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Resumo

Este trabalho avalia o tema da volatilidade aplicada ao mercado bolsista internacional DAX-

30

Volatilidade de um ativo ¢ uma das informacdes mais importantes para os investidores do
mercado financeiro. Volatilidade refere-se as oscilacdes de uma determinada variavel ao
longo do tempo. A sua correta previsdao ¢ essencial para determinar estratégias de hedge e

ainda permite captar momentos de grande incerteza no mercado.

Ao longo deste estudo, verificou-se a existéncia de assimetria na volatilidade uma vez que
aquando da presenca de uma ma noticia existe um maior efeito do que aquando de uma boa
noticia. Assim sendo, conclui-se que ¢ muito improvavel que impactos positivos ou
negativos, tenham a mesma influéncia na volatilidade e consequentemente nas variagdes dos

rendimentos do ativo subjacente.

Neste trabalho foram utilizados o modelo ARCH, mais especificamente, os modelos
EGARCH e TGARCH, com eles pode-se avaliar a assimetria na volatilidade, e presenciar o
facto de que as mas noticias exercem um maior impacto do que as boas noticias na

volatilidade, verificando-se assim assimetria na volatilidade.

Palavras-Chave

DAX — 30, Assimetria, Volatilidade, EGARCH, TGARCH
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Abstract

This work is on the subject of volatility applied to the international stock market DAX-30.

Volatility of an asset is one of the most important information for financial market investors.
Volatility refers to the fluctuations of a particular variable over time. Its correct prediction
is essential to determinate hedge strategies and to capture moments of great uncertainty in

the market.

The asymmetry in volatility allow us to conclude that when in the presence of a bad news
there is a greater effect than when in the presence of a good news. Once, it is possible to
conclude that is very unlikely that a positive and negative impacts have the same influence

in volatility and consequently on the variations of the underlying assets income.

In this work were used the ARCH model, in specific, the models EGARCH and TGARCH,

to evaluate the asymmetry in volatility.
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I. Capitulo — Introducéao

1.1. Relevancia do tema proposto

O tema da volatilidade ¢ considerado, por muitos, como um dos temas cruciais no dominio
das financas. A dificuldade existente para prever o comportamento da volatilidade faz com

que a mesma suscite uma curiosidade acrescida por parte dos investigadores.

A sua correta previsao permite captar momentos de incerteza no mercado financeiro, como
forma de antecipar estratégias de retorno. Isto obriga ao desenvolvimento de instrumentos
eficazes na medi¢do e previsdo da volatilidade, uma vez que se revelam fundamentais na
delineagdo de estratégias de negdcios, na gestdo de risco, assim como a valorizagdo de
instrumentos derivados, técnicas de cobertura de risco para a aplicagdo eficaz de recursos

financeiros.

Existem varios modelos para definir a evolugao da volatilidade, no entanto, enquadrar qual
o modelo que melhor se aplica ¢ uma tarefa complexa para todos aqueles que se encontram,

de alguma maneira, ligados aos mercados financeiros.

Desse modo, e para tentar encontrar um caminho mais claro, sdo apresentados neste trabalho,
alguns dos principais factos estilizados associados ao tema, como sejam, a existéncia de fat
tails, os clusters de volatilidade, a possivel existéncia de assimetria na volatilidade através
da verificacdo do impacto das boas e das mas noticias ndo serem igualmente influentes, a
memoria longa das sucessdes cronoldgicas dos pregos, a evidencia de movimentos conjuntos

na volatilidade dos mercado, e a provavel evidéncia de caos.

1.2. Objeto da investigaciao

O objeto deste estudo de investigacdo centra-se na assimetria na volatilidade aplicado aos
mercados de agdes. Pretende-se que seja analisado o padrao da volatilidade dos indices de
Assimetria na volatilidade do mercado de agdes internacionais, mais concretamente indices
do mercado internacional DAX-30, num dado periodo de tempo e contexto econdmico.

Utilizando para isso os modelos ARCH, mais exatamente, EGARCH ¢ TGARCH.



1.3. Objetivo da investigacio

O principal objetivo desta investigagdo € contribuir para o conhecimento sobre a possivel

assimetria na volatilidade das rendibilidades do DAX — 30.

O grau de risco existe sempre associado a variancia (volatilidade) dos precos dos ativos
quando falamos em investimentos em agdes, este risco pode dever-se tanto, a caracteristicas

do mercado, como, a fatores relacionados com a atividade da empresa.

A assimetria na volatilidade, principal ponto a ser estudado na presente dissertacao, tornou-
se um fenémeno muito associado ao comportamento de algumas sucessdes cronologicas
financeiras, na medida em que se verificou que descidas inesperadas de pregco dos ativos

aumentavam a volatilidade mais do que subidas de igual magnitude.

Desta forma, a confianca do investidor tem relacdo inversa, ou seja, quanto maior a

volatilidade, menor o seu grau de confianca e vice-versa.

Deste modo, o presente estudo tem como objetivo realizar uma analise do padrao da
volatilidade do mercado do DAX — 30, verificando da presenca de assimetrias, revelando-se
esta analise como um importante fator para direcionar os investimentos dos agentes

econdmicos e financeiros.

Surgem assim neste estudo, os modelos ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity),mais exatamente, EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity) ¢ TGARCH (Threshold Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity). Estes modelos pretendem responder a afirmagdo de que a
volatilidade ndo ¢ constante nos dados financeiros, e sdo assentes no pressuposto que a

componente aleatdria apresenta variagdes na volatilidade.

Posteriormente teremos uma abordagem pratica de aplicagdo deste modelo. Mais
concretamente pretende-se verificar da existéncia e efeitos de assimetria na volatilidade de
indices de agdes como forma de informacgdo util e necessaria a tomada de decisdo dos

investidores.



1.4. Estrutura da investigacio

O presente estudo seguird uma estrutura pensada atempadamente, tendo a seguinte estrutura.

Inicialmente serd explanado o conceito de volatilidade, de modo a transmitir quais as suas

relevancias e explanar pormenorizadamente os seus conceitos.

Em seguida, serdo abordados os modelos existentes para avaliacdo da volatilidade ARCH,

com o desenvolvimento dos modelos, GARCH, EGARCH e TGARCH.

Posteriormente, e na sequéncia do estudo serdo abordados os factos estilizados no

comportamento da volatilidade, bem como os sentimentos de mercado.

Por fim, serd efetuada uma abordagem empirica e serdo analisados os dados recolhidos.
Deste modo, e, através de todos os modelos estudados, serd verificado se ¢ possivel aplicar

a abordagem teorica exposta.



II. Capitulo — Revisio da literatura

Movimentos assimétricos durante um periodo de tempo e sem um historial previsivel, foi,

noutros tempos, a defini¢do de volatilidade.

Kendall (1953) foi o primeiro investigador a interessar-se pelo tema volatilidade, chegando
a conclusao de que os movimentos eram aleatdrios por completo. Bowerman & O’Connell
(1979) defenderam que a volatilidade, representava uma série de residuos aleatorios ao longo
de uma série de tempo, com média zero e variancia uniforme, num contexto em que exista

uma reducdo dos componentes tendéncia e ciclos de sazonalidade.

Mais tarde esta questdo foi vista de outro modo por Grossmam e Shiller (1981), Porteba e
Summers (1986) e Marsh e Merton (1986), que ap6s estudos afirmaram que a volatilidade ¢
de maxima importancia para a influéncia estocastica nos comportamentos dos mercados.
Pois, segundo os mesmos as cotagdes, na sua maioria, ndo refletem o valor fundamental da

empresa.

Engle (1982) e Bollerslev (1986), apresentaram com os seus estudos que ndo era possivel a
série apresentar um comportamento aleatorio puro. Segundo os mesmos, a volatilidade
poderia ser modelada e dividida em volatilidade incondicional (constante) e a volatilidade
condicional (com possiveis oscilagdes ao longo do tempo, sendo analisada através de

modelos de analise de heterocedasticidade condicional).

Foram propostos por Engle (1982) modelos de volatilidade novos, que tratam
simetricamente os efeitos de retornos positivos e negativos sobre a volatilidade. Os modelos

Sao:

o ARCH Autoregressive Condicional Heteroscedasticity — neste modelo a variancia de
uma série temporal altera-se com o tempo, de forma condicionada aos erros de
previsdo observados no passado

o GARCH Generalized Autoregressive Condicional Heteroscedasticity — este modelo
foi desenvolvido posteriormente por Bollerslev (1986). Este modelo generalizou o
tratamento da variancia condicionada num periodo de tempo determinado, para além
dos erros de previsdo observados no passado, depende também das varidncias

condicionadas observadas no passado

Apds o desenvolvimento destes modelos, foram futuramente desenvolvidos vérios estudos

com variantes dos modelos originais de ARCH e GARCH. Estes melhoramentos vinham no

4



sentido de melhor representar o comportamento dos diversos ativos financeiros,

apresentando maior complexidade matematica e maior dificuldade de implementagao.

O modelo EGARCH Exponential Generalized  Autoregressive  Condicional
Heteroscedasticity, foi desenvolvido posteriormente por Nelson (1991), verificando que as

“boas noticias” e as “mas noticias” t€ém diferentes impactos na volatilidade futura.

Mais tarde, Glosten et al.(1993) e Zakoian (1994) desenvolveram uma nova variante do
modelo GARCH chamada de TGARCH - Thresshold Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity. Este modelo conclui que quando comparadas as “boas
noticias” e as “mads noticias”, tal como o modelo EGARCH tem impactos diferentes na
volatilidade futura, nas “mas noticias” existe um efeito de alavanca negativo mais sublinhado

do que nas “boas noticias”, demonstrando existir um claro efeito assimétrico.

ApoOs esta breve andlise inicia-se o presente capitulo definindo o conceito e os varios

modelos de volatilidade.

2.1. Definicao de volatilidade

A volatilidade ¢ entendida como uma medida da variabilidade das suas cota¢des durante um
certo intervalo de tempo. Por norma esta medida ¢ calculada através do desvio-padrao
anualizado da variagdo percentual das cotagdes didrias, semanais, mensais ou ate mesmo dos
dados de alta frequéncia, 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, € em termos gerais do proprio
mercado. Pode-se verificar que quanto maior ¢ o valor encontrado, maior a volatilidade, e

maior a incerteza, € vice-versa.
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Fonte: Ferreira (2009)
Figura 2.1 Niveis de Volatilidade

A férmula de calculo ¢ dada pela seguinte expressao:

palAt— X)2
n—1

2.1)

Em que, o ¢ o desvio-padrao, X a media aritmética de X¢e " o numero de observacdes. Com
o resultado obtido ¢ sempre possivel calcular a volatilidade para outros periodos de tempo,
tendo em consideragdo a base de calendario. Para dados, por exemplo didrios, a volatilidade
anual sera o \/360, para o ano civil de 0\/365, e, para o ano real serd oV366 ou V365 se &

um ano bissexto ou nao bissexto, respetivamente.

Viérios sdo os processos para determinar o valor da volatilidade, sendo neste sentido,
utilizado por cada especialista o valor que o mesmo considerar mais adequando, apesar de
subjetivo. E importante saber que existem algumas aproximagdes a volatilidade e que uma
vez que podem surgir confusdes entre elas, vamos determiné-las para que exista uma melhor

compreensao.
Existem assim trés tipos de volatilidade:

e Historica ou Estatistica;
e Implicita, e;

e Futura ou Previsional.

Que vamos explicar mais pormenorizadamente nos seguintes subcapitulos.



2.1.1. Volatilidade Historica ou Estatistica

A volatilidade historica ou estatistica mede as flutua¢des nos pregos ocorridos no passado,
sendo geralmente utilizada como medida de risco total do ativo financeiro.
O método mais simples para a calcular consiste em calcular o desvio-padrdao do rendimento
periodico dos ativos, durante um periodo anterior aquele para o qual se pretende prever a
volatilidade. Quanto maior ¢ a volatilidade, maior serd a incerteza, ndo esquecendo que a
volatilidade nao ¢ uma direcdo, ¢ sim um indicador, pois pode a variabilidade ter acontecido

apenas naquele comportamento e nao se repetir.

Pode-se com isto dizer que a volatilidade histdrica ou estatistica apenas da indica¢des do que
aconteceu no passado, ndo sendo linear que as mesmas venham a acontecer no futuro. Ela ¢
apenas uma tentativa de estimar a volatilidade futura, diz-se que ela ¢ o ponto de partida para

estimar a volatilidade futura.

2.1.2. Volatilidade Implicita

A volatilidade implicita ¢ a volatilidade incorporada no preco dos ativos, ou seja, € o que o

mercado pensa sobre determinado ativo no momento.

A volatilidade implicita ¢ um conceito que se aplica apenas aos contratos de opgdes,
demonstrando os interesses do mercado em relagdo a volatilidade das opg¢des. Trata-se de
uma aproximag¢ao muito util no que toca a conhecer o que o mercado pensa exatamente e
num determinado momento sobre o ativo subjacente, ou, quando se deseje compara pregos

das opgdes para precos de exercicios diferentes e para diferentes maturidades.

A volatilidade implicita estd em mudanga permanente, e apresenta uma forte relagdo com o
preco das opg¢des, na medida em que, se a mesma sobe, o pre¢o da opgao também sobe, assim

como acontece contrariamente.

A volatilidade implicita ¢ imprescindivel, na medida em que através da mesma podemos

saber o que o mercado pensa num determinado momento sobre determinado ativo.

O modelo utilizado no mercado financeiro para medir a volatilidade implicita ¢ o Modelo de
Black-Sholes, resolvendo-o em ordem a varidvel que representa a volatilidade, passando o

prémio da opc¢do a ser uma variavel explicativa.



2.1.3. Volatilidade Futura ou Previsional

Volatilidade futura ou previsional tem em conta a incerteza do futuro e ¢ por isso a mais
complexa de estimar, dado a sua dificuldade de estimar o prego do ativo subjacente para o

periodo da opgao até ao seu termo.

A eficiente gestdo de uma carteira passa por uma boa previsdo das variagdes dos pregos dos
ativos no mercado, pois um mercado mais agitado exigird uma maior previsdo de

volatilidade do que um mercado calmo.

Para uma analise mais aproximada, e para a obtengdao de um ponto de partida para a poder
ser estimada a volatilidade futura, poderao utilizar-se valores da volatilidade histérica e da
volatilidade implicita de modo a chegar a valores que sejam pontos de partida para anélises

que tentam projetar possiveis cenarios futuros.

Sao varios os métodos propostos para determinar o valor da volatilidade, ndo existindo um
método mais correto para se utilizar. Em geral, sdo utilizados variantes aos modelos

ARCH/GARCH.



2.2. Os Sorrisos da Volatilidade

Os sorrisos da volatilidade sdo formas graficas que resultam da volatilidade implicita de
opgdes com 0 mesmo ativo subjacente € com a mesma data de vencimento, para pregos de
exercicio diferentes, gerando assim uma curva em forma de U. Esta representacao grafica s6

¢ possivel apos se determinar a volatilidade implicita para cada prego de exercicio.

Tal como dito anteriormente, o grafico dos sorrisos da volatilidade tem a forma de U, e
mostra que, para as opgdes In-the-money, € Out-of-the-money a volatilidade implicita ¢
elevada, e, ¢ baixa para opgoes At-the-money. As trés situagdes descritas traduzem as
posicdes em que o valor intrinseco de uma opg¢ao de compra ou de venda pode encontrar-se,

consoante o seu valor de mercado seja igual, maior ou menor do que o prego de exercicio.

Figura 2.2 — Posi¢ao do valor intrinseco de uma opgao

Tn-the woney Ai-the-money Oiti-of-the-mioney
Call Opiton S>X S=X S<X
Piet Option S<X S=X S>X

Fonte: Ferreira (2009)

Os padrdes mais comuns de volatilidade implicita sdo:

e O sorriso puro e franco (Smile) que apresenta a volatilidade para opgdes com a

mesma data de vencimento mas diferentes precos de exercicio (Figura 2.3.)
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Figura 2.3 Sorriso Puro e Franco

e Sorriso amarelo ou forcado (skew, smirk ou sneer) que apresenta a expectativa de

perda na venda de opg¢des de puts do que em calls sentida pelos investidores (Figura
2.4.)

|_'; > 1Voiatis l\\\|\ : 55%
\ : : ki dritts a0%

40%
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Fonte: Ivolatility.com

Figura 2.4 Sorriso Amarelo ou Forgado

e Sorriso trombudo (frown) que apresenta o efeito inverso do sorriso puro (Figura 2.3.),

este comportamento tende a verificar-se em mercados mais tranquilos.
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Fonte: Ivolatility.com

Figura 2.5 Sorriso Trombudo
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2.3. Modelos de Volatilidade

A modelagao da volatilidade tem sido alvo de vérias investigagdes, ao longo dos anos, visto
a mesma ndo ser observavel diretamente nos mercados, de forma a descrever o seu

comportamento e reduzir a incerteza.

De acordo com Pinho et al. (2011) a volatilidade representa uma caracteristica fundamental
nos mercados financeiros, como por exemplo, a analise de taxas de rendibilidade dos ativos,
a gestdo de risco dos ativos financeiros, entre outros. Desta forma suscita o interesse dos
investigadores em encontrar possiveis modelos de volatilidade para serem usados em

modelagao e previsao de volatilidade.

Esses modelos tém como objetivos poderem demonstrar os factos estilizados mais relevantes
da volatilidade, tais como o impacto assimétrico das boas e das mas noticias, a persisténcia,
a reversio e a influéncia de varidveis exdgenas. E assim possivel descobrir na literatura
abordagens que visam explicar o comportamento da volatilidade através de modelos de

heterocedasticidade condicionada, e ainda saber quais as mais € menos valias.
2.3.1. Modelo ARCH —Autoregressive Conditional Heteroscedastic

Os modelos de sucessdes cronoldgicas foram utilizadas inicialmente, para analise descritiva,
ou, controlo dindmico. Por volta dos anos 70 os modelos Autoregressive Moving Average
(ARMA) comegaram a ser utilizados na esfera financeira. Percecionando-se de modo célere

que os mesmos nao tinham facilidade em descrever as caracteristicas dos dados financeiros.

Partindo do principio de que a volatilidade ¢ previsivel e depende do fator tempo, em 1982,
Engle, construiu um dos modelos mais relevantes na descricdo da variancia de sucessoes

cronologicas, a que decidiu dar o nome de Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

(ARCH).

O modelo ARCH, defendeu, dai em diante, uma nova forma de modelar o comportamento
dos rendimentos dos ativos financeiros, que se baseava na existéncia de sucessoes
cronolodgicas ndo lineares, ou seja, heterocedasticidade condicionada a verificada no passado

imediatamente anterior.

Bentes (2011) afirma que o sucesso foi tal que ¢ hoje praticamente impossivel fornecer com

seguranc¢a uma revisao do assunto. Este facto ¢ ilustrado pelas inimeras aplicacdes de que
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foi alvo e, que, no dominio das finangas, vao desde a estrutura temporal das taxas de juro ao
comportamento do mercado cambial, do premio dos contratos de opg¢des a defini¢do de
estratégias de hedging e da analise de modelos de avaliagdao de agdes como, o CAPM e seus

derivados ou 0 APT, a testes dobre a hipotese da eficiéncia dos mercados.

A referéncia heteroscedasticidade pode ser condicionada ou ndo condicionada, sendo que,
heteroscedasticidade condicionada significa que a sua variancia depende do passado, e,
heteroscedasticidade ndo condicionada significa que a sua varidncia nado depende do seu
passado, podendo variar ao longo dos tempos. De referir ainda que o termo auto regressivo

se refere a persisténcia da volatilidade.

Conforme figuras abaixo (Figuras 2.6 e 2.7) podemos visualizar as diferengas entre os

modelos homocedastico e heteroscedastico:

" o — e - — 4 — S
1 / ) >
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i [

0 6 12 18 24 30

Fonte: Ferreira (2009)

Figura 2.6 Processo com Homocedasticidade
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Fonte: Ferreira (2009)
Figura 2.7 Processo com Heterocedasticidade

O modelo ARCH pode ser representado com a formula base seguinte:

g _ q -
Of = 0ot Nj—q @i U,

(2.2)
Onde,
Ut = EtCt
E[St] =0
Var[e] =1
Cov [&;ui] =0
Com, & : i.i.d! e independente de u.1 (i € Z)
ao>0,i>0(G{=1,2,..., q): asoma de todos os pardmetros tem de ser inferior a 1, para

cumprir a condicao de estacionaridade fraca.

o é a variancia de erro de previsido condicionada pela informacio passada e representa um
processo ARCH (g). De acordo com Bera-Higgins (1993), quanto maior for o valor de g,

mais longos tenderdo a ser os episddios de volatilidade.

Este modelo apresenta, no entanto, algumas limitacdes nos seus pressupostos, sendo que

Bentes (2009) descreve algumas das principais que foram referidas por Brooks (2002):

e Inexisténcia de uma metodologia definida para determinar de forma correta o nimero
maximo de desfasamentos no sentido de captar a volatilidade do processo;

e Possivel necessidade de um niimero elevado de desfasamentos para captar todas as
dependéncias da variancia condicionada o que resulta num modelo nao
parcimonioso;

e Possibilidade de violagao das restrigoes de nao negatividade: de facto se tudo o resto
constante quanto mais parametros se introduzem no modelo, mais provavel se torna

obterem-se coeficientes estimados negativos.

Bollerslev et al. (1992) indica também como uma das principais limitagdes do modelo
ARCH, a tendéncia para sobreavaliar os efeitos da persisténcia nas observagdes. Demostrou-

se também que ndo seria viavel para captar o efeito alavanca, uma importante caracteristica
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nas rendibilidades. Acresce o facto de os modelos ARCH e seus derivados serem modelos
estatisticos e ndo econdmico/financeiros, o que pela sua complexidade podem revelar-se que

nem sempre sao apropriados.

De modo a ultrapassar algumas destas limitagdes foi desenvolvido o modelo GARCH que
iremos analisar em seguida.

2.3.2. Modelo GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic

O Modelo GARCH — Generalized Autoregressive Conditional Heterosedastic constitui uma
generalizagao do modelo ARCH, sugerido por Bollerslev (1986).

Bollerslev (1986) propoés o modelo GARCH baseando-se em extensdes consideradas
fundamentais e eficientes para definirem mudangas de varidncias nas series temporais
financeiras. Os modelos de volatilidade podem ser utilizados para calcular a volatilidade
futura de ativos financeiros, seja com o objetivo de especulagdo ou com o objetivo de

cobertura de risco (hedge).

Bollerslev (1986) demonstrou que os modelos GARCH podem proporcionar avaliagdes
corretas para os parametros na amostra se o instrumento de medida de volatilidade for

adequado, orientando a boas estimativas de volatilidade.

No modelo GARCH a variancia condicionada ¢ parametrizada como uma fungao linear dos

quadrados dos erros passados e das variancias condicionadas passadas.

O modelo GARCH pode ser apresentado com a seguinte formula:

2 — q 2 14 2
6 =0t Ly X @it + X5 Bioy
(2.3)

Onde,
g — grau de processo ARCH

p — grau de processo GARCH
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MUt = €Ot
Se p =0, entdo o modelo GARCH (0, g) ¢ equivalente a0 modelo ARCH (g).

Entdo, para que o modelo tenha covariancia estacionaria e, como tal, variancia incondicional

ou uma tendéncia de convergéncia, € necessario que se verifiquem as seguintes condigdes:
a0>0
ai>00G=1,2,...,9)

pi=0G=1,2,...,9)

As reservas de desigualdade garantem que a varidncia condicionada nao ¢ negativa.
Existindo a hipdtese de ser considerada a variabilidade dos rendimentos do periodo corrente
em fun¢do da volatilidade dos periodos anteriores, a variabilidade ¢ considerada
condicionada. Sendo assim, podera verificar-se que o nivel da volatilidade atual esteja
positivamente correlacionado com o nivel de volatilidade dos periodos imediatamente

anteriores (Brooks, 2002).

Este tipo de modelos possibilita captar factos estilizados tradicionalmente relacionados a
dados de natureza econdmica e financeira, como por exemplo, a presenc¢a de fat tails na
distribuicao empirica das rendibilidades, o fendémeno dos clusters de volatilidade ou da nao

linearidade do seu comportamento e as alteracdes na capacidade de previsdo.
O termo fat tails designa distribui¢cdes com caudas fortemente leptocurticas.

O termo clusters de volatilidade define-se pelo facto de periodos de grande volatilidade
existirem seguidamente a outros periodos de grandes oscilagdes, da mesma maneira que
periodos de pequena volatilidade, ou seja, periodos de pequenas alteracdes nos precos, sao
consecutivamente seguidos de periodos de modificagdes de reduzida dimensao dos mesmos

(Campbell et al., 1997).
Estes serdo conceitos abordados mais a frente na presente dissertagao.

Pinho et al. (2011) refere como vantagem dos modelos GARCH o facto de os mesmos
permitirem na gestdo de risco uma previsdo de um dia para a variancia, ou seja, esta ¢ a dada

diretamente pelo modelo como c%:1; possibilitando assim, através de um raciocinio analogo,
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para a previsao de & dias mais a frente, usando somente a informag¢ao disponivel no final do

dia atual.

Apesar de este modelo conjugar diversas caracteristicas observadas nas séries historicas,

também este modelo, possui mais e menos valias sendo de maior foco as seguintes:

e O facto de nao capacidade para modelar o efeito de assimetria, que € observado com
grande frequéncia, quando diferentes volatilidades sao registadas nos casos de “boas
noticias” ou de “mas noticias”;

e A ndo existéncia de uma estrutura assimétrica para a volatilidade gera distribuigdes

enviesadas e com efeito sorriso (skewed distributions) para os pre¢os previsionais.

Sendo o efeito assimétrico uma das limitagcdes dos modelos ARCH e GARCH, nestas
condigdes, serda melhor considerar um modelo em que a volatilidade apresente reagdes

assimétricas para valores positivos ou negativos da variavel residual.

2.3.3. Modelo EGARCH - Exponential Generalized Autoregressive Conditional

Heteroscedastic

Como referido anteriormente, os modelos ja estudados possuem a limitagdo de nao
conseguirem captar a influéncia assimétrica dos retornos, na modelagem das séries
financeiras, havendo ainda o facto de que, os coeficientes do modelo ndo devem ser
negativos. Estas caracteristicas relativamente aos coeficientes garantem que a formulacao da
variancia ndo permaneg¢a nao negativa com a probabilidade igual a um. Acontece porém que

esta condi¢dao nao ¢ cumprida e deste modo dificulta bastante a estima¢do dos parametros.

Para que fosse possivel ultrapassar as dificuldades dos modelos anteriormente
demonstrados, Nelson (1991), introduz o modelo EGARCH (Exponential Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedastic). Este modelo ¢ introduzido com o fim de ter a
capacidade de descri¢do das diferentes respostas da taxa de rendibilidade aos choques
positivos e negativos, sem necessidade de qualquer restricdo paramétrica. Este modelo ¢
expresso pela equagdo onde a varidncia condicionada, %, ¢ uma fungdo assimétrica dos

valores passados de s, ou seja:

Lno? = ay+ X B;Ino,_ > + X1 (IHE ‘l) 2 g S ('H‘r ‘l)

el

(2.4)
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Onde,

a o— Valor contante

Bi, ai, yi — Parametros do modelo
n~i — Erro observado em ¢-i

o i — Desvio-padrao observado em #-i

Pinho et al. (2011) refere que sendo y o parametro referente a assimetria, quando:

e vy <0 Um choque negativo aumentaria a volatilidade das rendibilidades;
e v >0 Um choque positivo que diminuiria a volatilidade das rendibilidades;
e yv = 0 Um choque positivo tera um efeito semelhante na volatilidade das

rendibilidades ao de um choque negativo da mesma amplitude.

O modelo EGARCH garante que a variancia serd sempre positiva, por ser apresentada em
logaritmos, sendo isto um fator vantajoso. Apresentando no entanto como desvantagem, de
que a varidncia futura esperada para além de um periodo ndo poder ser calculada

analiticamente.

2.3.4. Modelo TGARCH - Threshold Generalized Autoregressive Conditional

Heteroscedastic

Este modelo foi desenvolvido por Glosten et al. (1993) e Zakoian (1994), em que foi
proposto um novo modelo que permitisse igualmente detetar a assimetria na volatilidade,
sendo que as boas noticias e as mas noticias podem provocar diferentes episodios da mesma,
denominando o modelo de TGARCH — Threshold Generalized Autoregressive Conditional

Heterocedastic.

Este modelo ¢ dado pela seguinte expressao:

O'% = oy + Z?=1 Olj P't—lz + Z?:l BJGE—J‘ ot Z};:l at—k Yk[‘lf_k
2.5.)

Onde 0.« € uma variavel dummy, que toma o valor de 1, se i, > 0 e anula-se para p,; < 0.

O modelo TGARCH considera efeitos na variancia condicionada diferentes conforme se esta

perante uma “boa noticia” (u; > 0) ou uma “ma noticia” (u; < 0). Perante “boas noticias”
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existe um impacto direto em o, por outro lado, nas “mas noticias” esse impacto ¢ igual a
(aty). 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 2.8 demonstra o efeito assimétrico da reacdo da volatilidade as noticias com
presenga do efeito de alavanca (leverage effect). Este efeito implicara que as “mas noticias”

tenham um maior impacto que as “boas noticias”, se o coeficiente ¢ positivo.

\ Volatilidade

— -

Mas Noticias Boas Noticias

Fonte: Enders (2004:142)

Figura 2.8. Efeito de alavanca — reagdo da volatilidade a boas e a mas noticias
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2.4. Estimacao dos Modelos

2.4.1. Definicao de Estimaciao dos Modelos

Tendo em consideragdo o que foi dito sobre os modelos ARCH e GARCH, ¢ ainda pertinente

compreender como ¢ possivel aplicar e estimar estes modelos.

Um modelo de regressdao com termos de erro que apresentam as caracteristicas apontadas
pelos modelos do tipo ARCH e GARCH pode ser considerado pelo Método dos Minimos

Quadrados (MMQ) onde os estimadores sdo lineares.

Contudo, existe um estimador nao linear, Método da Maxima Verosimilhanga (MMYV), que
¢ mais eficiente, do ponto de vista estatistico, uma vez que ¢ mais eficiente para o universo

de grandes amostras.

Bentes (2011) afirma que o modelo ARCH apresenta uma particularidade que o distingue
pelo facto de permitir detetar a presenga nos residuos de heterocedasticidade condicionada

antes de ser necessario estimar o proprio modelo em si.

2.4.2. Método dos minimos quadrados (MMQ)

Com o MMQ ou Ordinary Least Squares (OLS), ¢ possivel testar a presenga de ARCH
considerando a seguinte expressao:

Yi=c+DO1Yri+ DYoo+ ... + DpYip+ & (2.6.)

Para verificar a hipotese de auséncia de efeitos ARCH deve-se efetuar a regressdo dos

quadrados dos residuos €% sobre os seus g valores passados €%.1 , €2, ..., €%q (€ com termo
independente),

e=odo o &1 T o2 %2+ ... T 0q €%q (2.7.)
Sobre a hipotese nula Ho : a1 = 02 = ... = aq = 0 de auséncia de efeitos ARCH, o teste

estatistico ¢ dado por:
TR? N %
Onde,

T é o niimero de residuos calculados

19



R? ¢ o coeficiente de determinagio

Se o valor de estatistica TR? for notoriamente superior ao limite de 5% de uma distribuigdo
do qui-quadrado com ¢ graus de liberdade, deve rejeitar-se a hipotese nula em favor da

alternativa de que os erros sofrem de heteroscedasticidade condicionada.
2.4.3. Método da Maxima Verosimilhanca (MMYV)

O MMV ou Maximum Likelihood Estimator (MLE) foi recomendado pelos autores Engle
(1982), Bollerslev (1986) e Hamilton (1994), estes afirmam que este ¢ o método mais

adequado na estimagao dos modelos.

Os estimadores de MMV podem ser obtidos partindo de uma equacdo de regressdo com

residuos apresentando um comportamento dado no modelo ARCH, do tipo:
Ye=uX + & (2.8.)

Em que p: representa um vetor de varidveis explicativas predeterminadas, que podem incluir

termos desfasados de Y.
Tem-se como pressuposto que o termo de erro &, tem as seguintes caracteristicas:
&= \/Gzt .Vt (29)

Em que {Vi} ¢ uma sequéncia distribuida estatisticamente de maneira independente e
identicamente com média zero e varidncia unitaria, ou seja, {Vi} apresenta as seguintes

caracteristicas:

E(V)=0 e B(V¥)=1 (2.10.)
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2.5. Factos estilizados no comportamento da volatilidade

Atualmente, um dos grandes desafios colocado o dominio das finangas diz respeito a

caracterizacdo da componente estocastica da volatilidade dos diversos ativos financeiros.

Segundo Cont (2001) as variacdes aparentemente aleatérias dos pregos dos ativos
compartilham propriedades estatisticas ndo muito vulgares, propriedades tais que sao

comuns em diversos instrumentos € mercados em determinados periodos de tempo.

Estes comportamentos s3o denominados de factos estilizados, que podem ser adquiridos
através de um denominador comum entre as propriedades observadas nos diferentes

mercados e/ou instrumentos.

De entre eles, assumem especial relevancia, as fat tails na distribui¢cdo das rendibilidades, os
clusters de volatilidade, a assimetria e o efeito de alavanca na volatilidade, a memoria longa
(long memory) das sucessdes cronologicas financeiras, os movimentos conjuntos (co-

movements) e a evidéncia de caos.
2.5.1. Fat tails

As fat tails manifestam-se quando as caudas da distribuicao das rendibilidades de um
determinado ativo sdo mais espessas do que as da distribuigdo normal. Este fenomeno ¢

também conhecido como excesso de curtose.

Segue a Figura 2.9. que representa uma demonstracao de fat tails:
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Figura 2.9. Exemplo de Fat Tails

Mandelbrot (1963) e Fama (1963, 1965), foram os primeiros autores a identificarem fat tails,
mais tarde vieram reforcar esta evidéncia outros estudos (Masoliver et al., 2000, Bai e

Perron, 2003 e Verhoeven e McAleer, 2004).

O ndo ajustamento da distribui¢do normal em muitas sucessdes cronoldgicas de dados
financeiros coloca em causa o pressuposto de que as rendibilidades sdo i.i.d. (independentes

e identicamente distribuidas).

Segundo Peters (1996) uma das explicagdes habitualmente avancadas para a existéncia
destas caudas ¢ o facto de a informagao surgir de forma aglomerada e ndo de modo continuo
e linear. Como a distribui¢ao da informacgao ¢ leptocurtica, a distribuicdo das rendibilidades
também o ¢. Segundo Cont (2001) e McCauley (2004) a existéncia deste tipo de caudas
levou a procura de modelos alternativos. De entre eles destaca-se o modelo proposto por
Mandelbrot (1963), segundo o qual as distribuigdes seguem uma distribui¢ao simétrica de
Pareto. Esta distribuigdo caracteriza-se por um processo estocastico que obedece ao teorema
do limite central assumindo-se ainda que as variaveis aleatdrias subjacentes sao

independentes e estaveis.

A distribuicao simétrica de Pareto tem sido criticada por varios autores com o argumento da
violacdo do principio de que o expoente caracteristico desta distribuicdo se mantem

constante perante a agregacdo temporal, verificando-se que aquele expoente sofre um
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incremento gradual relativo a forma como sdo agregados os dados, o que se traduz numa

clara violagdo da suposta estabilidade desta distribuigao.

As distribuicdes EPD (Exponential Power distribuition) foram propostas por Hsu (1982) e

caracterizam-se por uma curtose ¢ moda superiores aos da distribuicdo normal.

No seguimento deste estudo surge o trabalho de Kon (1984) que propds o modelo
probabilistico Compound Normal Model que resulta da mistura de varias fungdes de
densidades normais, demonstrando que os seus resultados apresentam maior ajustamento
que a distribui¢cdo normal, ¢ de Student ou Pareto. Merton (1976) propds um modelo analogo
denominado de Mixed Diffusion Jump Model, onde ¢ misturado um numero infinito de
funcdes de densidade normal segundo um processo de Poisson, sendo este modelo
considerado mais adequado que os anteriormente apresentados quanto ao ajustamento a

realidade.

A averiguagdo da existéncia de eventuais fat tails reveste-se de especial importancia para o

estudo da volatilidade dos mercados financeiros.

A distribuicdo com caudas mais espessas que a normal, sdo um indicador de que a
probabilidade de ocorréncia de eventos extremos, assim como de movimentos violentos, €
maior que a apresentada pela distribui¢do normal. Estes valores extremos, longe de serem
considerados meros outliers e, por isso ignorados nos estudos, sdo agora um dos principais
alvos da atencao dos investigadores. Bouchaud (2000) acrescenta ainda que, sao os mercados
com niveis de liquidez mais reduzida que apresentam maios apeténcia para comportamentos

“desviantes” e onde existe maior probabilidade de ocorrerem eventos extremos.
2.5.2. Clusters

Mandelbrot (1963) e Fama (1965), em meados do século passado, através da identificacao
de grupos homogéneos na descrigdo do comportamento das sucessdes cronoldgicas
financeiras, tiveram um interesse crescente, descobrindo, os primeiros clusters de
volatilidade. Mandelbrot (1963) afirmou que «/arge changes tend to be followed by larges
changes [...] and small changes tend to be followed by small changes» surgindo assim a

ideia de clusters.

Este fenomeno designado habitualmente de volatility clustering ou volatility pooling,
caracteriza-se pelo facto de periodos de grande volatilidade serem seguidos por outros

periodos de igualmente grandes oscilagdes, do mesmo modo que se espera que pequenas
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alteracdes nos pregos sejam consecutivamente seguidas por modificacdes de reduzida

dimensdo dos mesmos (Campbell et al., 1997).

Brooks (2002) afirma ainda que o nivel de volatilidade existente na atualidade tem tendéncia
a apresentar uma correlagdo positiva com o nivel de volatilidade dos periodos imediatamente
que a antecedem. Por este motivo se diz que existe persisténcia nos choques, o que de certa
forma implica algum grau de previsibilidade na evolucdo das rendibilidades absolutas dos

ativos financeiros (Cont, 2001).

Uma abordagem interessante ¢ apresentada por Rossi e Gallo (2006) que tentam modelar
este fendmeno com base nas cadeias de Markov. Também foi encontrada evidéncia por Haan

e Spear (1998) e Siklos e Skoczylas (2002) de clusters na volatilidade de taxas de juro reais.

Santis e Imrohoroglu (1997) identificaram igualmente clusters nos indices bolsistas de
mercados emergentes pertencentes a Europa/Médio Oriente (Grécia, Turquia), Asia (India,
Coreia, Malasia, Filipinas, China e Tailandia) e América Latina (Argentina, Brasil, Chile,
Colombia, México ¢ Venezuela), um fenomeno tradicionalmente associados aos mercados
desenvolvidos. Verificou-se, no entanto, que o grau de volatilidade nos paises estudados ¢

consideravelmente superior quando comparado com os mercados maduros.

Segundo Granger e Machina (2006) existem alguns mecanismos gerais e alguns exemplos
especificos de como um sistema modelado por ARCH sujeito a i.i.d. (independentes e
identicamente distribuidas) pode demonstrar os clusters na volatilidade nas suas varidveis

dependentes.

Deste modo, os autores afirmam que os clusters de volatilidade surgem de duas possiveis

formas:
1. Interagdao Multiplicativa
Y. =74, (2.11))
Onde {&} t=1,2,...e {f§: t=1,2,... em que a varidvel Z,, ¢ oun
Ao estacionaria drift variable qualquer, com um termo homocedastico 1, tal que:
Zi=Y'weifit ou Zi=Zu+ie ou Zi=ft+yier  (2.12)
ou ainda alguma combinag¢ao utilizando estas expressdes.
Assumindo que para esta formulacdo tem-se em conta os valores passados da variavel

dependente Y;e a variavel Z;sao diretamente observaveis e compdem parta da informacao

24



Iz. Por outro lado, os valores passados de & e fjindo sdo diretamente observaveis, embora em
certos casos ser possivel estimar ou inferir algebricamente através dos dados da amostra. O
processo definido por Y, ¢ denominado por drifting coeficiente process, em que a média e a

variancia condicionada da informagao de I; sdo dadas, respetivamente, por:
E[Yt|It]=E [Ztét |It] = E [Zt | It] E [€t | It] = O,
Var [Yt | It] = E[Z? t&2t | It] = E[Z%t | It] E [€%t| It] = [(E[Zt | It])* +6*R]c%€  (2.13.)

2. Influéncia ndo linear da variavel Z; na varidvel dependente Y+, proveniente da

relagdo estrutural explicita dada pela féormula
Y/ = g (Zt) ou h (Yt) =7 (2.14.)

Este processo designa-se por drifting input (ou drifting implicit input) process. Para os
pequenos valores de 6%fj a média e a variancia condicionada de Yt da funcdo Y, = g (Z/) pode

ser representada aproximadamente por:
E [Y/[l]= g (E[Z/ | 1]),
Var [Yt |It] ~ g' (E [Zt | It])2 Gzﬁ (215)

O modelo estrutural pode ser simultaneamente apresentado pelos clusters de volatilidade

tanyo devido ao drifting coefficient como ao drifting input effects. Em que:
Y, =74 (2.16.)

Para os pequenos valores de 6%1] € 6%€, a media e a variancia condicionada de Y;pode ser

representado aproximadamente por:
E [Yt| It] = f(E[ Zt | 1t], E [&t |It]) = f(E[Zt | It], O ),

Var [Yt| It] = f Z(E[ Zt | 1t], 0)* o*ii+ fe (E[Zt [It], 0) . (2.17)

2.5.3. Assimetria na volatilidade - o efeito alavanca

A assimetria na volatilidade, principal ponto a ser estudado na presente dissertacao, tornou-
se um fenémeno muito associado ao comportamento de algumas sucessdes cronologicas
financeiras, na medida em que se verificou que descidas inesperadas de preco dos ativos

aumentavam a volatilidade mais do que subidas de igual magnitude.
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Por exemplo, o risco que estd associado a uma acdo ou uma carteira de agdes como, por
exemplo, um indica de mercado ¢ tendencialmente maior a seguir a um choque negativo do

que a seguir a um choque positivo, ou seja, existe uma assimetria de volatilidade.

Sabe-se que, em muitos casos os precos das acdes parecem nao refletir adequadamente os
riscos previsiveis quando envolvem mads noticias, assim como os padrdes de rendibilidade
tendem a reverter mais rapidamente a seguir a mas noticias, do que a seguir a boas noticias,

esta situacao ficou denominada como efeito alavanca.

A Figura 2.10. demonstra o efeito alavanco, onde L, representa a nova informagao:

Fonte: Adaptado Ferreira (2009)
Figura 2.10. Efeito Alavanca

Na Figura 2.10. ¢ possivel verificar que uma ma noticia tem um maior efeito do que uma
boa noticia, visto que para variagdes nos rendimentos do ativo subjacente, ¢ improvavel que

choques, positivos ou negativos, tenham o mesmo impacto na volatilidade.

Segundo Silva et al. (2005), sdo frequentemente observados nos mercados financeiros
periodos de intensa volatilidade, apos periodos de queda de precos, enquanto a volatilidade
nao ¢ intensa quando sao observados periodos elevados nos precos. Por norma, os choques

positivos e negativos tendem a gerar efeitos diferentes sobre a mesma volatilidade.

A literatura financeira tem demonstrado, no entanto, que a maior parte dos modelos, de que
sao exemplos o CAPM — Capital Asset Pricing Model ou, o modelo de Black-Sholes,
assumem na sua formulagdo distribuicdes normais cuja caracteristica dominante ¢ a

assimetria.
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Por outro lado, o desvio padriao, medida tradicionalmente utilizada em finangas para medir
a volatilidade ¢, também, uma medida simétrica onde o impacto dos choques positivos e
negativos ¢ tratado de forma indiferenciada, como se pode observar na Figura 2.11. que

representa a referida assimetria.

0 A,
Fonte: Adaptado Ferreira (2009)

Figura 2.11. Efeito Simétrico

A ndo existéncia do efeito assimétrico € uma das limitagcdes dos modelos GARCH (Nelson,

1991). Ao impor que os parametros do modelo sejam positivos conduz a outra limitagao.

Vamos entdo observar, na Tabela 2.1. a amostra de estudos dos autores Bakaert e Wu (2000)

sobre a relagdo existente entre a rendibilidade e a volatilidade.
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Tabela 2.1. Sintese dos principais estudos empiricos sobre 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: Bakaert ¢ Wu (2000)

Por norma, os estudos de volatilidade condicional (Conditional volatility) utilizam o modelo
GARCH para a medicao da volatilidade. Os estudos de volatilidade bruta (Gross volatility)
referem-se, por norma, ao desvio-padrao das rendibilidades didrias que sdo calculadas ao
longo do més. Todos estes estudos tiveram por base a carteira de agdes (Stocks, portfolios)
ou indices (/ndex). O rotulo de ndo especificada (Unspecified) na coluna explicacdo significa
davida sobre o modelo aplicado na pesquisa porque ndo especificou a causa da dada
assimetria. Os outros estudos incluiram a hipotese de alavanca (Leverage hypothesis) ou a

teoria do premio de risco variavel com o tempo (Time-varying risk premium theory).

Algumas investigagdes mostram-nos que a insercao de op¢des pode ter reflexos positivos no
nivel de volatilidade do ativo subjacente contribuindo para a estabilidade dos mercados e
neutralizando, de certa forma, o efeito de alavanca. As oportunidades de investimento
proporcionadas pelas opgdes prendem-se, sobretudo, com as peculiares distribuigdes de
rendibilidade e as consequentes combinagdes risco-rendibilidade. Para tais casos, os autores
concluem que ambas permitem uma efetiva diminuicao da exposicao ao risco acompanhada
duma diminuicdo da rendibilidade esperada, elementos que se encontram refletidos nas

distribuicdes assimétricas.

Em suma, podemos dizer que a medigao da assimetria na volatilidade dos ativos financeiros

especulativos se tornou, nos tltimos anos, num ponto central na literatura financeira.
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Como medida de risco, a averiguacdo do efeito assimétrico numa distribuicdo de
rendibilidades, revela-se de importancia vital para os investigadores no sentido de tentar

captar a natureza propria da volatilidade.

Atendendo ao papel fundamental que o efeito alavanca pode assumir, torna-se relevante o
estude de modelos que permitam captar o efeito assimétrico na volatilidade como sejam, por
exemplo, os modelos TGARCH, EGARCH e, os designados, modelos de volatilidade

estocastica.
2.5.4. Memoria Longa

O estudo dos efeitos de memoria de longo prazo na volatilidade dos mercados financeiros

constitui um dos principais campos de andlise no dominio das finangas.

Do ponto de vista empirico a memoria longa esta relacionada com um elevado grau de

persisténcia nas observacoes.

Em termos econométricos, costuma-se normalmente associd-la a processos de raizes
unitarias (Banerjee e Urga, 2005). Contudo, os efeitos da elevada persisténcia de longo prazo
nos dados foram detetados, pela primeira vez, em observacdes de natureza ndo-financeira de
que sao exemplos os estudos de Hurst (1951, 1957), Mandelbrot e Wallis (1968), Mandelbrot
(1972) e McLeod e Hipel (1978), inter alia.

Beran (1994) apresenta uma excelente introducdo ao tema. Merece, também, destaque a
investigacdo de Davidson e Terasvirta (2002) onde sdo debatidos os efeitos de memoria

longa e da dependéncia ndo linear nas sucessdes cronoldgicas.

Existem varios modos alternativos de formalizar o conceito de memoria longa (long
memory). No dominio temporal este fenomeno manifesta-se através duma funcdo de

autocorrelacdo hiperbolicamente decrescente.

Neste contexto, diz-se que, uma sucessdo cronologica discreta e estaciondria apresenta

dependéncia de longo prazo se a sua fungdo de autocorrelagdo no lag j satisfizer a igualdade

a1,

i (2.18))

Onde C, e a sdo constantes arbitrarias tais que 0 < C, <o e 0 <a < 1. Esta defini¢cdo

implica que a dependéncia entre as observagdes decresca de forma lenta a medida que o

29



numero de /ags tende para infinito. McLeod e Hipel (1978) apresentam uma defini¢do mais

genérica em que

lim > |p,|=o0
Joh (2.19.)

Onde 7 corresponde ao numero de observagoes.

Outra forma de definir a dependéncia temporal de longo prazo ¢ através dum processo de
densidade espectral f. Neste caso, diz-se que existe memoria longa se

/(%)

lim——=—=1

=
e, |4 (2.20.)

Onde Cre B sdo constantes arbitrarias tais que 0 < Cy< o e 0 <3 < 1. Embora as defini¢des
ndo sejam equivalentes € possivel, contudo, estabelecer uma relagao entre elas: se /2 <H <1,
entdo o =2 - 2H e § = 2H -1, onde H representa o expoente de Hurst. A situacdo em que
¥2<H<1 corresponde a um comportamento persistente da sucessdo cronoldgica associado,
normalmente, a correlagdes de longo prazo visto que os desvios tendem a manter o0 mesmo
sinal. Ao contrario, se 0 <H <2 diz-se que o comportamento € anti persistente uma vez que

desvios de um sinal sdo normalmente acompanhados por desvios de sinal contrario.

Na equacao o efeito de anti - persisténcia ocorre quando —1 < 3 < 0. Finalmente, no caso
particular em que H =2, o processo segue um movimento Browniano onde os incrementos

sao ruido branco pelo que ndo existe, nesta situagdo, qualquer tipo de dependéncia.

A literatura financeira apresenta inimeros exemplos de dependéncia temporal de longo
prazo. A conclusao a reter destes estudos ¢ a de que a volatilidade dos mercados financeiros
¢ influenciada por choques muito distantes que se vao repercutindo ao longo do tempo até

chegarem ao momento atual.

Para findar, ¢ importante referir um tema notado por Chambers (1998), que diz respeito ao
facto dos processos de memoria longa nao serem influenciados pela frequéncia das
observagoes sendo, portanto, irrelevante para efeitos de estudo dispor de dados mensais,

diarios ou, de alta-frequéncia.
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2.5.5. Evidéncia de movimentos conjuntos (co-movements) na volatilidade dos

mercados

Desde o trabalho pioneiro de Grubel (1968) que explorou os beneficios da diversificacao
internacional das carteiras, a possivel existéncia de movimentos conjuntos nos mercados tem

sido exaustivamente estudada na literatura.

Granger e Morgenstern (1970) encontraram evidéncias de baixas correlagdes na volatilidade
dos mercados de capitais, onde os fatores internos de cada pais dominavam claramente o

processo de geracao de rendibilidades.

Este resultados foram contrariados posteriormente por Kasa (1992) que detetou, no periodo
de 1974 a 1990, uma tendéncia comum nos mercados dos EUA (Estados Unidos da
América), Japao, Inglaterra, Alemanha e Canada em resultado da estrutura relativamente

semelhante de pagamente de dividendos nestes paises.

A tematica dos movimentos conjuntos na volatilidade dos precos tem gerado alguma
controvérsia, existindo mesmo estudos que apontam em diregdes opostas. A este respeito
refira-se, por exemplo, o trabalho de Kanas (1998) que ao comparar os dados diérios dos
EUA com os maiores mercados europeus ndo encontrou qualquer evidéncia de sincronismo
no comportamento dos mesmos. A diversidade de resultados que se obtém quando se analisa
esta questdo pode ser explicada pelo facto das correlagdes entre os mercados variarem
fortemente ao longo do tempo (Forbes e Rigobon, 2002, Karolyi e Stulz, 1996, Lee ¢ Kim,
1993, Lin et al., 1994 ¢ Login e Solnik, 1995, 2001), o que pode ser explicado,

fundamentalmente, por duas razdes.

A primeira parte da hipotese, de que, os mecanismos de transmissao sdo estdveis enquanto
as caracteristicas dos choques sofrem variagdes durante o seu percurso. Como a evolucao
dos pregos ndo estd bem sincronizada os mercados sao globalmente afetados pelos mesmos

choques havendo, por isso, tendéncia para seguirem movimentos similares.

A segunda explicagdo apontada para a existéncia de resultados tdo dispares no estudo dos
movimentos da volatilidade dos mercados assenta na ideia de que os periodos de turbuléncia
se caracterizam pela ocorréncia de choques de dimensdo anormal que poderdo ser

acompanhadas por quebras estruturais no seu mecanismo de transmissao.

A literatura empirica sobre este tema oficializou recentemente a diferencia¢do entre os

conceitos de contidgio e interdependéncia. Assim, enquanto o ultimo diz respeito A
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existéncia de ligagdes cruzadas nos mercados, o contagio consiste na modificagdo dessas

ligagdes durante periodos maioritariamente turbulentos.

Tradicionalmente, a medida utilizada para quantificar a dimensao dos movimentos conjuntos

e definir o grau de contagio tem sido a correlagao entre os mercados financeiros.
2.5.6. Evidéncia de Caos

Recentemente, um vasto leque de investigagdes tem orientado a sua analise para o teste de
nao linearidades e, de uma certa maneira, para a existéncia de caos nas sucessdes
cronolodgicas de dados econdmicos e financeiros (Frank e Stengos, 1988, Hsieh, 1991,

DeCoster e Mitchell, 1991, 1994 e Brock e Sayers, 1998).

A importancia do caos no estudo da volatilidade advém do facto de permitir averiguar em
que medida ¢ que sucessoes cronoldgicas imprevisiveis resultam de sistemas deterministicos
nao lineares (Mantegna e Stanley, 2000). Um dado curioso relativamente a estes sistemas ¢
que todos os movimentos sdo gerados dentro do préprio modelo ndo sendo, portanto,

necessaria a adicao de choques externos ao processo gerador.

Varios estudos empiricos tém demonstrado existir, em relagdo aos principais mercados
internacionais, cada vez mais evidéncia de que a volatilidade das rendibilidades exibe um

comportamento nao linear.

A evidéncia de ndo linearidades na volatilidade contradiz o paradigma linear de que parte a
grande maioria dos modelos existentes na teoria financeira, os quais assentam no pressuposto
de que os investidores reagem de forma linear, ou seja, reagem a informacao recebida, nao

reagindo de forma acumulada a um conjunto de eventos (Peters, 1996).

O paradigma linear baseia-se, portanto, na perfeita racionalidade dos agentes uma vez que ¢
entendido (de acordo com a hipdtese da eficiéncia dos mercados) que toda a informagao ja
esta incluida nas cotacdes das acdes. Este paradigma implica que as taxas de rendibilidade
apresentem uma distribui¢ao normal devendo ser i.i.d., o que também nao costuma encontrar

evidéncia nos dados empiricos.

Chaterjee e Yilmaz (1992) criticam a teoria do caos na medida em que consideram que as
condig¢des iniciais para a existéncia de caos nao sdo condi¢des suficientes, ndo permitindo
tirar conclusoes rigorosas. Além disso, a pequena dimensao das amostras usadas nos estudos
econdémicos provoca alguns problemas de afericdo das propriedades dos sistemas cadticos,

pois a sua averiguacao exige o estudo de amostras de grandes dimensdes.
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Harrison et al. (1999) consideram que 5000 observacdes seriam um ntimero considerado

razoavel para identificar a dindmica cadtica duma sessdo cronologica.
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2.6. Sentimento do Mercado

O sentimento de mercado tem sido um conceito muito abordado na literatura, assim como o

impacto das caracteristicas de personalidade dos agentes econémicos.

Varios autores como Lee, Shleifer e Thaler (1991) circunscrevem o sentimento dos
investidores como o componente das suas expectativas em relagdo ao retorno dos seus

investimentos sem que estejam baseadas em fundamentos logicos.

Bentes (2011) esclarece que surgiram duas correntes distintas: uma que sustenta uma relacao
de causa e efeito entre sentimento e volatilidade, podendo este ser utilizado para prever as

rendibilidades futuras, e outra onde se verifica precisamente o contrario.

Autores como De Long et al. (1990) encontram-se entre os defensores da primeira teoria,
tendo produzido um modelo que conclui que ¢ o sentimento de duvida que afeta as
tendéncias evolutivas do mercado, e ndo o inverso. Contudo, podem ocorrer casos em que
existam investidores no mercado muito sensiveis quanto as modificagcdes de sentimento e
reajam prontamente, como situagdes em que existam investidores menos sensiveis reagindo

apenas por um forte sentimento, ou feeling em relagao a evolucdo do mercado.

Neal e Wheatley (1998) e Simon e Wiggins (2001) evidenciaram de que o sentimento de
mercado pode ser empregue na previsdo da volatilidade e das rendibilidades do periodo

seguinte.

Existem, no entanto, estudos, que nao levaram a conclusdes idénticas, entre eles, Wang et
al. (2006), questionaram de que forma seria gerado o sentimento e procuraram evidenciar
que o mesmo fosse causado pelo comportamento da 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 dois sentidos.

Maioritariamente os fundamentos fortalecem a ideia de que ¢ pertinente o estudo do
sentimento, devendo ser investigado, pois trata-se de uma varidvel que persiste no tempo, e
0 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 medi¢ao desta variavel.
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2.6.1. Os Indicadores do Sentimento do Mercado

Os Indices de Sentimento do Mercado procuram descrever as atitudes dos investidores em
relacdo ao mercado, ou seja, sdo utilizados na analise técnica e quantificam os niveis de

pessimismo e otimismo presentes em cada momento nos mercados.

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

Put/Call (PCR) e o Racio Bull/Bear (BBR), que vamos estudar em seguida nesta dissertacao.
2.6.2. O Indice de Volatilidade Implicita

O Indice de Volatilidade Implicita tem como principal objetivo avaliar as condigdes, 0s
sentimentos e os niveis de confianga vividos nos mercados, revelando-se uma ajuda

importante na decisao das dire¢des a seguir.

Os niveis de mercado e os niveis de volatilidade implicita apresentam-se contrarios entre si,
pois uma queda nas cotacdes leva a um aumento nos niveis de volatilidade implicita podendo
conduzir ao panico, por sua vez, subidas nas cotagdes irdo reduzir os niveis de volatilidade
implicita, reduzindo assim a ansiedade do mercado e levando a uma maior satisfagao. Ou
seja, os acréscimos nos niveis de volatilidade estao associados as descidas das cotagdes,
enquanto os decréscimos se verificam sempre que as expectativas dos investidores sejam

positivas.
Esquematicamente:
Indice de volatilidade implicita elevado == Maior instabilidade ¢ maior receio dos mercados

indice de volatilidade implicita baixo == Maior estabilidade e maior confianca dos

investidores

Este método consiste em agrupar em intervalos os valores da volatilidade implicita
previamente calculados, para, de seguida classifica-los pelos diferentes niveis de sentimento
de acordo com a sua intensidade, que vao desde a inexisténcia de ansiedade até ao panico

externo.

A Tabela 2.2 indica os tipos de sentimentos de mercado em relagdo aos niveis de volatilidade

implicita, segundo Domingos Ferreira (2009).
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Tabela 2.2. Niveis de sentimento de mercado

Niveis de z
Volatilidade Sentimentos no mercado

Implicita _
05-10 Nao existe ansiedade; satisfacdo extrema
10-15 - Alguma ansiedade, mas muito pouca; grande satisfacdo '

| anda

15-20 Pouca ansiedade; satisfacdo moderada
20-25 ' Ansiedade moderada: pouca satisfagdo
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)

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 graduacgao pois fornece uma classificagao dos diferentes graus do sentimento do mercado

de acordo com a sua intensidade.

Podera dizer-se, de acordo com Antognelli-Mcardle-Traub (2000), que o indice de
volatilidade implicita “¢ um bom indicador em relagdo ao nivel de receio ou de ambi¢ao”

nos mercados de capitais.
2.6.3. Racio Put/Call (PCR)

O récio Put/Call (PCR) ¢ outro dos instrumentos para avaliar o sentimento de mercado,

sendo calculado pelo quociente da seguinte expressao:

Volume das Opgdes de Venda (Puts)
Volume das Opgoes de Compra (Calls) 2.21)

Racio Put/Call =

36



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

associadas a subidas no mercado e as puts a descidas.

Quando os agentes preveem descidas nos precos das opgdes, verifica-se um aumento de
procura de venda — puts - cujo objetivo € a protecdo de posi¢des longas ou especulacio
negativa das cotacdes. Contrariamente, quando se preveem subidas a tendéncia ¢ a aquisi¢ao
de opcdes de compra — calls - procurando desta forma proteger posigdes curtas ou especular

com o aumento dos precos.

Se o volume de calls for excedido com alguma intensidade pelo volume de puts, pode dizer-
se que o mercado assumiu um sentimento pessimista, sendo que o racio put/call apresentara
tendencialmente valores elevados. Pelo contrario, sempre que o volume de calls for superior
ao volume de puts, diz-se que o sentimento de mercado € otimista, sendo que o racio put/call
tenderd a apresentar valores mais baixos. Sempre que o quociente entre put/call apresentar

um valor unitario, significa que as expectativas positivas e negativas sio iguais.

Conforme exemplifica a Figura 2.12. sdo considerados dois niveis como referéncia base para

este indicador: 0,60 ¢ 0,70.

O sentimento torna-se otimista abaixo de 0,60 enquanto acima de 0,70 torna-se pessimista,
entre 0,60 e 0,70 serd a area de maior ou menor neutralidade. Apesar das expectativas
negativas estarem associadas a valores superiores a 1, e muitos autores s6 considerarem a
situagdo de pessimismo a partir desse valor, ¢ usual tomar-se o valor 0,70 como limite a

partir do qual o sentimento comega a ter conotagao negativa.

Pessimismo

Area de mator ou menor neutralidade

0,6

Onomismo

Fonte: Ferreira (2009)

Figura 2.12. Niveis de Otimismo e Pessimismo do Racio Put/Call
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2.6.4. Racio Bull/Bear (BBR)

Um outro indicador designado por Racio Bull/Bear (BBR), publicado pelo Investor’s
Intelligence — New Rochelle, New York, que se traduz numa consulta semanal a uma amostra
de investidores com o objetivo de apurar a orientacdo do mercado que pode ser: otimista,

neutra ou pessimista. Esta avaliacdo ¢ feita através do quociente da seguinte expressao:

N.® de Investidores Otimistas (Bullish)

Récio Bull/Bear = , — .
/ N.° de Investidores Pessimistas (Bearish)

(2.22.)

Quando se verifica uma subida generalizada das cotacgdes diz-se que o mercado esta bullish,
otimista, se existe uma descida generalizada das cotagdes diz-se que o mercado esta bearish,

pessimista.

Valores extremos do indice coincidem com altos (fops) e baixos (bottoms) nos mercados.
Um valor unitério 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 nimero de otimistas (bullish — subida) do que pessimistas (bearish —
descida) conduzindo a expetativas positivas, enquanto valores inferiores a 1,0 conduzem a

um sentimento de desconfianga no mercado e pessimismo.

O indice IIS — Investors Intelligence Sentimente Survey surgiu em Janeiro de 1963 por A.W.
Cohen, analista fundador da Chartcraft. Tem-se revelado um indicador que proporciona
bons resultados na avaliacdo do sentimento do mercado, em especial quando utilizado na

tomada de decisOes contrarias a corrente do mercado.

Verifica-se assim, que quando o mercado esta com um sentimento de descida (bearish) sera
a melhor altura para se tomarem posi¢des longas ou de compras e quando estd em subida

(bullish) devera tomar-se posigdes curtas ou de venda.

Os indicadores acima apresentados, na sua analise, deverao ser tidos em conta também

outros indicadores em comparagao por forma a confirmar os resultados obtidos.
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2.7. Sintese

Neste capitulo procedeu-se a revisao da literatura, tendo tido a prudéncia de estudar de forma
cuidada, as principais questdes relacionadas ao tema da volatilidade dos mercados

financeiros.

Foi definido o conceito de volatilidade e quais os tipos de classificacdo que pode assumir,
assim como as suas representagdes graficas tendo em conta o sentimento que o mercado
pode transmitir que leva a diferentes reagdes por parte dos investidores influenciando as suas

tomadas de decisdes.

E importante referir que as expectativas dos investidores, quer positivas quer negativas, sdo
0 que incita maior impacto no comportamento dos mercados. Acresce ainda que
acontecimentos negativos influenciam com uma maior propor¢ao que os efeitos positivos,
levando a um efeito de assimetria na volatilidade. Foi neste sentido que se disp0s a questdo
de estudo, assim como da previsdo de acontecimentos para que se possam antecipar

estratégias de atuacao.

Foi efetuado um estudo dos principais modelos de estimagdo da volatilidade, mais
direcionados para detetar um dos principais padrdes de comportamento da volatilidade, a
assimetria. Com assento nisto, identificou-se que dentro dos modelos ARCH, e os seus
derivados com maior énfase em EGARCH e TGARCH, se revelam como os dois modelos

mais apropriados para detetar este padrao de comportamento.

Em consequéncia dos modelos referidos, uma particularidade destes ¢ a sua capacidade para

detetar factos estilizados.

De acordo com Santos da Silva et al. (2005), frequentemente sdo observados nos mercados
financeiros periodos de intensa volatilidade apos periodos de quedas nos pregos, ao passo
que a volatilidade ndo ¢ 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

Foi também dado enfase aos factos estilizados no comportamento da volatilidade, com
principal énfase para os clusters de volatilidade, este fenomeno consiste na ocorréncia de
periodos de maior volatilidade serem seguidos de outros de também grandes variagdes, da
mesma maneira que pequenas variagdes nos pre¢os sao sucessivamente seguidas por

modificac¢des de reduzida dimensdo nos mesmos.
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Por fim, foi analisado o tema dos sentimentos de mercado, em que tem o tema dos Indices
de Sentimento do Mercado, sendo eles o Indice da Volatilidade Implicita, o racio Put/Call e
o racio Bull/Bear. Todos estes conteudos pretendem de verificar os niveis de pessimismo e

otimismo presente em cada momento dos mercados.
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III. Capitulo - Analise Empirica

O principal objetivo desta investigacao foca-se em verificar se existe, ou nao, assimetria na

volatilidade das rendibilidades da bolsa de valores do DAX — 30.

Assim sendo, iremos proceder a avaliagdo de dados concretos do DAX — 30, no periodo

compreendido entre 11/1/2010 a 6/5/2016.

A andlise estatistica sera feita com o apoio do Software Eviews, com os dados sdao da bolsa

de valores DAX — 30.

DAX — 30 ¢ um indice de mercado de a¢des que compreende 30 grandes empresas alemas
na Bolsa de Frankfurt. Estas empresas sdo selecionadas segundo a capitalizacdo de mercado
e o volume de carteira de pedidos de cada empresa, sendo a lista revista todos os trimestres.

Estas empresas sdo responsaveis por cerca de 75% do valor da bolsa de Frankfurt.

Pretende-se aplicar os modelos explicados anteriormente, tal como, GARCH, EGARCH e

TGARCH. Sendo que os mesmos foram escolhidos segundo o que pretendemos analisar do

DAX - 30.

Aquando da aplicacdo dos modelos pretendemos visualizar alguns factos estilizados no
comportamento da volatilidade, para que possamos verificar se existe, ou ndo, uma resposta

clara sobre a assimetria de volatilidade.
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3.1. Descriciao da Amostra

Para analise foi escolhido, como ja foi dito anteriormente, o indice bolsista DAX — 30. A
amostra deste estudo, tem, como base 5 dias uteis semanais, de segunda-feira a sexta-feira,
com horario entre as 6:01h as 19:59h. Como o periodo de estudo ¢ de 11/1/2010 a 6/5/2016,

obtemos um total de 1650 amostras.
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Figura 3.1. Evolucao dos pre¢os do DAX 30 no periodo de 11/1/2010 a 6/5/2016

Ao analisar a Figura 3.1., verificamos que os precos dos indices sdo irregulares. No entanto
podemos apurar que esta série de amostras, apesar das suas irregularidades, tem um
comportamento maioritariamente crescente entre 2012 e o fim de 2014, sendo que entre o

ano de 2011 e 2012, e a partir de 2015 haver um comportamento ascendente.
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3.2. Rendibilidades

Vamos analisar a rendibilidade da amostra selecionada para fazer compreender de um
melhor modo o comportamento dos precos da amostra escolhida, comecando pela sua analise

das rendibilidades.

As rendibilidades sdao dadas por

R =[In(R)-In(R_)], (3.1)
Onde P; e Pr1 sdo os pregos do DAX 30 nos momentos ¢ e #-1respectivamente.

E possivel analisar neste estudo que existem momentos de maior ou de menor volatilidade
ao longo de todo o periodo em andlise, devido aos valores das rendibilidades que foram

encontrados.

E de referir que toda a andlise deste trabalho incidira sobre as rendibilidades e ndo sobre os
precos originais porque como se vera mais a frente as rendibilidades sao estaciondarias o que

constitui um pressuposto dos modelos de tipo GARCH.

Refere-se ainda que o prazo de observagdo ¢ de 11 de Janeiro de 2010 a 6 de Maio de 2016.
Os dados para estudo foram importados para o Software Eviews, agrupados em periodos de
5 dias semanais consecutivos, tendo em conta que as rendibilidades sdo calculadas em

funcao de P:.1 (preco do dia anterior).
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Figura 3.2. Evolucao das rendibilidades do DAX 30 no periodo de 11/1/2010 a 6/5/2016

Ao fazer uma analise das rendibilidades, podemos verificar que existe um sincronismo no
comportamento das sucessdes cronologicas. A essas variagdes ¢ dado o nome de clusters na

volatilidade, e os quais sdo muito evidentes nesta andlise.

Tal como afirmado por Brooks (2002) o nivel de volatilidade tende a estar correlacionado
com o nivel de volatilidade dos periodos imediatamente anteriores. Ou seja, a variacao da
sequéncia ndo ¢ idéntica, apresenta periodos em que quando a volatilidade ¢ menos
significativa, confirma-se baixa volatilidade que s3o seguidos de periodos de baixa

volatilidade e vice-versa.

Nesta analise em concreto os clusters sao muito evidentes: hd um cluster de grande
volatilidade por volta de 2011 a que se segue outro de baixa volatilidade. Novamente, surge
um cluster de alta volatilidade em 2012, a que se segue um de baixa volatilidade. Entre 2014
e 2015 ocorre novamente um cluster de alta volatilidade. Ao comparar o grafico Figura 3.2.,
com o dos precos originais verifica-se que os momentos de alta volatilidade na rendibilidade

correspondem a momentos no grafico dos pregos e a baixa volatilidade corresponde a
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decidas no grafico dos pregos, portanto ao analisar o grafico Figura 3.1., verifica-se que estes

dois graficos estdo em concordancia.
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3.3. Estatisticas descritivas

A analise da estatistica descritiva e dos histogramas sdo fundamental apreciacdo para a
melhor compreensdo da existéncia de volatilidade, e, para que seja possivel evidenciar

algumas das medidas de comportamento do prego do DAX-30 ao longo do tempo em analise.

Tabela 3.1: Estatisticas Descritivas

Estatisticas descritivas
Média Desvio-padrao.Assimetria Curtose Teste J-B

0,0003 0,0130 -0,2088  4,9695  278,664**

Notas: Teste J-B representa o teste de Jarque-Bera

** Denota um nivel de significancia de 1%

Ao analisar a tabela 3.1 podemos verificar que o valor da média ¢ muito préximo de zero
(0,0003), assim como o desvio-padrao (0,0130), ao compararmos ambos os valores
constatamos que a média quando comparada com o desvio-padrao tem um valor muito mais

reduzido.

Ao verificar o coeficiente da assimetria 0 mesmo ¢ negativo no valor de 0,2088, pode
verificar-se, no histograma abaixo, que este valor pode significar uma extensdao do lado
esquerdo do histograma. Através do teste de Jarque-Bera ¢ possivel comprovar que a
assimetria negativa, e, a curtose maior que 3 (4,9695), nos indica que os dados ndo seguem

uma distribuicdo normal, rejeitando-se assim a hipdtese da normalidade.

Como neste caso a curtose se verificar maior do que 3, e sabermos que:

* Se C > 3 adistribuigdo ¢ leptocurtica (alongada);
» Se C =3 adistribuicdo ¢ mesocutrica (normal);

= Se C < 3 adistribuigdo ¢ platicurtica (achatada),
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Entdo, verificamos que a distribui¢do empirica das rendibilidades diarias ¢ leptocurtica
(alongada). Deste modo verifica-se que os dados ndo seguem uma distribui¢cdo normal. Para
confirmar a ndo existéncia de normalidade nos rendimentos da amostra ¢ efetuado o teste
Jarque-Bera. Os resultados do teste apresentaram como resultado o valor de 278,664, onde
temos um nivel de significancia de 1%, que se considera uma probabilidade praticamente

nula rejeitando assim a hipotese de normalidade nos rendimentos.

Verifica-se que se rejeita o teste pois a série ndo € normal, o que se pode comprovar no

histograma que evidencia a presenga de curtose (fat tails).

Através do histograma, ¢, também, possivel visualizar a ndo-normalidade dos dados.
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Figura 3.3. Histograma das rendibilidades do DAX 30 no periodo de 11/1/2010 a 6/5/2016
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3.4. Estimacao do modelo

3.4.1. Verificacao dos pressupostos

Como referido anteriormente, o presente estudo assentara sobre, o modelo GARCH,
EGARCH e TGARCH. Antes de estimar os modelos propriamente ditos ¢ necessario
verificar os pressupostos pois eles s6 produzem resultados fidveis naqueles pressupostos que
sao Estacionaridade, Inexisténcia de Autocorrelagdao. Para além disto e como estamos a
aplicar modelos Heterocedasticos ¢ necessario também verificar a hipotese da

Heterocesdasticidade (teste ARCH — LM).
3.4.1.1. Estacionariedade

A estacionariedade ¢ um pressuposto importante de abordar, pois aclara as ideias, e, ajuda a
ter um melhor enquadramento para o resultado dos testes que serdo feitos no subcapitulo

seguinte.

Segundo Brooks (2002) enquanto as alteracdes esperadas, ou ndo, das sucessdes
cronologicas estacionarias vao desaparecendo com o passar do tempo, na situacdo contraria

essas essas oscilagdes podem permanecer.

Para possivel analise existem variados testes para obten¢do da estacionariedade, no entanto
utilizaremos os testes de aceitagdo mais generalizada, entdo como testes de estacionariedade
sdo apresentados o Augmented Dickey Fuller (ADF) e o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-
Shin (KPSS). Estes testes sdo conhecidos como testes de ndo estacionariedade ou testes de

raiz unitaria.

Segundo Bentes (2011) no cado do teste ADF deve considerar-se a seguinte regressao para

a variavel y
Ayi—o + 06+ (p—1) yr1 + ZPi=1 MiAye1 + &, (3.2)
Onde,
o + O trata-se da tendéncia deterministica
p € o coeficiente de auto-regressdo da variavel y;

Ai € o conjunto de coeficientes das diferengas desfasadas de Ay,
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&t a perturbacdo aleatéria com o numero de desfasamentos escolhido por forma a que & ~

ii.d. (0, 6?).

Estes desfasamentos sdo escolhidos de acordo com o critério SIC — Schwarz’s Bayeasin
Information Criterion ou AIC — Akaike Information Criterion. Por ser mais simples optou-

se pelo critério SIC.

A expressdo (p — 1) yi1 € utilizada em (3.2) para deter se ha, ou ndo, estacionariedade do
processo, tendo em conta o teste habitual a Hipotese Nula: p = 1, que determina a existéncia
de uma raiz unitaria para a varidvel em niveis (y:) € em primeiras diferengas (A y;), contra a

Hipotese Alternativa traduzida por | p| <1 (estacionariedade).

Estes valores podem ser obtidos através de diversos programas informaticos, sendo um
output standard dos mesmos. Outra caracteristica importante € a possibilidade de considerar
na sua formulagdo a existéncia de uma constante e uma tendéncia linear (z;), s6 de uma

constante (7,) ou de nenhuma delas (t). Resulta que:

e Se|p| <1 pode dizer-se que o processo € estacionario;
e Se|p|=1 diz-se que a sucessao ¢ ndo estaciondria de raiz unitaria e,

e Se|p|>1 diz-se que o processo ¢ nao estaciondrio explosivo.

Segundo Dickey e Fuller (1981) para estudar estas hipoteses, apenas se apresentara o teste

que se baseia na distribuicdo estatistica T (p — 1), em que T indica a dimensao da amostra.

E importante notar que 7: < 7, < 7 € também que, para a estatistica 7, os valores criticos do
teste ADF pouco diferem dos valores criticos da distribuigao Normal estandardizada. O uso
indevido destes ultimos ira conduzir a uma rejeicdo da Hipotese Nula, aumentando o

problema a medida que se introduzem mais componentes deterministicas no modelo.

Bentes (2011) apud Sai e Dickey (1984) afirma que existe um resultado importante face aos
testes de Dickey-Fuller, que passa pelo facto de a distribui¢do assimptotica de estatistica (z;)
ser independente do numero de desfasamentos das primeiras diferencas que estdao incluidos

na regressao ADF.

No entanto, os mesmos sd0 necessarios para eliminar qualquer autocorrelagdo de ordem
superior remanescente na variavel residual e com isto, confirma o pressuposto de residuos &

~1.1.d., que € base no uso do método dos minimos quadrados. Para além disso, a inclusdo no
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modelo de uma componente de médias moéveis (do inglés Moving Average) com um nimero
adequado de termos desfasados das primeiras diferencas, ndo altera a validade assimptotica

do teste ADF.

Todavia, este modelo nao esta isento de criticas pelo facto de se basear num processo de
inferéncia estatistica que assenta no julgamento da Hipotese Nula, que por si s6, pode estar
sujeita a erros/incorregdes. Isto ¢, o teste ADF tende a «sobre - rejeitar» a Hipdtese Nula da

ndo estacionariedade.

Como alternativa, através de Kwiatkowski et al. (1992) foi desenvolvido o teste KPSS, cuja
principal diferenciacdo consiste em inverter as hipdteses em analise. Assim, como Hipotese
Nula (Ho) tem-se que a sucessao cronologica é estaciondria (i.e. ndo possui raiz unitaria) e

em oposi¢do a Hipotese Alternativa (Ha) de ndo estacionariedade.

O teste ¢ um teste de Multiplicadores de Lagrange (LM), baseado na representagao em
componentes da sucessdo cronoldgica em que o processo que da origem aos dados ¢ dado

pelo modelo:

Yt = W+ 2t + Ut
=211t & (3.3)

Onde, x; demonstra a soma de uma tendéncia deterministica (p), de um caminho aleatério

(7:) e de uma varidvel residual estacionaria () e onde &~ i.i.d., (0, c%¢).

Sendo neste modelo a hipdtese nula da estacionariedade da sucessao cronologica ¢ dada por
o%e = 0, em que o valor inicial 7O é uma constante. Dado que p é uma variavel residual
estacionaria, entdo yt, ¢ um processo TSP — Trend Stationary Process — i.e. um processo

estacionario em tendéncia puro.

Como tal, se a Hipotese Nula for 6%e = 0 os erros & tem que ser todos nulos, em que 7= 7:-1,
Vilogo, ¢ uma constante. Portanto, o modelo (3.3) expde um processo estacionario em

tendéncia.

Se se optar por colocar no modelo (3.3) p = 0, surge uma particularidade em que x; ¢ um
processo estacionario em volta de um nivel, ou seja, 70 em vez de uma tendéncia. Para este
caso a estatistica do teste KPPS ¢ representada por

1= 2= S

2 b
u

(3.4)
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Onde, S; = X' {i; representa a soma dos residuos da regressdo de x; sobre uma constante e
uma tendéncia deterministica, it = x; - p¢ - 70; Por outro lado 6?u é um estimador da variancia

dos residuos .

Convém salientar que a distribui¢do da estatistica do teste KPSS depende do modelo possuir
ou ndo uma tendéncia deterministica, embora a expressdo do teste de mantenha valida para

p=0oup#0.

Os testes ADF e KPSS utilizam a hipotese nula em condigdes opostas, o que ¢ aconselhavel
no estudo da estacionariedade de sucessdes cronologicas. Trata-se por isso de uma estratégia
designada por «analise de dados confirmatoria», que assume entdo uma maior seguranca na

classificagdo da sucessdo cronoldgica, caso os resultados sejam consistentes.
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3.4.1.1.1. Testes de Estacionariedade

Para testes de estacionariedade serdo feitos os chamados testes de ndo estacionariedade ou
de raiz unitéria, que sdo os testes Augmented Dickey Fuller (ADF) e o teste Kwiatkowski-

Phillips-Schmidt-Shin (KPPS).

Com o apoio do Software Eviews iremos ter a possibilidade de calcular os testes Augmented
Dickey Fuller (ADF) e o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPPS), os resultados

obtidos estao espelhados na tabela 3.2.

Tabela 3.2. Testes de estacionariedade
Testes de raizes unitarias
ADF KPSS

Constante + tendéncia -39,0231** 0,0457

Notas: ADF significa Augmented Dickeu-Fuller e KPSS representa Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt and Shin valores criticos de Mackinon (1996) para a constante e tendéncia -
3.960241 (1%) e -3.410883 (5%); nimero de lags em ambos os casos: 0. Valores criticos do
teste KPSS para a constante e tendéncia 0,216 (1%) e 0,146 (5%).

** Denota um nivel de significancia de 1%.

Nota: testes de raizes unitarias ou de estacionariedade ¢ o mesmo!

e Teste ADF: Hy- a série é nao estacionaria

No teste ADF, testa-se a hipotese nula de a série ser ndo estacionaria, i.e., ter raizes unitarias.
A Hipétese nula (HO ¢ portanto a hipdtese de que a série € ndo estacionaria). Como os valores
dos testes sdo estatisticamente significativos a um nivel de significancia de 1%, revela que

o teste € rejeitado.
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e Teste KPSS: Ho- a série é estacionaria

Para confirmar estes resultados aplica-se ainda outro teste de estacionariedade — KPSS.
Neste teste a hipdtese € contraria a anterior, ou seja, a hipotese nula a série ¢ estacionaria.

Portanto aqui se aceitarmos HO isto vem confirmar os resultados do teste anterior (ADF).
3.4.1.2. Autocorrelacao

Em que medida o modelo previamente estimado ¢, ou ndo, adequado para descrever o
fenémeno evidenciado pelos dados? E com este procedimento que vamos averiguar essa

questao.

Para tal ¢ necessario fazer-se uma analise para podermos apurar se existe evidéncia de

autocorrelacao o que, caso se verifique, constitui um indicador da inadequagdo do modelo.
Utilizando o teste de Ljung-Box, testa-se a hipotese nula de que nao existe autocorrelagao.

Na figura 3.4 podemos analisar os resultados obtidos no correlograma, testa a autocorrelagao

e obtém-se os valores ao teste de Ljung-Box.
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Figura 3.4. Correlograma das rendibilidades
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Como se pode verificar, na figura 3.4, rejeita-se a hipdtese nula de que ndo hé autocorrelagao,
pois a probabilidade de ndo haver de acordo com os valores acima apresentados ¢ zero para
todos os casos (coluna «Prob» da figura 3.4), portanto, ¢ como os valores sao
estatisticamente significativos a um nivel de significancia de 5% e 1% conclui-se que ha

autocorrelagao.

Para afirmar este resultado faz-se ainda outro teste chamado teste de Breusch-Godfrey (BG)

em que a hipotese nula € a mesma, ou seja, ndo ha autocorrelagao.

Tabela 3.3. Teste de Autocorrelagdo BG aplicado as rendibilidades

Teste BG Estatistica F’ Estatistica z°

1,3594** 13,5727**

Notas: Para calcular o valor do teste utilizaram-se dez desfasamentos.

** Denota um nivel de significancia de 1%

Ao analisar a tabela 3.3, concluimos que, a existéncia de autocorrelagdo em ambos os testes.
Como em ambos os testes a mesma ¢€ verificada, e, um dos pressupostos dos modelos ARCH
¢ a inexisténcia de autocorrelacdo este pressuposto nao ¢ verificado, pelo que temos que

arranjar uma forma de elimina-la que veremos posteriormente.
3.4.1.3. Heterocedasticidade

Por ultimo vamos analisar se ha, ou nao, heterocedasticidade, pois ja que os modelos ARCH

sdo heterocedasticos so faz sentido usa-los se a série dos dados tiver heterocedasticidade.

Entdo aqui usando o teste ARCH-LM de Engle (1982) em que hipotese nula € a de que ndo
ha heterocedasticidade condicionada. Com o acesso ao Softwares Eviews obtemos o0s

resultados da tabela 3.4.

Tabela 3.4. Resultados do teste de ARCH-LM aplicado as rendibilidades
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Teste ARCH-LM Estatistica F’ Estatistica 4’

47,3915%* 46,1219**

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

De acordo com o teste ARCH-LM, e como os valores sdo estatisticamente significativos a
um nivel de 1%, podemos rejeitar a hipotese nula, de que ndo ha heterocedasticidade e,

portanto, ha heterocedasticidade.

Para confirmar este resultado utilizamos também o teste de Mcleod e Li (1983) e o teste,

anteriormente referenciado, de Ljung-Box aplicado ao quadrado dos residuos.
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Figura 3.5. Correlograma do quadrado dos residuos

Ao analisar o Correlograma do quadrado os residuos, ¢ evidente que os valores sao positivos

em ambas as colunas de autocorrelagdo. Verifica-se assim que sendo os valores

estatisticamente significativos ¢ rejeitavel a hipotese nula.
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Podemos entdo concluir que € justificavel a utilizagdo dos modelos de ARCH para modelar
o comportamento da volatilidade nas rendibilidades, pois, verificamos a existéncia de

heterocedasticidade.
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3.4.2. Analise dos residuos do modelo AR (p)
Uma vez que a série das rendibilidades apresenta autocorrelagao € necessario solucionar este
problema.

Para ultrapassar esta questao ajusta-se um modelo autoregressivo — AR (p) (autoregressive

model) no sentido de remover qualquer tipo de autocorrelagao.

Com base no primeiro correlograma das rendibilidades (Figura 3.4.) e analisando a fung¢ao
de autocorrelagdo e de autocorrelacao parcial opta-se por um modelo AR (2) para capturar a

autocorrelacao presente nos dados.

Tabela 3.5. Estatisticas descritivas dos residuos do modelo AR (2)

Média Desvio- Assimetria | Curtose Jarque-Bera
Padrao
Residuos do | -4,05E-20 0,013003 -0,2030 4,9790 280,232%*
modelo AR
()

Notas: Teste J-B represnete o teste de Jarque-Bera

** Denota um nivel de significancia de 1%

Ao observar a tabela 3.5., verificamos que tanto a Média como o Desvio-Padrao tém valores
muito baixos, préximos de zero. Verifica-se também que a média dos residuos desvio-padrao
modelo AR (2) ¢ muito pequena quando comparada com o desvio-padrao. Por outro lado, a
verificacao da assimetria negativa e a curtose maior que 3, o que, indicia que a distribui¢cao
dos residuos do modelo AR (2) nao ¢ normal. Tal facto ¢ comprovado pelo teste de Jarque-
Bera que rejeita hipotese nula de normalidade com 1% de significancia. Isto ¢ ainda
corroborado pelo histograma onde se pode ver claramente que os residuos nao seguem uma

distribui¢cao normal.
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Figura 3.6. Histograma dos residuos do modelo AR (2)

Para verificar se 0 modelo AR (2) foi suficiente para captura a autocorrelagdo presente nos
dados vamos verificar se depois de estimado o modelo AR (2) ainda existe autocorrelagao

nos residuos. Para isso usa-se novamente o teste de Ljung-Box e de Breusch-Godfrey.
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Figura 3.7. Correlograma dos residuos do modelo AR (2)

Analisando os dados da figura 3.7, podemos se verificar que a hipotese nula de ndo
autocorrelacdo nao ¢ rejeitada pelo que o modelo AR (2) captou a dependéncia linear na

média.

61



Seguidamente o teste de Breusch-Godfry permite retirar as mesmas conclusdes ja que uma
vez mais ndo se rejeita hipotese nula de inexisténcia de autocorrelagdo conforme se pode

confirmar no quadro que se segue.

Tabela 3.6. Teste de autocorrelacdo BG aplicado ao modelo AR (2)

Teste BG Estatistica F’ Estatistica 1

0,4319 0,8660

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

Verificando os resultados da tabela 3.6, comprova-se que os valores nao sao estatisticamente
significativos revelando portanto inexisténcia de autocorrelagcao. Como tal, conclui-se, que,
o modelo AR (2) usado foi suficiente para capturar esta caracteristica dos dados. Quanto a
heterocedasticidade como ja a verificamos anteriormente nos dados iniciais, os quais

revelavam esta propriedade, ndo ¢ necessario testar novamente.

Sendo assim, ja estamos aptos a estimar os modelos ARCH.

3.4.3. Estimaciao dos modelos AR (2) - GARCH (1,1), AR(2) - EGARCH
(1,1) e AR (2) - TGARCH (1,1)

Para saber se ¢ possivel comprovar (ou ndo) os resultados, temos os modelos de estimagao.

Apresentam-se os resultados de estimacdo dos modelos AR (2) — GARCH(1,1), AR(2) —
EGARCH(1,1) e AR(2) — TGARCH(1,1), onde serdo analisados os resultados do modelo
simétrico — GARCH — com os resultados dos modelos assimétricos — EGARCH (1,1) e
TGARCH (1,1).

Optou-se pela distribuicao ¢ de Student para estimar o modelo pois ha evidéncia de que os

dados seguem uma distribuicao com fat tails como anteriormente demonstrado.
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Tabela 3.7. Estimativas dos modelos AR (2) — GARCH (1,1), AR (2) - EGARCH
(1,1) e AR (2) - TGARCH (1,1)

-

@ & P 7 Student
GARCH 2,24E-06 * 0,0901 ** 0,9026 ** - 6,1577 **
EGARCH -0,4250 ** 0,1386 ** 0,9643 ** -0,1694 ** 6,7683 **
TGARCH 3,50E-06 ** 0,0193 ** 0,9019 ** 0,1930 ** 6,594 **

Notas: ** Significativo a 1%.

* Significativo a 5%

Ao analisar a tabela 3.7, verificamos que todos os coeficientes sdo estatisticamente

significativos a 1 ou 5%.

A significancia estatistica da distribuicdo ¢ Student significa que esta ¢ adequada para

capturar o comportamento estatistico das rendibilidades do DAX 30.

No modelo simétrico AR (2) — GARCH (1,1) todos os coeficientes se revelaram positivos,
o que aliado a sua significancia estatistica revela a existéncia de clusters na volatilidade, ou
seja, periodos de alta volatilidade sucedem-se a periodos de baixa volatilidade e assim

sucessivamente.

Por outro lado, tanto os modelos AR (2) - EGARCH (1,1) como o AR (2) - TGARCH (1,1)
revelam a existéncia de feitos assimétricos na volatilidade ja que 7 no modelo AR (2) —
EGARCH (1,1) é negativo e no AR (2) — TGARCH (1,1) € positivo. Tal facto, revela que o

efeito das mas noticias ¢ maior do que o das boas noticias.

Para confirmar se os modelos acima descritos capturaram os efeitos ARCH apresentam-se
de seguida os resultados do teste ARCH — LM aos residuos bem como o correlograma do

quadrado dos residuos.
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Tabela 3.8. Teste ARCH-LM aos residuos dos modelos AR (2) - GARCH (1,1), AR (2)
—EGARCH (1,1) e AR (2) - TGARCH (1,1)

Teste AR (2) - AR (2) - AR (2) -
ARCH-LM  GARCH(1,1) EGARCH (1,1) TGARCH (1,1)

Estatistica F 0,3856 1,1153 1,7586

Estatistica 5 0,3860 1,1159 1,7588

Notas: Para calcular o valor do teste utilizaram-se 20 desfasamentos. ** Denota um nivel de

significancia de 1%

Como nao se rejeita a hipdtese nula de inexisténcia de heterocedasticidade entdo, conclui-se
pela inexisténcia deste fendmeno e, portanto, todos estes modelos conseguiram capturar este
fenomeno, justificando-se por isso a necessidade de modelos de heterocedasticidade

condicionada.

Para confirmar estes resultados analisou-se o correlograma do quadrado dos residuos que

juntamente se apresenta para cada um dos modelos
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Figura 3.8. Correlograma do quadrado dos residuos do modelo AR (2) - GARCH (1,1)
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Figura 3.9. Correlograma do quadrado dos residuos do modelo AR (2) - EGARCH (1,1)
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Figura 3.10. Correlograma do quadrado dos residuos do modelo AR (2) - TGARCH (1,1)

Para além da analise efetuada fez-se uma analise as estatisticas descritivas dos residuos de

cada uma dos modelos que se apresentam nas tabelas seguintes.
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Tabela 3.9. Tabela dos residuos do modelo AR (2) - GARCH (1,1)

Média Desvio- Assimetria | Curtose Jarque-Bera
Padrao
Residuos do modelo | -0,0585 0,9869 -0,3008 3,8934 381,2997**

AR(2)-GARCH(1,1)

** Denota um nivel de significancia de 1%

Como podemos analisar na Tabela dos residuos do modelo AR (2) - GARCH (1,1), a média
¢ negativa e apresenta um valor mais afastado de zero, de encontro com o que foi calculado
inicialmente. O desvio-padrao também tem um valor consideravelmente mais elevado face
aos anteriores. A curtose continua claramente a apresentar valores elevados (> 3) e positiva.
Ao analisar estes resultados podemos averiguar que nao se segue uma distribuicdo normal,
pois a curtose ¢ superior a 3. Assim sendo, o teste de Jarque-Bera rejeita a hipotese da

normalidade pois apresenta valores elevados.
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Figura 3.11. Histograma dos residuos do modelo AR (2) — GARCH (1,1)
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Tal como ja tinhamos verificado anteriormente os residuos do modelo GARCH nao seguem

uma distribui¢do normal, tal como nos demonstra o Histograma acima apresentado.

Em seguida iremos analisar os resultados do modelo EGARCH.

Tabela 3.10. Residuos do modelo AR (2) - EGARCH (1,1)

(2) - EGARCH (1,1)

Média | Desvio- Assimetria | Curtose | Jarque-
Padrao Bera
Residuos do modelo AR | -0,0232 | 0,9934 -0,3213 4,0481 | 103,773**

** Denota um nivel de significancia de 1%

A tabela 3.10 dos residuos do modelo AR (2) — EGARCH (1,1), mostra-nos que a média

continua a ser negativa e mais afastado de zero, em comparagao com os valores iniciais, mas

mais proxima comparando com a média do modelo GARCH. Quanto ao desvio-padrdo, o

mesmo tem um valor positivo, consideravelmente mais elevado que os valores iniciais, mas

apenas relativamente mais elevado em relacdo ao modelo GARCH. Quanto a curtose os

valores sdo elevados (> 3) e positivos. Como a curtose apresenta um valor superior a trés (3)

podemos dizer que os residuos ndo seguem uma distribuicdo normal. Tal como em GARCH,

como o valor de Jarque-Bera apresenta um valor elevado o mesmo rejeita a hipdtese da

normalidade.
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Figura 3.12. Histograma dos residuos do modelo AR (2) - EGARCH (1,1)

No Histograma (Figura 3.12) verificamos que, tal como tinhamos visto anteriormente, os

residuos do modelo EGARCH ndo seguem uma distribui¢do normal.

Por fim, iremos analisar os resultados do modelo TGARCH para testar se a série apresenta

estas caracteristicas.

Tabela 3.11. Residuos do modelo AR (2) - TGARCH (1,1)

Média | Desvio- Assimetria | Curtose | Jarque-Bera
Padrao
Residuos do modelo AR | -0,0314 | 0,9923 -0,3420 4,0473 107,450%**

(2) - TGARCH (1,1)

** Denota um nivel de significancia de 1%

A tabela dos residuos do modelo AR (2) — TGARCH (1,1) (Tabela 3.11), a margem dos

resultados anteriormente analisados, indica a média negativa e um valor mais afastado de
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zero, a0 comparar com os valores iniciais, mas mais proéxima quando comparada com o
modelo EGARCH. O desvio-padrdo apresenta, tal como nos modelos anteriormente
analisados, um valor consideravelmente elevado em relagdo ao valor inicial, mas inferior em
relacdo ao modelo EGARCH. A curtose continua a apresentar valores elevados (> 3) e
positiva. Apo6s a andlise dos resultados conclui-se que os residuos ndo seguem uma
distribuicdo normal, pois a curtose € superior a 3. No teste de Jarque-Bera devido aos valores
elevados, e tal como os resultados obtidos nos modelos anteriores, rejeita a hipotese da

normalidade.
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Figura 3.13. Histograma dos residuos do modelo AR (2) - TGARCH (1,1)

No Histograma acima verificamos que, tal como tinhamos visto anteriormente, os residuos

do modelo TGARCH nao seguem uma distribuicao normal.

Pelos histogramas verifica-se que os residuos dos modelos estimados nao seguem uma

distribui¢ao normal.

71



3.5. Sintese do Capitulo

O presente capitulo recai sobre a modelagao da volatilidade condicionada das rendibilidades

do indice DAX - 30 em questao.

Os resultados encontrados mostram-nos a volatilidade que os indices do DAX — 30
alcancaram durante o periodo de 11/1/2010 a 6/5/2016, verificou-se um grau de oscilacao
elevado, de uma determinada varidvel ao longo do tempo. Nesse sentido, e como foi

estudado, quanto maior a variagdo maior a volatilidade associada e vice-versa.

Com a analise dos principais testes que possibilitaram aprovar as estatisticas descritivas, a
autocorrelacdo, a heterocedasticidade e a estacionariedade dos valores das rendibilidades,
foi possivel apurar que a estimacdo dos modelos EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) sdo

adequados para evidenciar a existéncia do efeito assimétrico na volatilidade da amostra.

Analisamos entdo os residuos dos modelos, abordados ao longo desta investigacdo, para
testes a presenca de heterocedasticidade condicionada. Averiguou-se que, quer pela andlise
dos correlogramas do quadrado dos residuos, quer pelo teste ARCH-LM se confirmou a

evidéncia de heterocedasticidade condicionada.

De modo a podermos proceder a andlise, comegou-se por especificar a funcdo da média
condicionada a partir das fungdes de autocorrelacdo e de autocorrelagdo parcial opta-se por
um modelo AR (2) para capturar a autocorrelacao presente nos dados. De modo a podermos
proceder a analise comecou-se, por optar por utilizar o modelo autorregressivo AR (2).
Onde, se verificou a inexisténcia de autocorrelacdo e foi por isso capturada a dependéncia

linear dos residuos.

Foi possivel também estimar o modelo EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) que ao tratar-se de
modelos heterocedasticos, foi relevante verificar a existéncia de valores nos residuos.
Podemos deste modo concluir que os modelos escolhidos para a estimagdo do efeito

assimétrico do DAX - 30 foram os mais apropriados.

Concluimos deste modo que a volatilidade entre 2010 e 2016 apresenta com clareza clusters,
pois ao observar a evolucao das rendibilidades, apuramos a existéncia de comportamentos

bastante dispares ao longo do tempo, ou seja a, a volatilidade da série ndo ¢ homogénea.

O teste Jarque Bera ¢ rejeitado, pelo que verificamos que a série ndo € normal, verificando
a existéncia de curtose. Concluindo, através do histograma das rendibilidades, que ha lugar

a fat tails.
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Por fim efetuou-se a andlise da assimetria da volatilidade, onde podemos concluir que
durante o periodo estudado existem diferengas entre impactos positivos e negativos, ou seja,

a volatilidade oscila mais apds as “mas noticias” do que apds as “boas noticias”.
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IV. Capitulo - Conclusoes

A presente investigagao tem como principal objetivo aferir se existe, ou ndo, uma possivel
assimetria na volatilidade das variabilidades do DAX-30, o que ap6s toda a analise concluida

podemos afirmar que a mesma ¢ obtida.

Assim, e perante o que foi apresentado durante esta investigacao € possivel afirmar que o

objetivo foi cumprido.

Foi possivel concluir que o termo volatilidade utiliza-se para definir o grau de oscilagdo de

uma varidvel ao longo do tempo.

Assim, podemos afirmar que estdo diretamente relacionadas, ou seja, quanto maior for a sua
variacdo, maior serd a volatilidade. Foi igualmente possivel aferir que existem trés tipos de
volatilidade: a historica, que diz respeito a variabilidade das cotagdes de um ativo em
determinado periodo de tempo ocorrido no passado; a implicita, que reflete aquilo que o
mercado pensa sobre determinado ativo naquele momento; e, a futura, considerada por

muitos investigadores como a mais interessante devida a imprevisibilidade l6gica do futuro.

Os resultados obtidos tiveram como base modelos estatisticos com maior visibilidade e mais

conceituados, nomeadamente os desenvolvidos por Engle (1982).

Desta forma, e tendo como base o tema desta investigagdo, os modelos abordados foram o
modelo ARCH com o desenvolvimento dos modelos EGARCH e TGARCH, considerados

os mais indicados para desenvolver o tema proposto.

Foi possivel comprovar que estes modelos sdo os mais adequados para evidenciar a
existéncia do efeito assimétrico na volatilidade da amostra, uma vez que a estimativa dos
modelos EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) se mostrou adequada aquando da realizagdo de
testes para avaliar a estatistica descritiva, autocorrelagdo, heterocedasticidade e

estacionariedade dos valores das rendibilidades.

Para uma correta aplicagio dos mesmos, foi obrigatdrio verificar os pressupostos,
nomeadamente estacionariedade, heterocedasticidade e correlagdo. Uma vez que existia
autocorrelacdo nos testes iniciais, considera-se a autocorrelacdo segundo o modelo AR (p),

para os residuos AR (2).

Através deste ultimo teste, verificou-se a inexisténcia da autocorrelacdo ¢ assim foi

capturada a dependéncia linear dos residuos.
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A correta aplicagdo destes modelos leva & conclusdo que a volatilidade do periodo de
11/01/2010 a 06/05/2016, apresenta claros indicios de clusters, uma vez que podemos

verificar a existéncia de alteragdes de comportamento ao longo do tempo.

Podemos entdo concluir que existe um periodo em que a volatilidade ¢ mais significativa,
comprovando-se o facto de aquando a existéncia de uma alta volatilidade, se sucederem

periodos de alta volatilidade.

Foi possivel concluir igualmente que existem fat tails, uma vez que se verifica que a série
ndo ¢ normal e que existe curtose, através do histograma das rendibilidades, no qual o teste
Jarque Bera ¢ rejeitado. Desta forma podemos sintetizar que distribui¢des com caudas mais
espessas que a normal indicam que a ocorréncia de eventos extremos, bem como de

movimentos violentos ¢ mais provavel do que a apresentada pela distribui¢ao normal.

Em relagdo a andlise de possivel assimetria de volatilidade, podemos afiancar que o periodo
compreendido entre 2010 e 2016 apresenta sinais de assimetria, apresentando respostas

diferentes a choques positivos e negativos.

E importante referir, que, desta forma, a volatilidade do mercado € maior apds “mas noticias”

do que apo6s “boas noticias”.

A volatilidade dos mercados esta abundantemente relacionada com oscilagdes positivas ou

negativas.
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