA — Dow Jones, Nasdag 100,
S&P500 e na Asia — Nikkei 225, Hang Seng, Kospi, BSE Sensex.

De seguida, sera feito o estudo da assimetria na volatilidade dos mercados de trés destes

indices.

3.1.1 - STOXX Europe 50

O Indice STOXX Eurgpe 50, é um indice ctiado em 1986 pela Stoxx [#d. propriedade da
Dentsche Birse AG e SEIS Group AG. Retine uma representagao de lideres de varios sectores
na Europa, de empresas designadas Blre Chips. Ou seja, empresas cotadas em bolsa que
apresentam simultaneamente uma dimensao significativa e uma excelente saude econémica

e financeira e um elevado nivel de liquidez das suas acoes.

Este indice cobre agoes das 50 maiores empresas da zona Euro em termos de capitalizagao
bolsista de 18 paises europeus: Austria, Bélgica, Dinamarca, Finlandia, Franca, Alemanha,
Grécia, Islandia, Irlanda, Italia, Luxemburgo, Paises Baixos, Noruega, Portugal, Espanha,
Suécia, Suica e Reino Unido. O Indice STOXX Eurgpe 50 esta licenciado para as
institui¢oes financeiras para servir como base para uma ampla gama de produtos de
investimento, tais como Exchange Traded Funds (ETFs), Futuros e Opgoes, e produtos

estruturados em todo o mundo.
Segundo a consulta efetuada no site da S7oxx, L#d, empresa que gere este indice, mais a

pormenor pode-se vetificar as 50 empresas que atualmente compde o Indice STOXX

Europe 50, e seu peso para o global do mesmo, conforme a tabela 3.1.
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Tabela 3.1- Composicio do Indice STOXX Enrgpe 50 por Empresas

50 Componentes Sector Pais Peso (%) Mcap (Eur Bil.) | Fact.Flutuagdo
1 NESTLE Alimentagdo e bebidas CH 6,51 148,94 1,00
2 NOVARTIS Salde CH 4,87 111,36 1,00
3 HSBC Bancos GB 4,72 108,12 1,00
4 VODAFONE GRP Telecomunicagées GB 4,13 94,54 0,91
5 BP Industria Petrolifera GB 3,73 85,42 0,91
6 ROCHEHLDG P Alimentagdo e bebidas CH 3,73 85,38 1,00
7 ROYAL DUTCH SHELL A Inddstria Petrolifera GB 3,66 83,69 1,00
8 GLAXOSMITHKLINE Salde GB 3,36 76,83 0,92
9 TOTAL Industria Petrolifera FR 3,30 75,49 0,95
10  |BRITISH AMERICAN TOBACCO Produtos Domésticos GB 2,74 62,81 1,00
11 SIEMENS Bens e Servigos Industriais DE 2,71 62,05 0,94
12 RIOTINTO Recursos Basicos GB 2,65 60,67 0,92
13 TELEFONICA Telecomunicagdes ES 2,52 57,75 0,87
14 SANOFI Salde FR 2,48 56,69 0,85
15 BCO SANTANDER Bancos ES 2,37 54,19 1,00
16 BHP BILLITON Recursos Basicos GB 2,26 51,83 1,00
17 BG GRP Industria Petrolifera GB 2,21 50,50 0,94
18  |ASTRAZENECA Salde GB 2,01 46,09 1,00
19 BASF Industria Quimica DE 1,99 45,65 1,00
20 ANGLO AMERICAN Recursos Basicos GB 1,70 38,97 1,00
21 BAYER Industria Quimica DE 1,62 37,12 1,00
22 UNILEVER NV Alimentagdo e bebidas NL 1,60 36,59 0,91
23 UBS Alimentagdo e bebidas CH 1,57 36,02 0,94
24 ENI Alimentagdo e bebidas IT 1,57 35,93 0,64
25 BNP PARIBAS Alimentagdo e bebidas FR 1,56 35,81 0,83
26 SAP Alimentagdo e bebidas DE 1,53 35,13 0,75
27 DIAGEO Alimentagdo e bebidas GB 1,53 35,08 0,91
28 ABB Alimentagdo e bebidas CH 1,51 34,57 1,00
29 TESCO Alimentagdo e bebidas GB 1,50 34,36 1,00
30 DAIMLER Alimentagdo e bebidas DE 1,47 33,58 0,84
31 ALLIANZ Alimentagdo e bebidas DE 1,42 32,45 1,00
32 E.ON Alimentagdo e bebidas DE 1,33 30,52 1,00
33 STANDARD CHARTERED Alimentagdo e bebidas GB 1,32 30,16 0,82
34 GDF SUEZ Alimentagdo e bebidas FR 1,28 29,26 0,59
35 |BCOBILBAO VIZCAYAARGENTARIA |Alimentacédo e bebidas ES 1,26 28,85 1,00
36 |ANHEUSER-BUSCH INBEV Alimentagéo e bebidas BE 1,25 28,60 0,46
37 |DEUTSCHE BANK Bancos DE 1,15 26,30 1,00
38 DEUTSCHE TELEKOM Telecomunicagées DE 1,15 26,23 0,68
39 FRANCE TELECOM Telecomunicagdes FR 1,11 25,38 0,72
40 ERICSSON LM B Tecnologia SE 1,02 23,45 1,00
41 ING GRP Seguros NL 1,02 23,27 1,00
42 ZURICH FINANCIAL SERVICES Seguros CH 1,01 23,00 1,00
43 CREDITSUISSE GRP Bancos CH 0,98 22,38 0,94
44 HENNES & MAURITZ B Comércio a Retalho SE 0,93 21,23 0,67
45 AXA Seguros FR 0,91 20,73 0,80
46 BARCLAYS Bancos GB 0,89 20,38 0,87
47  |GRP SOCIETE GENERALE Bancos FR 0,76 17,28 1,00
48 NOKIA Tecnologia Fl 0,74 16,85 1,00
49  |INTESA SANPAOLO Bancos IT 0,69 15,84 0,90
50 [UNICREDIT Bancos IT 0,68 15,56 0,86

Fonte: )itp:/ | www.stoxx.com
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Na mesma fonte foram retiradas informacoes que permitiram elaborar o grafico ilustrado
na figura 3.1, apresentando a sua distribuicao percentual em funcao dos paises que compoe

este indice.

Finlandia 0,70
Bélgica 1,30
Suécia 2,00
Holanda 2,60
Italia 2,90
Espanha 6,20 H % Pais
Franga 11,40
Alemanha 14,40
Suica 20,20
Reino Unido 38,40

0,00 10,00 20,00 30,00 40,00

Figura 3.1— Composicio do Indice STOXX Eurgpe 50 por Paises

Como se pode verificar as empresas que detinham maior peso no Indice STOXX Eurmpe 50
sao ortundas principalmente do Reino Unido, seguidas da Suica em segundo lugar, e da
Alemanha que surge em terceiro lugar com a Franca muito proximo. Inversamente, a
Finlandia, Bélgica e Suécia, sio paises que se encontram entre os que evidenciaram menor
representatividade. De destacar que Portugal nao aparece nesta classificacao, pelo que se
podera reforcar a ideia de que as grandes empresas a nivel nacional, nao o sio a escala

europeia.

Outra distribuicao também apresentada pela mesma fonte, classifica estas empresas por

sectores de atividade conforme figura 3.2.

Nesta distribuicao destaca-se o sector financeiro, com principal destaque para os Bancos
que englobam a 18,00% do indice, merecendo igual importancia em segundo lugar o sector
da Satde e em terceiro lugar a Industria Petrolifera. No outro extremo, com impacto
menot, surgem os sectores da Industria Automoével, em ultimo lugar com cerca de 1,50%,
seguido do comércio a retalho e produtos de utilidade geral e domésticos, com 2,40% e

2,60% respetivamente.
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Industria Automével 1,50
Comércio a Retalho 2,40
Produtos de Utilidade Geral 2,60
Produtos Domésticos 2,70
Tecnologia 3,30
Industria Quimica 3,60
Bens e Servicos Industriais 4,20
Seguros 4,30 | % Sector
Recursos Bésicos 6,60
Telecomunicacdes 8,90
Alimentacio e Bebidas 10,90
Industria Petrolifera 14,50
Saude 16,40
Bancos 18,00

0,00 5,00 10,00 15,00 20,00

Figura 3.2 — Composicio do Indice STOXX Europe 50 por Sectores de Atividade

No outro extremo, com impacto menor, surgem os sectores da Industria Automovel, em
ultimo lugar com cerca de 1,50%, seguido do comércio a retalho e produtos de utilidade

geral e domésticos, com 2,40% e 2,60% respetivamente.

Em termos de metodologia de calculo, o universo deste indice é composto pelo conjunto
de todos os componentes dos 19 indices do super sector STOXX Eurgpe 600. O STOXX
Europe 600 ou STOXX600 é um indice financeiro com um numero fixo de 600
componentes, entre eles grandes, médias e pequenas empresas capitalizadas dentre 18

paises da regiao Europeia.

Para cada um dos 19 indices do super sector STOXX Eurgpe 600, os componentes das
acoes sao classificadas através da capitalizacao das flutuagoes da bolsa. As maiores
capitaliza¢Oes bolsistas sao adicionadas a lista de selecao até que a cobertura esteja proximo,
mas sempre menos que, 60% de capitalizacao da flutuagcao da bolsa do correspondente
indice do super sector STOXX Eurgpe Total Market Index (TMI). Se as proximas acoes mais
cotadas fizerem com que o indice se aproxime dos 60% em termos absolutos, sao ainda

adicionadas a lista de selecao. As restantes acoes que compoem o indice STOXX Europe 50
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serdao também adicionadas ao indice de selecio. As acdes da lista de selecao sio
classificadas através da capitalizacao da flutuacao da bolsa. Em casos excecionais, o
STOXX Litd. Supervisory Board podera efetuar alteragoes, incluindo ou retirando agoes a essa

lista.

Sao selecionadas as 40 maiores acoes da lista. As componentes adicionais do indice de
STOXX Europe 50 classificadas entre 41 e 60 sao também adicionadas como componentes
do indice. Se o numero de componentes for ainda inferior a 50, as maiores a¢oes da lista de

selecao sao adicionadas ao indice, até este perfazer as 50 agoes.

O indice ¢ ponderado pela capitalizacao das flutuagoes da bolsa (figura 3.3). O peso de
cada componente ¢ limitado a 10% do total do indice de capitalizacao da flutuacao. Os
pesos da flutuacao livre sao revistos trimestralmente. A composi¢ao do indice ¢ revista
anualmente, no mes de Setembro. Os seus componentes sio monitotrizados mensalmente
no que respeita ao critério de saida rapida e trimestralmente no que se refere ao critério de

entrada rapida.
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Figura 3.3 — Evolucio do Indice STOXX Europe 50

Fonte: www.stoxx.com
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3.1.2 — Indice Nikkei 225

O Indice Nikkei 225 é o mais antigo e mais conhecido indice asiatico do mundo,
constituido pelas 225 empresas japonesas mais cotadas e negociadas na Bolsa de Valores de
Toquio (TSE). O Nikkei 225 comecgou a ser calculado a 07 de Setembro de 1950, tendo
sido também calculado retroativamente com dados a partir de 16 de Maio de 1949 pela
Bolsa de Valores de Toquio (TSE), sendo o Jornal Nihon Keizai Shimbun (Nikkei)

oficialmente responsavel pelo calculo e publicagao diaria deste indice desde 1971.

Atualmente, ¢ usado como o principal indicador da economia japonesa, semelhante ao Dow
Jones Industrial Average (DJLA), tendo chegado mesmo a ser conhecido como "Dow Jones

Nikker Stock Average" (1975-1985).

O Nikker 225 atingiu o seu maximo historico a 29 de Dezembro de 1989, com o valor de
38.957 pontos, durante o pico do preco dos ativos japoneses. A titulo de comparacao, o
nivel recorde do indice para o século XXI estabeleceu-se aos 18.300 pontos. O dltimo valor
minimo do indice foi registado em Outubro de 2008, quando atingiu o nivel de 6.994

pontos. (Figura 3.4)
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Figura 3.4 — Evolucio do Indice Nikkei 225 (1970-2011)

Fonte: http://www.boj.ot.jp
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A 22/06/2010 a distribuicao sectorial do indice Nzkke: 225 encontrava-se em termos

percentuais conforme a representacao da figura 3.5.

Industria Petrolifera 0,45
Produtos de Utilidade Geral 0,57
Seguros 0,84
Bancos 1,48
Viagens e Lazer 1,69
Media 1,76
Telecomunicagdes 1,95
Construgdo Civil 2,01
Recursos Bésicos 3,35
Servicos Financeiros 3,69 W % Sector
Alimentacio e Bebidas 3,93
Industria Quimica 4,46
Industria Automdvel 7,46
Saude 8,74
Produtos Domésticos 10,08
Tecnologia 10,93
Comércio a Retalho 10,94
Bens e Servicos Industriais 25,67
0 5 10 15 20 25 30

Figura 3.5 — Distribuicio sectotial do Indice Nikkei 225 (2010)

Conforme se pode verificar, o sector que inclui as empresas de Bens e Servicos Industriais
destaca-se em primeiro lugar com grande avanco dos restantes sectores com 25,67% do
total do indice, seguido do comércio a retalho e da tecnologia que se encontra em grande
expansao devido a sua continua e rapida evolucao. Por outro lado, a industria petrolifera
encontra-se entre as empresas com menor peso neste indice, seguindo-se os produtos de
utilidade geral, seguros e bancos. Verifica-se uma realidade oposta ao Indice STOXX

Eunrope 50, conforme exposto anteriormente.

A tabela 3.2 apresenta as 225 emptesas componentes do Indice Nikkei 225 em 2010.
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Tabela 3.2 — Empresas componentes do Indice Nikkei 225

Nome da Empresa
Takara Holdings Inc.
Meiji Seika Kaisha Ltd.
Mippon Flour Mills Co., Ltd.
Michirei Corp.
Ajinomoto Co., Inc.
Misshinbo Industries, Inc.
Toray Industries, Inc.
Unitika, Ltd.
Oji Paper Co, Ltd.
Fuji Photo Film Co., Ltd.
Konica Minolta Holdings, Inc
Showa Denko KK
Asahi Kasei Corp.
Toagosei Co., Ltd.
Mitsui Chemicals, Inc.
Terumo Corp.
Astellas Pharma Inc.
Daiichi Pharmaceutical Co,, Ltd.
Showa Shell Sekiyu KK
Bridgestone Corp.
Toto Ltd
Taiheiyo Cement Corp
JFE Haldings, Inc.
Kobe Steel, Ltd.
Mitsui Mining and Smelting Co., Ltd.
The Furukawa Electric Co., Ltd.
Mippon Light Metal Co., Ltd.
Koyo Seiko Co., Ltd.
Komatsu Ltd.
Hitachi Zosen Corp.
The Japan Steel Works, Ltd.
Kubota Corp
Kyocera Corp
Taiyo Yuden Co., Ltd
Pioneer Corp.
Sharp Corp.
Fuji Electric Holdings., Ltd.
Mitsubishi Electric Corp
Hitachi, Lid.
Clarion Co., Ltd.
Sanyo Electric Co., Ltd
Kawasaki Heavy Industries, Ltd
Honda Motor Co., Ltd
Missan Motor Co., Ltd.
Mazda Motor Corp.
Olympus Corp
Citizen Watch, Ltd.
Diai Mippon Printing Co., Ltd.
Obayashi Corp
Sekisui House, Lid.
Comsys Holdings Corp
Tokyo Electron Ltd.
Sojiz Holdings Corp
Tomen Corp.
Isetan Co., Ltd
Mitsukoshi Ltd
Aeon Co., Ltd
The Chiba Bank, Ltd.
UFJ Holdings, Inc.
The Bank of Yokohama, Ltd.
Momura Holdings Inc.
Shinko Securities Co. Ltd.
Sompo Japan Insurance Inc
Sumitomo Realty Development Co., Ltd
Mitsubishi Estate Co., Ltd.
Cdakyu Electric Railway Co. Ltd.
Tokyu Corp
Yamato Transport Co. Ltd.
Mippon Yusen KK,
Mitsubishi Logistics Corp.
NTT Data Corp
The Tokyo Electric Power Co. Inc.
Tokyo Gas Co. Ltd.
Konami Corp.
Tokyo Dome Corp.

Nome da Empresa
Kikkoman Corp
Kirin Brewery Co, Ltd.
Sapporo Holdings Ltd.
Morinaga Co., Ltd.
Japan Tobacco Inc.
Nitto Boseki Co., Ltd.
Mitsubishi Rayon, Ltd.
Toyobo Co., Ltd.
Hokuetsu Paper Mills, Ltd
Shin-Etsu Chemicals Co., Ltd.
Nissan Chemical Industries, Ltd
Ube Industries, Ltd
Mitsubishi Chemicals Corp.
Denki Kagaku Kogyo K.K.
Shiseido Co, Inc,
Takeda Pharmaceutical Co., Ltd.
Shionogi Co., Lid.
Dainippon Pharmaceutical Co., Ltd.
Mippon Mining Holdings, Inc.
The Yokohoma Rubber Co., Ltd.
Mippon Sheet Glass Co., Ltd
Sumitomo Osaka Cement Co., Ltd
Nippon Steel Corp
Toyo Seikan Kaisha, Ltd.
Sumitomo Metal Mining Co., Ltd
Dowa Mining Co., Lid.
Furukawa Co,, Lid.
Okuma Corp.
Sumitomo Heavy Industries Lid.
Chiyoda Corp.
MSK Lid.
Advantest Corp
Fanuc Ltd
Sony Corp
Canon Inc,
Matsushita Electric Works, Ltd.
Fujitsu Ltd.
Oki Electric Industry Co., Ltd.
Toshiba Corp.
GS Yuasa Corp.
Meidensha Corp

Ishikawajima — Harima Heawy Industries Co., Ltd

Hino Motors, Ltd.

Isuzu Motors, Ltd.

Mitsuibishi Motors Corp.

Mikon Corp.

Yamaha Corp.

Mippon Suisan Kaisha, Lid.
Shimizu Corp

Kajima Corp.

Kumagai Gumi Co., Ltd.

Mitsui Co., Ltd.

Iltochu Corp.

Softbank Corp.

lto-Yokado Co., Ltd.

Marui Co., Ltd

Sumitomo Mitsui Financial Group Inc
Mitsui Trust Holdings, Inc.
Mitsubishi Tokyo Financial Group, Inc.
The Shizuoko Bank, Ltd.

Daiwa Securities Group Inc.
Millea Heldings Inc.

Credit Saison Co. Ltd

Heiwa Real Estate Co., Ltd
EastJapan Railway Co.

Tobu Railway Co. Lid.

Keisei Electric Railway Co. Lid.
Mitsui O.5.K. Lines Ltd

Japan Airlines Corp.

Mippon Telegraph and Telephone Corp.

NTT DoCaoMao, Inc.

Chubu Electric Power Co. Inc.
Yahoo Japan Corp.

Trend Micro Inc.

Secon Co. Lid.

Nome da Empresa
The Nisshin Oillio Group, Ltd
Meiji Dairies Corp.
Misshin Seifun Group Inc.
MNippon Meat packers, Inc.
Asahi Breweries, Lid.
Teijin Ltd.
Kuraray Co., Lid.
Mippon Paper Group, Inc.
Mitsubishi Paper Mills, Ltd.
Kao Corp.
Sumitomo Chemicals co., Ltd
MNippon Soda Co., Ltd
Tosoh Corp.
Kyowa Hakko Kogyo Co., Ltd.
Mippon Kayaku Co., Ltd.
Eisai Co., Lid.
Sankyo Co., Lid.
Chugai Pharmaceutical Co., Lid.
Mippon Oil Corp.
MGK Insulators, Ltd.
Tokai Carbon Co., Ltd
Asahi Glass Co., Ltd
Sumitomo Metal Industries
Sumitomo Electric Industries, Ltd.
Fujikura Ltd.
Mitsubishi Materials Corp.
Toho Zinc Co., Ltd
Ebara Corp.
MNTH Corp.
Mitsubishi Heavy Industries, Lid.
Daikin Industries, Ltd
TOK Corp
Alps Electric Co., Ltd
Denso Corp
Matsushita Electric Industries co., Ltd.
‘Yokagawa Electric Corp.
Mitsumi Electric Co., Ltd.
Casio Computer Co., Lid.
MEC Corp.
Minebea Co, Ltd.
Mitsui Engineering Shipbuilding Co., Ltd
Toyota Motor Corp
Suzuki Motor Corp
Fuji Heavy Industries Ltd.
Topy Industries, Lid.
Ricoh Co., Lid.
Toppan Printing Co., Ltd.
Teikoku Qil Co., Lid.
Daiwa House Industry Co. Ltd
JGC Corp.
Taisei Corp.
Sumitomo Corp.
Marubeni Corp.
Mitsuibishi Corp.
Seven-Eleven Japan Co., Lid.
Takashimaya Co., Ltd

The Sumitomo Trust and Banking Co., Ltd

Mizuho Trust Banking Co., Ltd.
Mizuhe Financial Group, Inc.
Resona Holdings, Inc.

Mikko Cordial Corp.

Mitsui Sumitomo Insurance Co., Ltd.
Mippon Shinpan Co. Ltd

Mitsui Fudosan Co., Ltd

West Japan Railway Co.

Keio Corp.

Mippon Express Co. Lid.
Kawasaki Kisen Kaisha Ltd.

All Mippon Airways Co. Ltd.

KDDI Corp.

The Kansai Electric Power Co. Ltd
Osaka Gas Co. Ltd.

CEK Corp.

Toei Co. Lid

Dentsu Inc.
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A fim de fornecer dados atuais e precisos e melhor refletir a situacio representativa da
estrutura industrial do Japao, a composicao do indice é revista todos os anos no més de

Setembro, e as eventuais alteragoes sao aplicadas no inicio de Outubro.

O Indice Nikkei 225 é calculado através do preco médio de 225 agdes negociadas na
primeira sec¢ao da Bolsa de Toquio, mas ¢ diferente de uma média simples, uma vez que o
divisor ¢ ajustado para manter a continuidade e reduzir os efeitos de fatores externos, que

nao se encontram diretamente relacionados com o mercado.

Os 225 titulos constitutivos do Nikkes beneficiam da mesma ponderacao, com base no

valor de 50 ienes por acao. Nao existe ponderacao sectorial no indice.

O ambiente econémico e industrial do Japao tem sofrido rapidas mudangas nos tltimos 10
anos, nomeadamente uma nova industria surgiu em torno da tecnologia de informagao, o
que se tem vindo a refletir na atividade do mercado de acdes. Durante este periodo de
mudanga, o Japao tem vindo a sofrer uma recessao prolongada caracterizando-se por um
lento investimento de capital e diminui¢ao dos gastos do consumidor. Estas circunstancias
estao a levar a uma onda de fusdes e aquisicoes, um estado de bipolarizacao a fim de
moldar o mercado de agoes. Em resposta a estas mudangas, em Outubro de 1993 fo1
introduzido o Indice Nikkei 300, composto por uma média ponderada com base na
capitalizacao de mercado de 300 agoes. Seguiu-se em Junho de 1998 o langamento do
Indice Nikkei Style, que foi criado para reconhecer a diversificacao nos estilos de gestao de
ativos. Os novos indices Nikke/ ilustram a necessidade de medir o desempenho do
mercado de agdes a partir de uma variedade de perspetivas e a0 mesmo tempo avaliar que

reflete com precisao as mudancas na industria e estruturas de mercado.

A metodologia de calculo do Indice Nikkei 225 é muito semelhante a0 Indice Dow Jones, no
entanto a unidade ¢ iene. Conforme ja indicado, o Nikke; 225 ¢ um indice de precos de
média ponderada, com base no valor nominal de ¥ 50 por acao. Isso significa que, uma
mudanga de preco ¥ 50 em qualquer acao afeta a média da mesma forma,

independentemente de estar cotado em ¥ 5 ou ¥ 500 por acao.

A média do Nzkkes é dada pela seguinte expressao:

soma do preco das acoes das 225 empresas

Média Nikkei = , (3.1)

divisor
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* Agobes que nao tém um valor nominal de ¥ 50 sao convertidos no valor ao par de ¥
50;

* Os numeros siao arredondados para dois digitos apdés o ponto decimal, ou
centésimos, para calcular a média;

* As prioridades na escolha dos precos sao: cotagio corrente especial (cotagoes

especiais de fecho); preco corrente (preco de fecho); preco padrao.

Quando os componentes sao alterados ou quando eles sao afetados por mudancas externas
do mercado, o divisor é ajustado para manter o nivel do indice consistente. Ou seja, o
divisor ¢ ajustado essencialmente nos casos de ex-direitos, reducao de capital, substituicao
de componentes na média e no caso de recompra de agoes por emissor. Uma das criticas
de que este indice ¢ alvo tem a ver com o facto de uma acao com um prego de ¥ 5 ter o
mesmo peso que uma agao com um preco de ¥ 200, atribuindo aos pequenos investidores

maior peso do que efetivamente representam.

3.1.3 — indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)

Dow Jones Industrial Average ¢ um indice ctiado em 1896 por Charles Dow, fundador do The
Wall Street Journal e fandador do Dow Jones & Company Charles Dow. F um dos indices mais
antigos dos Estados Unidos, também conhecido como DJLA, INDP, Dow 30 ou Dow Jones.

Quando foi criado em 1896, o Indice DJIA representava a média simples de 12 empresas
americanas de grande importancia e seu valor inicial foi de 40,94 pontos. Durante o
petriodo da I Guerra Mundial a Bolsa de Valores de Nova York fechou a 30 de Julho de
1914, por quatro meses, tendo ficado estagnado em 71,42 pontos. Quando a bolsa reabriu a
12 de Dezembro do mesmo ano, o indice sofreu uma queda de 24,39%, fechando com o
valor de 54 pontos. Em 1916 o numero de empresas componentes do indice foi
aumentado para vinte. Finalmente o nimero de empresas componentes foi aumentado
para trinta em 1928 numa altura em que as agoes se estavam a aproximar do seu valor

maximo, antes da crise de 1929.
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O calculo deste indice ¢ bastante simples e ¢ baseado na cotacao das 30 maiores e mais
importantes a¢oes de empresas dos Estados Unidos. Sendo atualmente constituido pelas

empresas apresentadas na Tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Empresas constituintes do Indice Dow Jones Industrial Average

Simbolo Nome da Empresa Volume Sector o5

AA Alcoa Inc. Common Stock 37.636.348 Recursos Basicos 4,40
AXP Am erican Express CompanyCommon 7.877.959 Servigos Financeiros 0,92
BA Boeing Company (The) Common Sto 5.467.806 Bens e Servigos Industriais 0,64
BAC Bank of America Corporation Com 175.455.608 Bancos 20,51
CAT Caterpillar, Inc. Common Stock 10.543.114 Construgdo Civil 1,23
CSCO |[Cisco Systems, Inc. 50.463.408 Tecnologia 5,90
CVX Chevron Corporation Common Stoc 11.919.556 |Industria Petrolifera 1,39
DD E.l.du Pontde Nemours and Com 8.315.173 Industria Petrolifera 0,97
DIS WaltDisney Company (The) Commo 15.137.291 Media 1,77
GE General Electric Company Common 76.368.361 Bens e Servigos Industriais 8,93
HD Home Depot, Inc. (The) Common S 10.917.152 Comércio a Retalho 1,28
HPQ Hewlett-Packard Company Common 40.146.916 Tecnologia 4,69
IBM International Business Machines 7.851.584 |Tecnologia 0,92
INTC Intel Corporation 64.486.727 Tecnologia 7,54
JNJ Johnson & Johnson Common Stock 14.557.427 Saude 1,70
JPM JP Morgan Chase & Co.Common St 42.436.947 Bancos 4,96
KFT Kraft Foods Inc. Common Stock 12.893.942 | Alimentacao e Bebidas 1,51
KO Coca-Cola Company (The) Common 12.514.122 | Alimentacao e Bebidas 1,46
MCD |McDonald's Corporation Common S 8.777.026 |Alimentacdo e Bebidas 1,03
MMM 3M Company Common Stock 7.185.141 Bens e Servigos Industriais 0,84
MRK Merck & Company, Inc. Common St 24.235.389 Saude 2,83
MSFT |Microsoft Corporation 54.086.654 |Tecnologia 6,32
PFE Pfizer, Inc. Common Stock 45.308.238 Saude 5,30
PG Procter & Gamble Company (The) 11.361.835 Alimentacao e Bebidas 1,33
T AT&T Inc. 27.793.916 Telecomunicagdes 3,25
TRV The Travelers Companies, Inc.C 3.758.261 Seguros 0,44
UTX United Technologies Corporation 6.900.690 Bens e Servigos Industriais 0,81
\4 Verizon Communications Inc. Com 16.556.193 Telecomunicagﬁes 1,94
WMT Wal-Mart Stores, Inc. Common St 13.621.380 |Comércio a Retalho 1,59
XOM Exxon Mobil Corporation Common 30.921.407 |Industria Petrolifera 3,61

Fonte: elaborado com base no http://finance.yahoo.com

De todas as empresas que compunham inicialmente o indice DJLA, apenas a empresa

General Electric fo1 permanecendo ao longo dos anos compondo o indice atualmente.

O indice Dow Jones Industrial Average (D]LA) é, ao lado do Nasdag Composite e do Standard &>
Poor’s 500, um dos principais indicadores dos movimentos do mercado americano, sendo
dos trés indicadores, o mais largamente publicado e discutido.

Uma vez que o indice nao ¢ calculado pela Bolsa de Valores de Nova Iorque (New York
Stock Exchange), as empresas que o constituem sao escolhidas pelos editores do jornal
financeiro norte-americano The Wall Street Journal, nao existindo nenhum critério pré-
determinado, a nao ser que as mesmas sejam companhias norte-americanas lideres nos seus

segmentos de mercado.
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Pode-se assim verificar na figura 3.6 quais os sectores em que se inserem as 30 empresas
que constituem este indice, encontrando-se as mesmas distribuidas em termos percentuais

pelo volume de agoes que cada uma comporta.

Seguros 00,44
Servigos Financeiros 180,92
Construcdo Civil @123
Media |89 1,77
Comércio a Retalho | 2,87
Recursos Basicos | 4,40
Telecomunicagdes : 5,18 o % Sector
Alimentacio e Bebidas 5,32
Industria Petrolifera | 5,98
Saude | 9,83
Bens e Servicos Industriais | 11,21
Tecnologia | 25,37
Bancos | 25,47
0,00 5,00 10,0015,0020,0025,0030,00

Figura 3.6 — Distribuicio sectotial do Indice DJLA por volume de aces

Fonte: elaborado com base no http://finance.yahoo.com

Nesta distribuicao destacam-se os bancos e a tecnologia como os principais sectores na
linha da frente com maior peso neste indice, por outro lado, os seguros, servicos

financeiros e constru¢ao encontram-se entre 0s menos representativos.

As empresas que compoem o indice DJLA sio ocasionalmente substituidas para
acompanhar as mudancas do mercado. Quando isso acontece, ¢ usado um fator de escala
para ajustar os valores do indice para que estes nao sejam diretamente afetados pela

mudanca.

A metodologia utilizada no calculo do indice DJIA resulta da divisao da soma dos precos
das acoes das 30 empresas por um divisor chamado o divisor Dow. Esse divisor ¢ ajustado
no caso de splits, spin-offs ou outras mudangas estruturais para assegurar que essas mudancas

nao vao alterar o valor do indice.
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Inicialmente o indice DJLA era a simples média aritmética dos precos das agoes pelo que o
divisor usado era apenas o numero de empresas. Apos varios, o divisor atualmente usado
tem um valor menor que um, ou seja, o valor do indice hoje ¢ maior que a soma dos precos
das acoes das empresas componentes. Ou seja, a formula de calculo do indice DJLA ¢ dado

pela seguinte expressao:

%p

DJIA ===, 3.2

onde,
p = os precos das acoes das empresas que compoe o indice

d = divisor Dow

Acontecimentos como sp/ts ou mudancas na lista das empresas que compode o indice
alteram o valor da soma das a¢oes das empresas participantes. Nesses casos, para evitar a
descontinuidade no indice, o divisor Dow ¢ atualizado de forma que os valores das cotacoes

do indice DJLA coincidam antes e depois dos acontecimentos. Ou seja:

__Xpold _ Ypnew
bjiA = dold ~  dnew °’ (3-3)

Atualmente, o divisor Dow esta por 0,132129493°, significa que, a cada mudanca de $ 1 no
pteco de uma determinada acao dentro da média, equivale a 7,57 (1/0.132129493)

movimento do ponto.

O Indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) tem sido também alvo de criticas por parte de
alguns analistas. Os mesmos argumentam que o DJL4 nao ¢ uma representacio muito
precisa do desempenho do mercado global, uma vez que inclui apenas uma listagem de
acoes de apenas 30 empresas. Além disso, o DJLA ¢ criticado por ser um preco médio
ponderado, que atribui precos mais altos a a¢oes com influéncia acima da média do que aos
seus homologos mais baixos, mas a0 mesmo tempo nao leva em consideragao o tamanho

relativo da industria ou capitalizacao de mercado dessas empresas.

6 http://www.cmegroup.com/trading/equity-index/fildga-history-divisor.pdf
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Ainda assim, é o mais citado e mais amplamente reconhecida dos indices do mercado de

acoes, além de ser um dos mais antigos dos EUA.

A figura 3.7 apresenta a evolucao histérica desde indice desde Outubro de 1928 a 2011.

16,000

//W“’“v“
Iy
me

41
0 1945 1960 19655 1960 1965 1970 1975 1980 19685 1990 1996 2000 2005 2010

\ e

Figura 3.7 — Evolucao do indice Dow Jones Industrial Average (D]LA)

Fonte: http://finance.yahoo.com

Com a crise de 1929 e a grande depressao que se seguiu, o indice que chegou a valer 381,17
pontos e a 03 de Setembro de 1929 retornou ao seu ponto de partida, chegando ao valor
minimo de 40,56 e fechando com 41,22 em 08 de Julho de 1932. O maior ganho percentual
do indice num unico dia foi de 14,34% e ocorreu a 15 de Marco de 1933 no periodo de

baixa perspetiva de mercado na depressao que seguiu a crise de 1929.

Ap6s a II Guerra Mundial, houve um periodo bu/l market que levou o indice a ultrapassar o
valor de 381,17 pontos. A partir de 1954 continuou a subir até 1966. A década de 1970
marcou um momento de incerteza economica e as relacOes atribuladas entre os EUA e
alguns paises do Médio Oriente. Os anos 80 e 90 viram um rapido crescimento no indice
DJLA, apesar de acompanhado por algumas perturbagoes. A maior queda percentual em
um unico dia desde 1914 ocorreu em 19 de Outubro de 1987, quando o indice caiu
22,61%, dia que ficou conhecido como Black Monday. O indice DJLA sobe sofrendo
algumas quedas importantes tais como logo apos o 11 de Setembro de 2001. Em Julho de
2008 a alta no preco do petrdleo inicia uma queda substancial no preco das a¢oes e o indice
DJIA fecha abaixo dos 11.000. A 15 de Setembro de 2008 o banco de investimento Lehman

Brothers pede concordata mostrando que o periodo de baixa perspetiva de mercado esconde
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uma crise financeira de grandes dimensoes. Uma série de pacotes de ajuda economica
como o Plano de Resgate Econémico de 2008 sao propostos tentando amenizar a crise e
evitar a quebra dos grandes bancos e corretoras dos Estados Unidos, porém nao evitam a

crescente volatilidade do mercado.

3.2 — Recolha e tratamento de dados

Sendo a assimetria, um dos factos estilizados na volatilidade, de grande importancia de
analise da rendibilidade para a tomada de decisao dos mvestidores, e tendo este trabalho
como objetivo estudar esse mesmo facto nos metrcados de agoes, foram escolhidos trés

indices bolsistas internacionais de continentes diferentes, EUA, Europa e Asia.

Os dados, de dois indices escolhidos Dow Jones e Nikkei 225, foram recolhidos através da

base de dados do site www.fznance.yahoo.cons, os dados do Stoxx Europe 50 foram retirados da

base de dados do www.stoxx.com. Para algumas informagoes adicionais utilizou-se também o

site www.choe.cons .

A escolha destes trés indices prendeu-se com o facto de serem os trés mais importantes e
representativos de cada continente, e com o peso que estes mercados tém a nivel mundial e
as relagoes concorrenciais que se estabelecem entre eles. Szoxx Exnrgpe 50 por ser um indice
que abrange as principais empresas europeias, e foi escolhido em vez do Ewurostoxx 50, por
este so ter dados a partir de 2002, enquanto o selecionado tem dados historicos desde 1986,
por forma a que na analise todos os indices tivessem uma recolha de dados de igual

petiodo.

As amostras retiradas para todos os indices cotrrespondem ao petiodo de intervalo de
tempo de dez anos, mais especificamente de 01/07/2001 a 31/06/2011. As diferentes
cotagoes correspondem aos precos de fecho ajustados diarios dos indices acima

mencionados.

Para o tratamento de dados, para além do recurso ao Microsoft Exce/ 2007, optou-se por

recorrer a0 programa de software Eviews 6.0.
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3.3 — Comportamento dos Indices

3.3.1 — Analise da evolugio da cotagio de fecho dos Indices
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Figura 3.8 — Evolucao das cotagoes diarias de fecho dos 3 indices bolsistas
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As figuras anteriormente apresentadas ilustram a evolucao da cotagao de fecho diaria (em
pontos) dos indices bolsitas internacionais em estudo, Dow Jones, Stoxx Europe 50 e Nikkei

225 para o periodo de dez anos, de 2001 a 2011.

Da analise dos graficos, ¢ possivel identificar um comportamento semelhante entre estes
trés indices, ao longo do periodo indicado, sendo de salientar a existéncia de 4 periodos

distintos.

O primetro periodo de 2001 até meados de 2003 em que se verificou uma ligeira descida
dos indices, um segundo periodo a partir de meados de 2003 até meados de 2007 em que
se verifica uma subida significativa dos indices. O terceiro periodo teve inicio em meados
de 2007 a 2009, verificando-se uma descida acentuada dos indices, comecando-se a
manifestar uma tendéncia invertida no quarto petiodo a partir de 2009, em que se inicia um

novo ciclo de expansao.

O primeiro semestre de 2001 foi marcado pelo abrandamento do ritmo de crescimento das
principais economias mundiais (Estados Unidos e Uniao Europeia), pela permanéncia dos
sinais de recessio na economia niponica e pelo agravamento da situacao economica dos

principats paises da América Latina.

O ano de 2001 fo1 decisivamente marcado pelo ataque terrorista de 11 de Setembro sobre
os Estados Unidos, que veio influenciar de forma incontornavel a economia mundial no
ultimo trimestre do ano. Este ataque afetou unanimemente a confianca de consumidores e
investidores, anulando os objetivos de recuperagao econémica a curto prazo, o seu impacto
nas exportagoes, sendo no investimento pela quebra acentuada na procura, pela revisio em
baixa dos lucros de diversas empresas e pela contragao dos mercados bolsistas. Para a
economia americana, o ano de 2001 marcou o fim de um petiodo de expansao iniciado em

1991. O crescimento economico em 2001 nao ultrapassou os 1,2%, a taxa de desemprego

foi de 4,8%.

A economia japonesa, que desde ha alguns anos registava baixas taxas de crescimento,
apresentou em 2001 um crescimento negativo do PIB, sendo a recessao consequéncia,
nomeadamente, da reduciao das exporta¢oes e do investimento. Também neste pais se

assistiu ao agravamento do desemprego, e a continua queda de precos, com a inflagao a
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evoluir negativamente, sendo que o ano encerrou em recessao, tendo-se registado a descida
do iene face ao dolar americano e um nimero significativo de faléncias em resultado da

contracao do crédito bancario.

Seguindo as tendéncias internacionais, a Atea BEuro sentiu em 2001 um abrandamento do
crescimento economico, nao tendo ultrapassado 1,5%, significativamente abaixo dos
valores apresentados em 2000 e 1999, 3,4% e 2,5% respetivamente. A desaceleracao da
atividade econémica foi notéria desde o inicio do ano, tendo a taxa de variacao homologa
do PIB no final do primeiro semestre sido apenas de 1,6%, menos de metade da registada
no ano anterior. Gerou-se abrandamento do investimento e do consumo, queda das taxas
de juro, que se revelaram as mais baixas dos ultimos anos e apreensao particularmente nas
perspetivas para a evolugao do mercado de trabalho, com elevada taxa de desemprego
registada. Um aspeto importante para as empresas europelas foi o facto de terminar em

2001 o periodo de transicao para a moeda tnica.

Durante o ano de 2002, manteve-se a tendéncia de queda das principais pracas mundiais, a
economia mundial continuou a registar um forte abrandamento econdémico, com as
economias mais desenvolvidas a registarem fracos crescimentos, devido a crise de
confianca dos consumidores e dos investidores que se instalou nas duas principais
economias - EUA e Zona Furo, igualmente impulsionada pelo clima de inseguranca vivido
na economia americana, motivado pelos receios de atos de terrorismo e pela iminéncia da
guerra no Iraque. A intensificacao do potencial de eclosao de um novo conflito militar no
Médio Oriente acentuou a volatilidade dos mercados e a sua transmissao a esfera da
economia real ¢ testemunhada pela subida do preco do petroleo. As Bolsas mundiais
registaram performances muito negativas, tendo os principais indices das bolsas
internacionais registado fortes perdas, destacando-se o Dow Jones (EUA), e o Nikkei 225

(Japao) que diminuiram, respetivamente, 16.8% e 18.6%.

Em 2003 inverteu-se o sentido do ciclo econoémico mundial, dando-se inicio a recuperagao,
com algum otimismo, com énfase nas principais economias (EUA, Europa e Japao), depois

da crise vivida nos ultimos trés anos e pela evolucio negativa dos mercados bolsistas.

O fim da guerra do Iraque e as alteracoes politicas neste importante pais produtor de

petroleo permitiram uma estabilizacao do preco. Segundo o FMI a economia mundial tera
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crescido, sendo que a economia norte-americana tera crescido 3,1% e o desemprego ter-se-
a mantido estavel. A retoma da economia americana esta assente no aumento do indice de
confianca dos consumidores e das empresas, decorrente das melhorias sentidas na
recuperagao do mercado de trabalho, das cotag¢oes acionistas e na contencao da inflagao,
em simultaneo com taxas de juro muito baixas e estimulos fiscais, essencialmente através da

descida de impostos.

O metcado acionista, apos trés anos de perdas, registou ganhos importantes, em 2003,
salientando o indice Dow Jones com crescimentos de 26%. Na Zona Euro, registou-se no
primeiro semestre de 2003, um crescimento econémico incipiente, condicionado pelo
conflito militar do médio oriente e pela inseguranca a nivel global, tendo-se acentuado a
recuperagao economica no segundo semestre, impulsionada pela performance positiva
registada na economia americana. Destaca-se o contributo negativo da procura externa

liquida e o crescimento moderado do consumo privado.

No Japao, as variacoes homologas do PIB registadas ao longo dos trés primeiros trimestres
de 2003, fazem admitir que a economia nipénica manteve a trajetoria de recuperagao, no

entanto, a deflacaio manteve-se.

Durante o ano de 2004 assistiu-se a recuperacao dos mercados financeiros, sendo que o
clima de confianga generalizado propiciou um aumento da capitalizacao bolsista a nivel
mundial. No mercado acionista norte-americano destaca-se a evolucao positiva do sector
tecnologico, eliminando fatores de incerteza como eleicoes presidenciais e desvalorizacao
do dolar face ao euro. Verificou-se uma forte correlagao positiva entre os indices europeus
e norte-americanos, reforcada pela interdependencia dos movimentos bolsistas em ambos
os continentes, e crescimento na Zona Euro pela maior procura de titulos europeus por
parte dos investidores, resultante da valorizacao do euro, reforcando a ideia da crescente

estabilizacao dos mercados.

Em 2005 a atividade econémica mundial continuou com um ritmo de crescimento elevado.
No Japao, a atividade recuperou face a trajetoria de abrandamento registada nos ultimos
meses de 2004, com a aceleracao da producao industrial e o crescimento do consumo das
familias. A economia norte americana continuou a apresentar um crescimento elevado,

apesar do Impacto negativo associado a uma temporada de furacOes particularmente
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intensa na segunda metade do ano e da manuten¢ao em niveis muito elevados dos precos
dos bens energéticos. Verificou-se uma reducao da volatilidade bolsista resultante do

desempenho das economias e confianga dos investidores.

Em 2006, os mercados financeiros internacionais mantiveram a tendéncia ascendente,
estando na origem o excesso de liquidez disponivel por parte dos paises produtores de
commodities, traduzindo-se no aumento do volume de transacoes e dos valores de
capitalizacao bolsista registados. A volatilidade dos indices bolsistas, em especial europeus,
fo1 instavel durante este ano, devido a incerteza em relacao a evolucao das taxas de juro
norte-americanas, bem como aos receios de novos aumentos das taxas de juro por parte do

Banco Central Europeu.

Em 2007 a tendéncia de subida manteve-se até meados do ano, uma vez que no 4°
trimestre houve um abrandamento da atividade econémica dos EUA e uma diminuicao dos
indicadores de confianca. As exportacoes mantiveram um forte crescimento e o mercado
de trabalho continuou favoravel. Em Novembro, o indicador de sentimento econdémico

para o conjunto da Unido Europeia comecou a evidenciar uma tendéncia descendente.

O ano de 2008 foi marcado pela extensao da crise do crédito hipotecario subprime nos
Estados Unidos e pela sua transformacao gradual numa crise de confianca generalizada,
que afetou o sistema financeiro e a atividade econdmica a nivel global. O ambiente
monetario e financeiro mais restritivo, a escassez de liquidez nos mercados de capitais, a
forte subida dos precos das commodities e da inflacao no primeiro semestre do ano e, por
ultimo, mas nao menos importante, uma deterioracao significativa dos indices de confianca
dos agentes economicos, originaram uma desaceleracao, ou mesmo uma contragiao, da
atividade nas principais economias desenvolvidas. Todos estes fatores penalizaram

fortemente os principais indices acionistas levando a uma elevada volatilidade.

O 1nicio de 2009 foi marcado pelos efeitos da grave crise econémica e financeira que se
vinha a desenvolver nos ultimos dois anos. 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 Japao 5,3%. Segundo dados da CMVM, nos primeitos trés meses do ano os mercados

registaram perdas significativas e mantiveram os elevados niveis de volatilidade do ano
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anterior, embora ligeiramente inferior. A partir de finais de Mar¢o comecou-se a verificar a
recuperacao dos mercados financeiros internacionais, com retornos anuais positivos, no

entanto, insuficientes para cobrir as perdas de 2008.

O ano de 2010 foi um ano de viragem da economia mundial e europeia, marcado pelo fim

da recessao vivida na Europa, nos Estados Unidos e no Japao nos anos anteriores.

O crescimento das economias emergentes teve um novo impulso, em especial originado
pelo grupo de paises que compoem os BRIC (Brasil, Russia, India e China). O indice
relativo a Zona Euro foi o unico a apresentar uma descida (-6,9%) em 2010. A crise da
divida soberana associada a alguns paises da Zona Euro, designadamente a Grécia, a
Irlanda, Portugal e a Espanha, gerou tensoes nos mercados internacionais e em especial na
Europa, e for um dos fatores que mais condicionaram o comportamento dos mercados da

Zona Euro, assim como, sobre o comportamento do indice mundial.

Embora em tendéncia descendente desde Maio até ao final do ano, nos dois tltimos meses
de 2010 assistiu-se ao acentuar do diferencial de volatilidade entre a2 Zona Euro e as demais
zonas mundiais, indicador de que os problemas associados a crise da divida soberana ainda

estavam longe de ser ultrapassados.

O ano 2010 foi também marcado por um clima generalizado de incerteza quanto as
perspetivas economicas mundiais ¢ do mundo ocidental em particular, por receio de um
novo periodo de recessio economica pouco depois de se ter iniciado uma fase de

recupera¢ao da economia, o que contribuiu para um aumento da volatilidade dos mercados.

3.3.2 — Analise grafica e estatistica dos Indices Bolsistas

Para um melhor e adequado estudo, sera apresentada a analise estatistica das taxas diarias
de rendibilidade dos indices bolsistas, uma vez que a cada momento evidenciam a evolu¢ao
dos ganhos ou perdas que se tém vindo a registar ao longo destes ultimos dez anos,
constituindo uma medida direta da volatilidade. Com base nas variacoes de pregos (pontos
de indice) calculou-se as taxas diarias de rendibilidade e volatilidade historica (ou estatistica)

durante o periodo de 01/Jul/2001 a 30/Jun/2011 (tabela 3.4).

58



Assimetria na volatilidade dos mercados de agbes

Tabela 3.4 — Evolucao

da rendibilidade anual e volatilidade historica

. Rendibilidade diaria Rendibilidade anualizada Volatilidade Historica
Inil:ij / DOW STOXX NIKKET DOW STOXX NIKKET DOW STOXX NIKKEI
JONES | Burope 50 | 225 JONES | Burope 50 | 225 JONES | Europe50 | 225

2001 0,0455% | -0,0856% | -0,1534% |  -555% | -10,87% | -19,02% | 2234%|  2950% |  21,85%
2002 -0,0728% | -0,1706% | -0,0838% -18,35% -43,16% -20,61% 25,45% 32,78% 25,86%
2003 0,0896% |  0,0390% |  0,0893% 22,57% 9,99% 21,87% 16,56% 23,61% 23,03%
2004 0,0123% | 0,0163% | 0,0298% 3,10% 4,23% 7,33% 10,84% 12,00% 18,02%
2005 -0,0024% |  0,0731% | 0,1380% -0,61% 18,79% 33,82% 10,30% 9,86% 13,56%
2006 0,0601% |  0,0386% | 0,0270% 15,09% 9,89% 6,69% 9,87% 12,60% 19,90%
2007 0,0248% | -0,0014% | -0,0482% 6,23% -0,36% -11,80% 14,57% 16,00% 18,52%
2008 -0,1633% | -0,2217% | -0,2241% -41,31% -56,97% -54,69% 37,81% 38,94% 46,60%
2009 0,0684% |  0,0839% | 0,0717% 17,24% 21,56% 17,43% 24,19% 24,24% 27,88%
2010 0,0415% |  0,0002% | -0,0125% 10,46% 0,04% -3,06% 16,17% 18,57% 20,96%
2011 0,0558% | -0,0077% | 0,1052% 6,98% -0,97% 19,36% 11,88% 13,34% 35,41%

Também neste quadro se confirma a existéncia de 4 periodos distintos, conforme ja
referido no ponto anterior. Por sua vez, pode-se também verificar que os trés indices
seguem comportamentos de rendibilidade idénticos nos mesmos periodos. Sendo que
permite observar que os periodos de maior crescimento de rendibilidade se verificaram
entre 2003-2006 e 2009-2010, pelo que se registou uma volatilidade mais baixa, pelo
contrario, entre 2001-2003 e 2007-2008 verificou-se uma maior volatilidade, dado que

houve uma diminuicao das rendibilidades dos indices.

Assim, pode-se dizer que existe uma tendéncia para a volatilidade se aglutinar em
determinados periodos, revelando ser sinbnimo de existéncia de c/usters de volatilidade, o
que frequentemente acontece nas séries financeiras. Ou seja, periodos de grande variancia
ou alta volatilidade tendem a ser seguidos por outros periodos de alta volatilidade de precos

ou de taxas de rendimento dos ativos financeiros.

Esta amplitude na variancia das taxas de rendimento dos indices bolsistas sera melhor

observavel nos graficos que se seguem que representam as taxas de rendibilidade diarias

(figura 3.9).
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Figura 3.9 - Evolucio didria das rendibilidades dos Indices Bolsistas
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Pela observacao dos graficos pode verificar-se uma vez mais que os indices selecionados

téem evoluido de forma similar ao longo do periodo da amostra para todos os mercados.

Geralmente a representacao grafica dos rendimentos, tendo por base as séries temporais
financeiras aproximam-se da distribuicao estatistica normal, pelo que habitualmente se
aplica o logaritmo natural, permitindo deste modo a linearizacao dos rendimentos e facilitar
o seu uso para contextos de analise estatistica, nomeadamente auto-correlagao e regressao.
A diferenca dos logaritmos naturais permite igualmente converter dados discretos (cotacoes

das a¢oes), em dados continuos (rendimento).

Conforme ja escrito, o valor de rendimento diario ¢ dado através da seguinte expressao:

P

R, = In (P ) =In (P,) —In (P,_,), (3.4)

t-1
t = Petiodo da série temporal financeira (01/Jul/2001 a 30/Jun/2011)

P.= Preco do activo ou cotacao de fecho ajustado do dia, no periodo ¢

P,_1= Preco do activo ou cotacao de fecho ajustado do dia anterior, no petiodo #

Para completar a analise grafica achou-se conveniente realizar alguns testes estatisticos,
usando o software Eviews 6.1, sendo que na tabela 3.5 é apresentada a analise descritiva
estatistica do comportamento do valor de rendimento diario dos trés indices bolsistas, Dow

Jones, Stoxx Europe 50 e Nikkei 225.

Tabela 3.5 — Analise estatistica das rendibilidades diarias dos Indices Bolsistas

ESTATISTICAS DOWJONES | STOXXEUROPES50| NIKKEI225

Média 6.31E-05 -0.000182 -1.56E-05
Mediana 0.000445 0.000298 0.000360
Maximo 0.105083 0.102188 0.231794
Minimo -0.082005 -0.090010 -0.121110
Desvio Padrao 0.012685 0.014540 0.016754
Assimettia 0.017010 0.106011 0.628811
Curtose 1.167.964 9.347.563 2.333.128
Jargue-Bera 7.891.586 4.225.249 43465.23
Probabilidade 0.000000 0.000000 0.000000
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No entanto, destaca-se para o periodo selecionado, a média de rendimentos diarios

negativa dos indices Stoxx Eurgpe 50 e Nikkei 225 e positiva do indice Dow Jones. Se

analisarmos a média de rendimentos de forma anualizada, com base no numero de

observacoes recolhidas, correspondente ao periodo de 10 anos verificamos que o indice

Nikkei 225 apresenta um valor de rendimento médio negativo muito proximo de zero (-

0,27%), o indice Stoxx Europe 50 o valor negativo de 4,78% (-4,78%) e por fim o indice

Dow Jones com um valor de rendimento médio positivo de 1,59%.
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Figura 3.10 — Rendibilidade anualizada comparativa com a volatilidade historica
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Ao analisarmos a mediana destes 3 indices, verificamos 50% do nimero das obsetvagoes
relativo ao rendimento diario do indice Dow Jones é inferior a 0,045%, Stoxx Europe 50 é

0,029% e Nikkei 225 é 0,036%.

Ao se analisar medidas de dispersao (indica se os dados estao, ou nao, préoximos uns dos
outros e caracteriza-se por envolver analise estatistica por suas semelhancas e
variabilidades), verifica-se que apesar do indice Dow Jones apresentar frequentemente uma
taxa de rendibilidade mais alta em comparacao com a dos outros indices, destaca-se o
indice Nikke; 225 que pontualmente apresentou maior amplitude total de rendimento
diario ao atingir a taxa maxima com um ganho de 23,18% e a minima com uma perda de
12,11%. Os indices Dow Jones e Stoxx Europe 50 tiveram pontualmente no intervalo de

ganho diario maximo de 10,51% e perda maxima de 9,00%.

O indice que evidencia maior dispersao diariamente ¢ o Nikke: 225, de seguida o Stoxx
Eurogpe 50 e por fim o Dow Jones. O desvio padrao ¢ indicador por exceléncia da volatilidade,
por isso ¢ importante analisa-lo atentamente uma vez que constitui o objetivo principal

deste trabalho.

Uma distribui¢ao ¢ dita simétrica quando apresenta o mesmo valor para a moda, a média e
a mediana. Quando esta igualdade nao acontece, temos uma distribuicao assimétrica. Se
considerarmos um eixo de referéncia, que chamaremos de eixo de simetria, tracado sobre o
valor da média da distribuicao, sempre que a curva da distribuicao se afastar do referido
eixo, sera considerada como tendo um certo grau de afastamento, que ¢ considerado como
uma assimetria da distribuicao. Ou seja assimetria ¢ o grau de afastamento que uma
distribuicao apresenta do seu eixo de simetria. Este afastamento pode acontecer do lado
esquerdo ou do lado direito da distribuicao, chamado de assimetria negativa (< 0) ou

positiva (> 0) respetivamente.

Ao analisarmos o quadro de analise descritiva estatistica o coeficiente de assimetria
apresenta um valor positivo e podera constatar-se com ajuda da visualizacaio dos
histogramas que serao apresentados para cada indice, o lado mais longo do histograma de
frequéncia (cauda da distribuicao) esta a direita do centro. A forma da distribuicao de

rendimentos ¢ classificada para ambos os indices, como assimétrica positiva, uma vez que
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assume um valor superior a zero. Destaca-se nesta medida o Nikke: 225 com o valor de

0,628811, bastante elevado em relacao aos restantes indices.
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Figura 3.11 — Histogramas das distribuicoes das taxas de rendibilidade diarias dos Indices
Bolsistas
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Estas medidas de tendéncia central apresentadas (indicam um ponto em redor do qual se
concentram os dados e tende ser o centro da distribui¢ao de dados), verifica-se para todos
os indices que apresentam valores proximos de zero, conforme se pode atestar nas figuras

3.11 dos histogramas de distribuicao de frequeéncia apresentados.

Com a finalidade de complementar a caracterizacao da dispersao na distribuicao salientada,
analisa-se igualmente a curtose ou chamada medida de achatamento. Nao existe uma
relacao entre as situacOes de assimetria e as situagoes de curtose de um mesmo conjunto.
Ou seja, assimetria e curtose sao medidas independentes e que nao se influenciam

mutuamente.

Através da curtose ou medida de achatamento podemos quantificar a concentragao ou a
dispersao dos valores dos dados obtidos em relacdo as medidas de tendéncia central ja
examinadas. A classificacio ou distribuicao de frequéncia, relativamente ao seu

achatamento, pode ser feita de duas maneiras:

a) através do calculo do Coeficiente Percentilico da Curtose (&), por compara¢ao com
a distribuicao normal cujo grau de curtose ¢ 0,263. Ou seja, se £ = 0,263 a
distribuicao ¢ mesocurtica (normal, nem achatada nem alongada), se £ > 0,263 a
distribuicao ¢ platicurtica (achatada), se £ < 0,263 a distribuicao é leptocurtica

(alongada);

b) através do Indice Momento de Curtose, utilizado neste caso:
- se C>3 - adistribuicao ¢ leptocurtica;
- se C =3 - adistribuicao é mesocutrtica;

- se C <3 - adistribuicao ¢é platicurtica.

Conforme se pode visualizar nos histogramas verifica-se maior densidade nas abas, sendo

mais pesadas, contendo mais fazf ails do que nas de distribui¢ao normal.

Quanto ao grau de achatamento, como se pode verificar para todos os casos ¢ superior a 3,
o que indica que a distribuicao das rendibilidades ¢ leptocurtica. Isto sugere que os dados

nao seguem uma distribui¢ao normal, ou seja, a distribuicao das taxas de variabilidade dos
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rendimentos apresenta uma curva muito fechada, com grande numero de dados
concentrados em redor do centro e a frequéncia das caudas decresce para zeto mais

lentamente.

A analise da assimetria vem também corroborar esta hipétese uma vez que nenhuma das
distribuicoes ¢é simétrica. Neste caso, o indice que se destaca mais ¢ o Nikke: 225 com o
valor 23,32975, de seguida, Dow Jones com 11,67964 e por fim Stoxx Ewurope 50 com
9,43271.

Para confirmar a tendéncia do afastamento das distribuicoes de rendimento em relacao a
uma distribuicao normal, utiliza-se o teste a normalidade de Jargue-Bera para reforgar a

referida conclusao.

O teste de normalidade Jargue-Bera (JB) é baseado nas diferencas entre os coeficientes de
assimetria e curtose servindo para testar a hipotese nula de que a amostra foi extraida de
uma distribuicao normal. Para a realizacao deste teste, calcula-se, primeiramente a

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

— o (52 k=3
]B—n(6+ — ) (3.5)

onde,
7 = numero de observacoes da setie financeira;
S = coeficiente de assimetria;

£ = coeficiente de curtose

A estatistica [B segue a distribui¢ao qui-quadrado com dois graus de liberdade. Se o valor
de /B for muito baixo, a hipotese nula de normalidade da distribuicao dos erros aleatorios
nao pode ser rejeitada. Se o valor de /B for muito alto, rejeita-se a hipotese de que os

residuos ou erros aleatorios se comportam como uma distribui¢ao normal.
O excesso de curtose ¢ medido em relagao a distribuicao normal que tem curtose igual a 3.

Atendendo aos valores obtidos do teste a normalidade de Jargue-Bera associado as medidas

da curtose e assimetria e ao facto da probabilidade associada ser nula para os trés indices,
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rejeita-se a hipotese de normalidade nos rendimentos (hipotese nula), num nivel de
significancia a 1%. Portanto, conforme foi ja realcado, confirma-se que as distribui¢oes de
rendimentos apresentam uma tendéncia de afastamento em relacdo a uma distribuicao

normal.

3.4 — Estimacao dos modelos: GARCH, TGARCH e EGARCH

Nesta fase do trabalho, ira proceder-se a estimacao dos modelos GARCH (1,1), TGARCH
(1,1) e EGARCH (1,1), no sentido de modelar o comportamento da volatilidade das taxas
diarias de rendibilidade dos indices selecionados, Dow Jones, Stoxx Enrope 50 e Nikkei 225.

Para o devido efeito, sera utilizado o Software Eviews 6.0, de onde se irdo extrair os

resultados que serao apresentados e analisados.

No que respeita a0 método de estimacao utilizado a escolha recaiu sobre o /log-likelihood
(logaritmo da funcao de verosimilhanca) dado tratar-se de modelos nao lineares onde nao
pode ser aplicado o método dos minimos quadrados - OLS (Ordinary Least Squares). Uma
das formas de melhorar o grau de ajustamento desse modelo aos dados da série temporal é

incluir desfasamentos adicionais no processo AR(p).

A inclusao de desfasamentos adicionais implica aumento do nimero de “regressores”, o
que leva a reducao na soma do quadrado dos residuos estimados. Assim, para tornar o
modelo mais parcimonioso, serao usados os critérios de informacgao SIC (Schwary
Information Criterion) e AIC (Akaike Information Criterion) para determinar a ordem dos
desfasamentos visando eliminar a autocorrelacao dos residuos na especificagao do modelo

final.

De acordo com estes critérios escolhe-se o modelo AR (p) com o menor valor de SIC e

AIC, pois melhor sera o ajustamento do modelo.

A analise dos residuos de modelos alternativos ajustados é de extrema importancia na
escolha final do modelo que melhor explica a dinamica da série temporal em estudo. Se os

residuos sao autocorrelacionados, entao, a dinamica da série nao é completamente
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explicada pelos coeficientes do modelo ajustado. Deve-se excluir do processo de escolha
modelo com esta caracteristica. Uma analise da existéncia (ou nao) da autocorrelacao serial
de residuos ¢ feita com base nas funcoes de autocorrelagao e autocorrelagao parcial dos

residuos e seus respectivos correlogramas.

No sentido de analisar a dependéncia linear nas sucessdes cronologicas formadas pelas
rendibilidades dos trés indices considerados, sera inicialmente efectuado o teste de Ljung-
Box (), associado a autocorrelacio total. No entanto, o mesmo encontra-se sujeito a
algumas limitacdes, pois apenas captura a dependéncia linear, ignorando a relagao entre as

obsetvacoes.

A estatistica Q) — calculada por meio do teste de “Ljung-Box” — é verificada para testar se um
determinado conjunto de autocorrelacdes de residuos ¢, ou nao, estatisticamente diferente
de zero. Essa estatistica possui distribui¢ao an (qui-quadrado) e o teste é realizado

comparando-se os valores de O ...i € Qoerar S€¢ O > O,piss (0u probabilidade de

calenlado
Qoo > @ ), dado certo nivel de significancia, entao deve-se tejeitar a hipétese nula (H,) de
ue os residuos nao sao autocorrelacionados. Porém, rejeitar H, é aceitar a hipotese

) 0

alternativa (I;) de que pelo menos uma autocorrelacao ¢ estatisticamente diferente de zero,

ou seja, o erro nao ¢ “ruido branco”, rejeitando-se o modelo.

E importante referir que ao estimar-se um modelo, deseja-se que o erro produzido por ele
possua caracteristica de “ruido branco”, isto ¢, este venha ser independente e identicamente

distribuido (condi¢ao 1.1.d.).

Assim, o teste de Ljung-Box () admite em H, a inexisténcia de autocorrelagio e em que Q

tem uma distribuicao assimptotica do Qui-quadrado.

No sentido de selecionar a equacao da média condicionada, comegou-se por analisar a
dependéncia linear nas varias sucessoes cronologicas formadas pelas rendibilidades dos trés
indices considerados. Neste contexto, os resultados obtidos encontram-se evidenciados

nos correlogramas (figuras 3.12 a 3.14) que se seguem para cada um dos indices.
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Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob

-0.092 -0.092 20.533 0.000
-0.062 -0.071 29.970 0.000
0.070 0.058 41.917 0.000
-0.011 -0.003 42.221 0.000
-0.045 -0.039 47.097 0.000
0.005 -0.004 47.271 0.000
-0.037 -0.042 50.636 0.000
0.037 0.036 54.049 0.000
-0.007 -0.006 54.174 0.000
0.020 0.027 55145 0.000
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Figura 3.12 - Correlograma das rendibilidades diarias do Indice Dow Jones

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5Stat Prob

-0.053 -0.053 6.8953 0.009
-0.046 -0.049 12.037 0.002
-0.070 -0.075 23.857 0.000
0.074 0.064 37134 0.000
-0.072 -0.072 49.581 0.000
-0.052 -0.059 56.105 0.000
0.012 0.009 56.476 0.000
0.066 0.048 67.200 0.000
-0.017 -0.009 6&7.939 0.000
-0.036 -0.029 71.071 0.000
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Figura 3.13 — Correlograma das rendibilidades diarias do Indice Stoxx Eurgpe 50

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob

-0.037 -0.037 3.3818 0.066
-0.025 -0.026 48843 0087
-0.004 -0.006 49156 0.178
-0.019 -0.021 58359 0212
-0.034 -0.036 86145 0125
0.011 0.008 89333 0177
0.014 0.013 94111 0224
-0.009 -0.008 9.6090 0.294
-0.043 -0.044 14113 0.118
U033 0.029 16.837 0.078
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Figura 3.14 — Correlograma das rendibilidades diarias do Indice Nikkei 225
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Da analise dos correlogramas verifica-se que temos um AR(3) para as rendibilidades do
Dow Jones, um AR(8) das rendibilidades do STOXX Euwurope 50 e um AR(2) para as
rendibilidades do Nikke: 225.

Assim sendo, apresentam-se discriminados no quadro que segue a especificacao da equacao

destes modelos para as rendibilidades dos indices em estudo.

Tabela 3.6 - Especificacao da equacao dos modelos AR(p), com p>0, pata as
rendibilidades dos trés indices no periodo de 01Jun10 a 30Junll.

Modelos Equacgio Indices

AR(3> ]/ = (,0 + Q,)/l‘-l + @]/_2"' Q’]f-?) + E/ DOW]O”@J

ARB) 5= w0+ Gyt Brot B TGt Bt o+ @ Stoxx Europe 50
Dt Byt E

ARQ)  y=w+ @yt By, FE Nikkei 225

Em sentido pratico, este tipo de modelos caracteriza-se pelo facto de a variavel y, depender
dos seus valores imediatamente anteriores acrescidos da componente do erro, como a

seguir se ilustra:
p
Ye =0 +z. 1¢th—i+5t’ (3.6)
i=

em que () representa uma constante e & ¢ um etrro que se pressupoe ser um ruido branco,
ou seja, E(&) = 0, Vang) = 0° e Con(g, &) = 0, para ¢ Z 5. Substituindo a equacio

anterior com base no operador de desfasamentos L, tal que L'y, = y;_; ' obtém-se:

p ,
yt = + Zi_l ¢1 Ll yt + St 5 (37)

7 Esta notaco é utilizada para mencionar que avedria é desfasada entags.
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que se reduz a

pL)y:=0+¢, (3.8)

onde,

Py =(1-¢ L= §,1>— .= 4, IP). 69)

Este tipo de modelos revelou-se de facil aplicacao, tendo comec¢ado a ser usado na década
de 70 e alcancando um crescimento rapido pela vantagem de simplicidade dos
procedimentos estatisticos e computacionais utilizados e pelo vasto leque de aplicacoes no

dominio das financas.

Partindo agora, para a fase de estimacao dos modelos propriamente dita, para tentar
modelar o comportamento da volatilidade das taxas diarias de rendibilidade dos indices
Dow Jones, Stoxxc Europe 50 e Nikke: 225, comegou-se por estimar em primeiro lugar o
modelo GARCH (1,1), seguido do TGARCH (1,1) e do EGARCH (1,1). De seguida,

apresentam-se nas tabelas 3.7, 3.8 e 3.9 os resultados obtidos para cada um dos casos.

Tabela 3.7 — Modelacio da Volatilidade dos Indices através do modelo GARCH (1,1)

GARCH (1,1) Dow Jones Stoxx Europe 50 | Nikkei 225
o 0.000000915* 0.00000172%* 0.00000358**
(-0.000000308) (0.000000396) (0.000000869)
G, 0.08228** 0.111797** 0.000000869**
(0.01152) (0.010085) (0.113844)
:él 0.912408** 0.881647** 0.875531**
(0.011972) (0.010617) (0.010979)
Log-L 778424 7387645 6910,494
SIC -6,426645 -6,108195 -5,703837
AIC -6,407499 -6,079427 -5,689482

Nota: Os valores entre paréntesis representam o etro-padrao. **Denota um nivel de

significancia de 1%. *Denota um nivel de significancia de 5%.
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Da analise da tabela 3.7, acima mencionada, verifica-se que todos os coeficientes sio
estatisticamente significativos. Mais concretamente, a excecao do coeficiente 6mega no
modelo GARCH (1,1) para o indice Dow Jones todos os coeficientes sao estatisticamente
significativos a um nivel de 1% (**). No caso deste tltimo a significancia estatistica ¢ a 5%.
Outra conclusio que se pode retirar ¢ que os coeficientes indicam a presenca de c/usters na
volatilidade, ou seja, a periodos de grande volatilidade sucedem-se periodos de curta e

assim sucessivamente.

Com base nas estimativas dos coeficientes obtém-se as seguintes expressoes para cada um

dos indices.

oZ = 0,000000915 + 0,08228 €2 ; + 0,912408 o7 (3.10)
oz = 0,00000172 + 0,111797_; + 0,881647 o2 (3.11)
o2 = 0,00000358 + 0,000000869£2_; + 0,875531 02 (3.12)

Tabela 3.8 — Modelacio da Volatilidade dos Indices através do modelo TGARCH (1,1)

TGARCH (1,1) | Dow Jones Stoxx Europe 50 Nikkei 225
) 0.0000012** 0.00000192** 0.00000454+*
(-0.000000161) (0.00000028) (0.000000855)
a, -0.012849* -0,010552 0.034406**
(-0.006191) (0.009246) (0.010226)
’él 0.928582+* 0.910974+* 0.881946**
(0.007544) (0.009057) (0.011897)
Vi 0.143746** 0.169655** 0.126815**
(0.011829) (0.015622) (0.014308)
Log-L 7790,292 7441,238 6935,429
SIC -6,4125 -6,120585 -5,706863
AIC -6,431646 -6,15175 -5,723609

Nota: Os valores entre paréntesis representam o etro-padrao. **Denota um nivel de

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

Os coeficientes para este modelo para os 3 indices em analise sao todos estatisticamente

significativos a excecao do coeficiente alfa para o indice Stoxx Europe 50.
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Se o }71 >(0as mas noticias aumentam a volatilidade e diz-se que existe um efeito de

alavanca. Se o 7//1 # 0 as noticias tém um impacto assiméttico.

Como em todos os casos o J; >0 entio existem efeitos de assimetria negativa, ze., as mas
noticias tém maior impacto na volatilidade das rendibilidades do que as boas. Mais
concretamente, enquanto as boas noticias tém um impacto de @, ou seja, -0,012849 para o
Dow Jones, -0,010552 para o Stoxx Eurgpe 50 e 0,034406 para Nikkei 225, as mas noticias
tém um impacto de @, + )/, isto ¢é, 0,130897 para o Dow Jones, 0,159103 para o Stoxx Europe

50 e 0,161221 para Nikkei 225.

Tabela 3.9 — Modelacio da Volatilidade dos Indices através do modelo EGARCH (1,1)

EGARCH (1,1) | Dow Jones | Stoxx Europe 50 | Nikkei 225
& -0.188831+* -0.253126** -0.417704**
(0.030785) (0.027081) (0.045698)
a, 0.100028** 0.116666** 0.195378**
(0.012824) (0.016187) (0.017985)
[3 0.987961** 0.982246** 0.969032**
' (0.002781) (0.00237) (0.004597)
i -0.117853** -0.130732** -0.099918**
(0.008548) (0.010474) (0.009494)
Log-L 7791,306 7446,876 6941,456
SIC -6,410119 -6,125254 -5,711842
AIC -6,431658 -6,156419 -5,728588

Nota: Os valores entre paréntesis representam o etro-padrao. **Denota um nivel de

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

Todos os coeficientes sao estatisticamente significativos, para os trés indices em estudo.

Neste modelo o lado esquerdo é o /g da variancia condicional. Isto implica que o efeito de
alavancagem ¢ exponencial, ao invés de quadratica, e que as previsdes da variancia

condicional sio garantidas para ser nao negativo. A presenca de efeitos de alavanca pode

ser testada pela hipétese de que J; <0. O impacto das noticias é assimétrico se 7,%0. Se
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7, = 0, o efeito das noticias positivas e negativas seria semelhante na volatilidade nao

havendo assimetria.

Como podemos verificar os calculos deste modelo apresentam para todos os indices J; <0

pelo que se conclui que existe a presenca de assimetria negativa na volatilidade de todas as

rendibilidades.

De acordo com a analise dos ultimos dois modelos em conjunto TGARCH(1,1) e
EGARCH(1,1) o indice mais assimétrico é o Stoxx Eurgpe 50, seguido do Dow Jones e por
ultimo o Nikkei 225.

3.5 — Escolha do modelo mais adequado

Depois de estimados os tres modelos GARCH (1,1), TGARCH (1,1) e EGARCH (1,1), e
feitas as consideragoes de natureza empirica, procura-se nesta fase especificar qual o
modelo mais adequado a descticio da dependeéncia temporal da variancia condicionada
evidenciada pelas rendibilidades dos indices Dow Jones, Stoxx Europe 50 e Nikkei 225.

Assim, conforme ja referido anteriormente, recorrer-se-a a um conjunto de medidas que
permitem comparar o ajustamento de cada um dos modelos, usando para esse efeito os
critérios de informagao SIC, desenvolvido por Schwarz (1978), AIC, desenvolvido por

Akaike (1974) e o valor maximo do logaritmo da funcao de verosimilhanca (log-/zkelzhood).

O primeiro, critério de informagao Schawarz (§1C) ¢ dado pela seguinte expressao:
SIC =In(*) +7InT (3.13)

O segundo, critério de informacao Akaike (A1IC) é dado pela seguinte expressao:

AIC =In(@) +Z, (3.14)

onde,
2 A .
0~ — variancia residual

K — o nimero total de parametros estimados
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T — dimensao da amostra

O terceiro, logaritmo da funcao de verosimilhanca (log-/ike/ihood) assume para a distribuicao

GED a seguinte expressao:

(3.15)
T
v Z¢ |V 1
Lgep = z [log (—) - 05— — A+ v Hlog(2) — logF(—) - 0,5log(o%)]
o Ay A, 9)
onde,
O<UuU<®© e

_ /Hl/u)zH/ v)

Para escolher o melhor modelo a adotar, a decisao devera recair sobre aquele que maximiza
o valor do logaritmo da funcao de verosimilhanca /log-likelibood e minimiza os critérios de

mnformacao SIC e AIC.

Assim, por forma a escolher o modelo mais adequado a descricao do comportamento dos
dados de cada um dos trés indices, apresenta-se de seguida os valores dos critérios /g-

likelihood (tabela 3.10), SIC (tabela 3.11) e AIC (tabela 3.12).

Tabela 3.10 — Valor maximo do logatitmo da funcio de verosimilhanca para os modelos

estimados
Modelos Dow Jones Stoxx Enrope 50 Nikkei 225
GARCH 7784,24 7387,645 6910,494
TGARCH 7790,292 7441,238 6935,429
EGARCH 7791,306 7446,876 6941,456

De acordo com este critério o melhor modelo para todos os indices ¢ o EGARCH uma

vez que ¢ aquele que maximiza a maxima verosimilhanca.
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Tabela 3.11 - Valores do critério SIC para os modelos estimados

Modelos Dow Jones Stoxx Europe 50 Nikkei 225
GARCH -6,426645 -6,108195 -5,703837
TGARCH -6,4125 -6,120585 -5,706863
EGARCH -6,410119 -6,125254 -5,711842

Calculando com o critério SIC o melhor modelo que o minimiza para o Dow Jones sera o

GARCH e o melhor modelo para o Stoxx Eunrope 50 e Nikkei 225 sera o EGARCH.

Tabela 3.12 — Valores do critério AIC para os modelos estimados

Modelos Dow Jones Stoxx Enrope 50 Nikkei 225

GARCH -6,407499 -6,079427 -5,0689482
TGARCH -6,431646 -6,15175 -5,723609
EGARCH -6,431658 -6,156419 -5,728588

Pelo critério AIC pode-se comprovar uma vez mais que o melhor modelo para todos os

indices em estudo ¢ o EGARCH, pois ¢ aquele que minimiza este critério de informacao.

O modelo EGARCH (1,1) consegue em simultaneo maximizar o valor do critério /log-

likelihood e minimizar o critério de informacio SIC e AIC para os Indices Stoxx Eurgpe 50 e

Nikkei 225, a excecao do Dow Jones no critério SIC que aprovou o GARCH (1,1) como o

mais apropriado.

Pode-se assim concluir da analise efetuada, que a maioria dos critérios indicam o

EGARCH (1,1) como o melhor modelo para descrever o comportamento das

rendibilidades dos indices em causa, o que indica a presenca de assimetria negativa nas

rendibilidades dos indices em causa.
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3.6 — Sintese do Capitulo

Ao longo deste capitulo foram abordados varios pontos telativos aos indices bolsistas,
comecando por atribuir uma definicio do conceito e alguns critérios a ter em conta na sua
construcao. Definiu-se de seguida quais os indices a estudar e qual o periodo, tendo os
mesmos recaido por trés continentes distintos, europeu, asiatico e ametricano, pelo periodo
de dez anos. Analisou-se a sua composi¢ao e sua evolucao historica assim como os
principais fatores que influenciaram as alteracdes nos precos do mercado ao longo do
tempo. Efetuou-se uma analise grafica e estatistica das rendibilidades dos indices bolsistas,
evidenciando uma nao normalidade das taxas de rendibilidade, através da aplicacao do teste
de normalidade Jargue-Bera, relevando excesso de curtose. Acresce a presenca de assimetria
negativa na volatilidade, pelo que significa que as mas noticias tém um peso mais acentuado
que as boas noticias, assim como de fat tails bem visivels através dos histogramas de
distribuicao, e ainda existéncia generalizada de heteroscedasticidade condicionada.

Por fim, procedeu-se 2 modelacao da volatilidade dos trés indices através dos modelos
GARCH, mais indicados ao estudo em causa, sendo que apos os calculos, se selecionou

aquele que melhor consegue descrever o comportamento das rendibilidades dos indices.
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IV. CAPITULO - CONCLUSAO

A modelacao da volatilidade tornou-se nos dltimos anos num tépico central na literatura
econémica e financeira. Como uma medida de tisco, tevela-se de importancia crucial para
os investigadores, no sentido de captarem a natureza da dinamica da prépria volatilidade.
No entanto varias tém sido as caracteristicas mais comuns observaveis na volatilidade e

entre elas destaca-se a assimetria.

A assimetria tornou-se num fenémeno normalmente constatavel em muitos dados que
envolvem séries cronoldgicas financeiras, por existirem boas razoes para acreditar que a
variagao dos precos comporta-se de forma assimétrica. 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 formacio das expectativas do futuro do valor das cotagdes. Assim,
atendendo o papel fulcral que assimetria pode assumir, tornam-se relevantes os modelos

chamados de autorregressivos em heteroscedasticidade condicionada.

O modelo ARCH ¢ um modelo em que a variancia depende dos seus valores passados, no
entanto, apesar de grande utilidade em varios campos, apresenta alguns problemas que

foram solucionados com o desenvolvimento dos modelos GARCH.

No que se refere a modelos especialmente indicados para modelar a volatilidade da
variancia dos indices, os modelos EGARCH e TGARCH destacam-se entre os mais
adequados. Estes modelos sao adequados para modelar a volatilidade da vatiancia dos etros
e medir a assimetria da volatilidade de modo direto utilizando a heteroscedasticidade

condicionada.

Em alternativa, poderdo ser usados os modelos T AR e M-TAR, em que a volatilidade ¢
medida a partir da variavel residual em média. Em qualquer analise que visa modelar a
volatilidade, o seu objetivo principal passa sempre por medir a assimetria na volatilidade,

por identificar corretamente os ciclos de assimetria e, se possivel, retirar as conclusoes mais
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adequadas e tteis no sentido de auxiliar o mvestidor a tomar as melhores decisdes de

investimento.

Neste contexto, optou-se por se fazer um estudo sobre a volatilidade e em especial pelas
especificidades da assimetria enquanto constituinte de um dos factos estilizados da
volatilidade. Apds alguma recolha tedrica sobre estas matérias, procurou-se de seguida
efetuar um estudo pratico com o objetivo de analise do comportamento de trés indices
internacionais: Dow Jones, Stoxx Euprope 50 e Nikkei 225. Isto pelo facto de serem tres
indices representativos dos trés principais continentes e dada a influéncia que exercem

entre eles e no mercado mundial.

Numa primeira fase o estudo consistiu na analise estatistica dos dados recolhidos para o
petiodo de 01/07/01 a 31/06/11 a preco de fecho. Dada a evolugao histérica dos dados, e
a sua analise e representacoes graficas efetuadas, pode concluir-se existe uma tendéncia
para a volatilidade se aglutinar em determinados periodos, revelando ser sinoénimo de
existéncia de c/usters de volatilidade, o que frequentemente acontece nas séries financeiras.
Ou seja, petiodos de grande variancia ou alta volatilidade tendem a set seguidos pot outros

petiodos de alta volatilidade de precos ou de taxas de rendimento dos ativos financeiros.

Concluiu-se igualmente que os dados nao seguem uma distribuicao normal, conforme se

confirmou através dos testes de normalidade Jargue-Bera.

Quanto ao grau de achatamento, como se pode verificar para todos os casos € superior a 3,
o que indica que a distribuicao das rendibilidades ¢ leptocurtica, o que é corroborado pelos
valores da curtose. Também nos histogramas se verificou maior densidade nas abas, sendo

mais pesadas, contendo mais fa:/ fails do que nas de distribuicao normal.

Numa segunda fase, procedeu-se a modelacao da volatilidade, dos trés Indices através do
modelo GARCH (1,1), EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1), sendo que os trés indices
revelaram efeitos assimétricos, vindo demonstrar uma vez mais que o impacto das “mas

noticias” se revela bastante mais acentuado que o impacto das “boas noticias”.

Recorreu-se ainda a um conjunto de medidas que permitem comparar o ajustamento de

cada um dos modelos, usando para esse efeito os critérios de informagao SIC,
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desenvolvido por Schwarz (1978), AIC, desenvolvido por Akaike (1974) e o valor maximo
do logaritmo da funcao de verosimilhanca (log-iikelihood).

Ap6s estas comparacdes concluiu-se que o modelo EGARCH (1,1) consegue em
simultaneo maximizar o valor do critério lg-likelihood e minimizar o critério de informacao
SIC e AIC para os indices Stoxx Europe 50 e Nikkei 225, a excecao do Dow Jones no critério
SIC que aprovou o GARCH (1,1) como o mais apropriado. No entanto, mantém-se
sempre a indicacao de presenca de assimetria negativa nas rendibilidades dos trés indices

em estudo.
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