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Resumo

Volatilidade refere-se as oscilagdes de uma determinada variavel ao longo do tempo. Assim,
facilmente se associa volatilidade aos conceitos de risco e de incerteza e, por conseguinte, ao

trade-off entre risco e rendibilidade.

Por sua vez, assimetria na volatilidade permite-nos concluir que o efeito de uma ma noticia ¢é
maior que o efeito de uma boa noticia, dado que para variagdes nos rendimentos do ativo
subjacente, é particularmente improvavel que choques, positivos ou negativos, tenham o mesmo

impacto na volatilidade.

Analisando a evolugdo dos precos do crude assistimos a uma grande variacdo de pregos no
periodo 2004-2014; com o apoio dos modelos ARCH, mais precisamente, os modelos
EGARCH e TGARCH, avaliamos a assimetria na volatilidade, e assistimos ao facto que as mas
noticias exercem maior impacto sobre a volatilidade, do que as boas noticias, verificando-se

assim assimetria na volatilidade no perfodo 2004-2014 no crude.

Palavras-chave: Petrdleo, Precos do Crude, Volatilidade, Assimetria, EGARCH, TGARCH
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Abstract

Volatility refers to oscillations of a particular variable over time. Thus easily associated volatility

to the concepts of risk and uncertainty and therefore the trade-off between risk and return.

In turn, tail to volatility allows us to conclude that the effect of a bad new is greater than the
effect of a good news, since for variations in the underlying asset yields, it is especially unlikely

that positive or negative shocks have the same impact in volatility.

Analysing the evolution of oil prices witnessed a wide range of prices for the period 2004-2014;
with the support of ARCH models, more precisely, the EGARCH and TGARCH models, we
evaluate the asymmetry in volatility, and witnessed the fact that the bad news exert greater
impact on volatility than the good news, verifying thus asymmetry in volatility in the period
2004-2014 in crude.

Keywords: Oil, Crude Prices, Volatility, Asymmetry, EGARCH, TGARCH
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1. Introdugao

Nos dltimos 20-30 anos, o petréleo tornou-se o maior commodity negociado no mundo. Os
quatro principais benchmarks no mundo do comércio internacional sao: West Texas Intermediate
(WTTI), o crude de referéncia para os EUA; Brent, o petréleo de referéncia para o Mar do Norte;
Dubai, o crude de referéncia para o Médio e Extremo Oriente; e Tapis, o crude de referéncia

para a regido Asia-Pacifico (Chang e a/. 2010).

Os mercados atuais revelam-se, cada vez mais instaveis, seja pela existéncia de crises, sejam elas
financeiras, politicas ou de qualquer outra origem acabam por influenciar ou serem influenciadas
pelo preco do petroleo, e tendo em conta, também, que o que aconteceu ontem nao significa de

forma alguma que acontecera amanha, tornando os mercados volateis.

Como ¢ praticamente impossivel conhecer, hoje, os pregos exatos no futuro, procura-se, através

de métodos estatisticos e regressoes, estimar a volatilidade futura do respetivo ativo subjacente.

Isto obriga ao desenvolvimento de instrumentos eficazes na medi¢ao e previsao da volatilidade,
pois revelam-se fundamentais nas estratégias de negocios, na gestdo de risco, assim como na
valorizagao de instrumentos derivados, técnicas de cobertura de risco para a aplicacao eficaz dos

recursos financeiros.

Desde dos anos 70 varios foram os autores que se debrucaram sobre esta matéria,
desenvolvendo assim modelos de sucesses cronologicas que foram inicialmente utilizados para
analise descritiva ou para controlo dinamico e que, mais tarde, comegaram a ser utilizados nas

areas financeiras.

Assim surgiram os modelos ARCH auto regressivos e heteroscedastico (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) que pretendem responder a constatagao de que a volatilidade nao é constante
nos dados financeiros, e sio baseados no pressuposto que a componente aleatoria apresenta

variacOes na variabilidade.

Brooks (2002) defende que um modelo de volatilidade deve ser capaz de prever, captar e refletir
os factos mais importantes sobre os rendimentos dos precos, assim como a persisténcia, o

impacto assimétrico das boas e mas noticias.

Assim, com a presente investigacao tentaremos entender de que forma podemos avaliar a
volatilidade, neste caso especifico, das rendibilidades do preco do crude, e ganhar mais

conhecimento das ferramentas econométricas disponiveis.



1.1. Objeto

O objeto da investigacdo centra-se em testar a existéncia da assimetria volatilidade das
rendibilidades do preco do crude, no periodo compreendido entre 2004 e 2014, através dos

modelos ARCH, mais precisamente, EGARCH e TGARCH.

1.2. Objetivos

O objetivo principal desta investigagdo passa por contribuir para o conhecimento sobre a
possivel assimetria na volatilidade das rendibilidades do prego do crude, avaliando as flutuagdes

do preco do crude ao longo de 10 anos (2004 e 2014).

Para alcangar o objetivo proposto serdo aplicados os modelos econométricos adequados,
pretendendo-se demonstrar se o crude apresenta assimetria na volatilidade, quer isto dizer,

queremos validar qual a influéncia das mas noticias e das boas noticias no commodity escolhido.

1.3. Estrutura da investigagio

A presente investigacao foi pensada com a seguinte estrutura: inicialmente serd exposto o
conceito de volatilidade, de forma que se consiga transmitir a relevancia e os principais conceitos
da mesma; numa segunda etapa pretende-se abordar os modelos existentes para avaliacao da
volatilidade; entrando em aspetos mais especificos da volatilidade serao abordados os factos

estilizados no comportamento da volatilidade, assim como os sentimentos do mercado.

Passando a fase seguinte, serd feito um enquadramento do petréleo, onde se pretendera
evidenciar a sua importancia passando a mensagem do porqué incidir esta investigagao sobre o

mesmo.

Terminando esta investigacao com a abordagem empirica, onde através dos dados recolhidos,

conseguiremos aplicar a abordagem tedrica exposta.



2. Enquadramento Tedrico

Neste capitulo pretende-se, de forma clara, apresentar o tema volatilidade (volatilidade

relacionada com os mercados financeiros) e as principais questoes relacionadas com a mesma.

Assim, este capitulo esta organizado da seguinte forma, do ponto 2.1.1. a 2.1.4. serdo expostos
os principais conceitos de volatilidade para permitit o enquadramento do tema desta

investigacao.

Sendo de seguida, nos pontos 2.2.1. a 2.2.3. abordados os modelos de volatilidade selecionados
para a presente investiga¢ao, com o intuito, também, de enquadrar e justificar a selecio dos

mesmos possibilitando uma analise clara aos dados e resultados.
No ponto 2.3. sera feita uma abordagem da estima¢ao dos modelos anteriormente referidos.

O ponto 2.4. explicara o que sdao os factos estilizados no comportamento da volatilidade, e os

sentimentos do mercados serao explicados no ponto 2.5.

O objetivo geral do capitulo sera fornecer os fundamentos tedricos indispensaveis a sua
posterior interpretacdo, permitindo assim a compreensao do objetivo desta investigacdo e a

importancia e o entendimento da sele¢ao deste tema.

O capitulo termina com a exposi¢ao das principais conclusoes a reter.

2.1. Volatilidade

Desde ha algumas décadas que o tema da volatilidade se tem revelado central para a

compreensao da dinamica dos mercados, em especial no que se refere a sua vertente financeira.

A volatilidade ¢é vista como um conceito importante das finangas na medida em que a alteragao
dos precos, facto causador de risco / rendibilidade sio fatores importantes mas dificeis de

prever.

Bentes (2011) refere que embora o tema tenha provocado sempre interesse, verificou-se um
interesse acrescido a partit do momento em que Shiller (1981) demonstrou de forma
independente que a volatilidade no mercado de capitais era demasiado elevada para ser explicada

simplesmente pela chegada de nova informacio acerca do valor fundamental das empresas.



Como se pode compreender para investidores avessos ao risco um aumento da volatilidade
acarreta efeitos substancialmente negativos quer ao nivel do investimento, quer do consumo,
quer até mesmo de outras variaveis como o ciclo de vida das empresas. Assim, o aumento
continuado da volatilidade pode contribuir para que entidades reguladoras e institui¢oes
financeiras adotem politicas especificas no sentido de incentivar as empresas a investirem
montantes avultados de capital anteriormente aplicados em fundos de tesouraria, quando tal
nao se mostre adequado as suas necessidades, o que ¢ manifestamente contrario a repartigao

eficiente dos recursos.

De acordo com a generalidade dos autores (Hsu e Murray, 2007; Vilder e Visser, 2007) o termo
volatilidade utiliza-se normalmente para designar o grau de oscilagio de uma determinada
variavel ao longo do tempo. Nesse sentido, quanto maior for a sua variacio maior sera a

volatilidade que lhe esta associada.

Volatilidade encontra-se, também, associada aos conceitos de risco e de incerteza e, por
conseguinte, ao frade-off entre risco e rendibilidade que constitui um dos pilares da Moderna
Teoria das Finangas em que assentam modelos como o Capital Asset Pricing Model — CAPM, o
Arbitrage Pricing Model— APT, a teoria da carteira e até mesmo os modelos de avaliaciao de opg¢oes,

cujo exemplo mais paradigmatico é o proposto por Black e Scholes (1973).

Ferreira (2009) define volatilidade como «medida de dispersio dos pregos dos ativos subjacentes
em relagdo a sua média e durante um intervalo de tempo». Considera ainda que ¢ um aspeto
muito relevante na area das opgoes devido a dificuldade de delinear o seu comportamento e

sendo fundamental para a valorizagao das mesmas.

E possivel calcular a volatilidade através do calculo do desvio-padrio (o):

Yo (Xt — X)?
n—1

2.1)
Em que,
o = Desvio-padrao
1 = Numero de observacdes
Xt = Logaritmo do quociente entre duas coragdes sucessivas, Ln (Pt / Pt-1)

X = Média aritmética de Xt



A partir do resultado encontrado é sempre possivel calcular a volatilidade para outros periodos
de tempo, havendo apenas que tomar em consideragao a base de calendario utilizada. Assim, se

os dados disponiveis forem diarios e, assumindo-se para efeitos de calculo o ano comercial, a
volatilidade anual sera 0V 360; para o ano civil obtém-se 0V365 e, para o real virda 0V366 ou

oV 365 consoante se trate dum ano bissexto ou nao-bissexto.

Em efeitos graficos a volatilidade poderia ser vista da seguinte forma (Figura 2.1):

_——» Baixa Volatilidade

— Alta Volatilidade

Fonte: Adaptado de Ferreira (2009)
Figura 2.1 Niveis de Volatilidade

De acordo com Pinho e a/. (2011) a volatilidade é geralmente usada para quantificar o risco de
deter determinado ativo, ou seja, a volatilidade refere-se a variabilidade da rendibilidade de um

ativo durante o periodo em que ¢é detido.

Referem ainda que a volatilidade demonstra persisténcia, na medida em que quando a mesma ¢
reduzida assim sera a sua tendéncia durante um longo perfodo de tempo, assim como também
se verifica o oposto, ou seja, quando a mesma ¢ elevada assim sera a sua tendéncia durante um
determinado perfodo. Volatilidades baixas estardo associadas a mercados calmos e, por outro

lado, volatilidades elevadas estarao associadas a mercados agitados.
2.1.1. Volatilidade Historica
A volatilidade historica consiste na variabilidade das cotacdoes de um determinado ativo num

determinado periodo de tempo ocorrido no passado.

O método mais simples de estimarmos a volatilidade histérica consiste em calcular o desvio-
padrao do rendimento periddico dos ativos, durante um periodo anterior aquele para o qual se

pretende prever a volatilidade.



Quanto maior for a volatilidade maior sera a incerteza, nao esquecendo que a volatilidade sera
sempre um indicador e ndo uma dire¢do, pois o facto de tal variabilidade ter acontecido nao

implica que 0 mesmo comportamento se repita.
Normalmente alguns problemas que os analistas se deparam com este calculo:

Quando falamos de volatilidade histérica falamos de acontecimentos passados, partindo do
principio que o que aconteceu no passado nao terd, necessariamente, de acontecer no futuro,
que dados devemos considerar como mais relevantes? Os acontecidos no inicio do periodo em

analise, os do final do perfodo em analise ou serdao todos da mesma relevanciar?

Ou seja, a volatilidade historica pode ser um dado importante para o conhecimento do

comportamento de determinado ativo de modo a ser uma pista de um futuro.
2.1.2. Volatilidade Implicita

A volatilidade implicita é a volatilidade incorporada no prego dos ativos, ou seja, é o que o

mercado pensa sobre determinado ativo no momento.

A volatilidade implicita é um conceito que se aplica apenas aos contratos de opgdes, é calculada
tomando como zput o preco de mercado da op¢ao e como output a volatilidade implicita, ou
seja, determina-se o seu valor resolvendo o modelo de Black e Scholes em ordem a variavel que
representa a volatilidade, passando o prémio da opgdo a ser uma variavel explicativa.
Normalmente ¢ utilizado um preco das op¢oes no fecho, no entanto, a utilizacio de um valor

médio dos precos bid e ask torna-se mais rigorosa.

A volatilidade implicita esta em mudanc¢a permanente, e apresenta uma forte relagio com o
preco das opgdes, na medida em que, se a mesma sobe o preco da op¢ao sobe também, assim

COmo acontece em caso contrario.

A volatilidade implicita revela-se ser informagao imprescindivel, na medida em que através da
mesma podemos saber o que o mercado pensa num determinado momento sobre determinado

ativo.

E, também, importante conhecer os valores da volatilidade implicita e da volatilidade historica,
pois com isso pode-se realizar estratégias com base nos diferenciais de prémios, na medida em
que, este tipo de abordagem é normalmente levada a cabo para efetuar estratégias com opgdes
e nao por motivos de cobertura de risco, sendo um conceito que tem significado apenas no

contexto dum modelo de avaliagdo de opgdes, uma vez que nao é intrinseco a opgao em si.



2.1.2.1. Os sorrisos da volatilidade
Os sorrisos da volatilidade sao representacoes graficas resultantes de observagoes da volatilidade
implicita de opgoes com a mesma data de vencimento e diferentes pregos de exercicio.

Os padroes mais comuns da volatilidade implicita sio:

e O sorriso puro e franco (Figura 2.2) retrata a volatilidade para opgdes com a mesma

data de vencimento mas diferentes precos de exercicio.

_m S BT (A B B e R R e K

LJAR2a%
0%
L2758 %
. 25.0%

225%

_200%

Shrikes | g7 5%

40 [=l1] a0 100 120 190
=y Ccall = WPt
Chart: Volatility smile

Fonte: Ivolatility.com

Figura 2.2 Sorriso Puro e Franco

e O sorriso amarelo ou forgado (Figura 2.3.) retrata a expectativa de perda na venda de

opgoes de puts do que em calls sentida pelos investidores.
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Figura 2.3 Sorriso Amarelo ou Forcado



e O sorriso trombudo (Figura 2.4) retrata o efeito inverso do sorriso puro (Figura 2.2),

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

Figura 2.4 Sorriso Trombudo

2.1.3. Volatilidade Futura ou Previsional

Tendo em conta a incerteza do futuro, a volatilidade futura tem sido uma questao de muito

interesse por parte dos analistas financeiros.

A eficiente gestio de uma carteira de ativos exige uma boa capacidade de «previsio» de
determinados comportamentos do mercado; um mercado agitado exigira maior previsao de

volatilidade do que um mercado calmo.

Assim sendo, para obten¢ao de um ponto de partida para a estimagao da volatilidade futura,
podera passar pela conjugacio do conhecimento da volatilidade histérica e da volatilidade

implicita.

Sio varios os métodos propostos para determinar o valor da volatilidade. Em geral, sao

utilizados variantes aos modelos ARCH/GARCH que serido objeto de estudo.



2.2. Modelos de Volatilidade

Neste ponto serao abordados teoricamente os modelos de volatilidade que serdo aplicados na
presente investiga¢ao, ou seja, os modelos abordados nao sao unicos havendo mais variantes de

modelos ARCH.

De acordo com Pinho ez a/. (2011) a volatilidade representa uma caracteristica fundamental nos
mercados financeiros, como por exemplo, a analise de taxas de rendibilidade de ativos, a gestio
de risco dos ativos financeiros, entre outros. Daf o interesse dos investigadores em encontrar

modelos de volatilidade para serem usados em modelagao e previsao de volatilidade.

A volatilidade nao ¢ diretamente observavel no mercado, podendo apenas ser estimada. Brooks
(2002) defende que um modelo de volatilidade deve ser capaz de prever, captar e refletir os
factos mais importantes sobre os rendimentos dos pregos, assim como a persisténcia, o impacto

assimétrico das boas e mas noticias.
2.2.1. Modelos ARCH ¢ GARCH

Os modelos de sucessoes cronolégicas foram inicialmente utilizados para analise descritiva ou
para controlo dinamico. Nos anos 70 os modelos ARMA (Autoregressive Moving Average)
comegaram a ser utilizados nas dreas financeiras. Rapidamente se verificou que os mesmos

demonstravam dificuldades em descrever corretamente as caracteristicas dos dados financeiros.

Partindo do pressuposto de que a volatilidade depende do factor tempo e de que é previsivel,
Engle (1982) construiu um dos modelos mais marcantes na descricao da variancia de sucessoes

cronologicas, a que deu o nome de Autoregressive Conditional Heteroskedasticity Model (ARCH).

Os modelos ARCH auto regressivos e heteroscedastico (Auwtoregressive  Conditional
Heteroscedasticity) pretendem responder a constatagdo de que a volatilidade nio ¢ constante nos
dados financeiros, e sido baseados no pressuposto que a componente aleatoria apresenta

variacOes na variabilidade.

Bentes (2011) afirma que o seu sucesso foi tal que é praticamente impossivel fornecer com
seguranca uma revisao. Esse facto ¢ ilustrado pelas inimeras aplicagoes de que foi alvo e que,
no dominio das financas, vao desde a estrutura temporal das taxas de juro ao comportamento
do mercado cambial, do prémio dos contratos de opgoes a definicao de estratégias de hedging e
da anilise de modelos de avaliaciao de acdes como, o CAPM e seus derivados ou o APT, a testes

sobre a hipdtese da eficiéncia dos mercados.



O termo auto regressivo refere-se a persisténcia da volatilidade;

e a referéncia

heteroscedasticidade pode ser condicionada — a sua variancia depende do seu passado — ou nao

condicionada — nao depende do seu passado, podendo assim variar ao longo dos tempos.

Um modelo de volatilidade heteroscedastico devera ser capaz de possibilitar a sua previsio,

refletindo os factos mais relevantes que incidem sobre a volatilidade dos rendimentos,

designadamente, persisténcia, reversao a média, impacto assimétrico das boas e mas noticias e a

influéncia das variaveis exégenas.

Conforme figuras abaixo (Figuras 2.5 e 2.6) podemos visualizar as diferencas entre os modelos

homocedastico e heteroscedastico:

7 § T T T

0 6 12 18 24 30

Fonte: Ferreira (2009)

Figura 2.5 Processo com Homocedasticidade

==

Fonte: Ferreira (2009)

Figura 2.6 Processo Com Heterocedasticidade
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O modelo ARCH pode ser representado como:

q
of = ay + Z a;uz_;

i=1
(2.3)

Onde,
Uy = &tOt,
Ele] =0
Var[e] =1
Covlesu] =0
Com, &:i.i.d' e independente de u;_1 (i € Z)

A ordem do processo (q) determina a extensao em termos temporais durante a qual um choque
pode persistir condicionando a varidncia dos erros nos préximos petfodos. Assim g7 segue um
processo tipo ARCH (q). De acordo com Bera-Higgins (1993) quando maior for ¢ mais longos

tenderdo a ser os episddios de volatilidade.

Este modelo apresenta no entanto algumas limitagdes, nomeadamente: estdo orientados para
rendimentos de sucessdes cronoldgicas e as decisoes financeiras dependem de outras variaveis;
assume a existéncia de meios envolventes bastante estaveis e nao capturam acontecimentos
associados com turbuléncia (fusGes, aquisi¢Oes, reestruturacOes, boas e mas noticias). A
evolugao dos precos ¢ modelada com base no conhecimento comum incorporando pregos

passados, mas nao levando em conta informagoes do foro particular de alguns intervenientes.

Bollerslev (1986) propos o modelo GARCH (Genereal Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)
baseado em extensdes consideradas fundamentais e eficientes para caracterizarem as mudangas
de variancias nas séries temporais financeiras. Os modelos de volatilidade podem ser usados
para estimar a volatilidade futura de ativos financeiros, tanto com o objetivo de especulagao

como com o objetivo de cobertura de risco (bedge).

Demonstrou-se que os modelos GARCH podem proporcionar estimativas corretas para os
parametros na amostra se o instrumento de medida de volatilidade for adequado, conduzindo a

boas estimativas de volatilidade.

Viid. (independent and identical distribution)
11



No modelo GARCH a variancia condicionada é parametrizada como uma fungao linear dos
quadrados dos erros passados e das variancias condicionadas passadas. O modelo GARCH

pode ser apresentado da seguinte forma:

q 14
2 _ 2 2
of = ag + Z aug_; + Z Bjo't—j
i=1 =1

(2.4
Onde,
p — grau de processo GARCH
q — grau de processo ARCH
U = &0
ap> 0
a;=>0({=12..,9

Bi=0(=12..,p)

As restrigoes de desigualdade garantem que a variancia condicionada é nao negativa. Em virtude
de ser considerada a variabilidade dos rendimentos no periodo corrente em fungao da

volatilidade dos periodos anteriores, a variabilidade é considerada condicionada.

Dai que o nivel da volatilidade atual esteja positivamente correlacionado com o nfvel de

volatilidade dos periodos imediatamente anteriores (Brooks, 2002).

A versatilidade deste tipo de modelos permite captar factos estilizados tradicionalmente
associados a dados de natureza econémica e financeira, como sejam, a presenca de fat tails na
distribuicao empirica das rendibilidades, o fenémeno dos dusters de volatilidade ou da nao

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

O fenémeno clusters de volatilidade carateriza-se pelo facto de periodos de grande volatilidade
se seguirem a outros periodos de igualmente grandes oscila¢oes, do mesmo modo que pequenas
alteragdes nos pregos sao consecutivamente seguidas por modificagoes de reduzida dimensio

nos mesmos (Campbell ez 2/, 1997).

Estes conceitos serao abordados com mais detalhe no ponto 2.4. da presente investigagao.

12



A principal desvantagem do modelo GARCH ¢ a sua nio capacidade para modelar o efeito de
assimetria, que ¢é observado com grande frequéncia, quando diferentes volatilidades sao
observadas nos casos de «boas noticias» e no caso de mas noticias. Nelson (1991) assume como
limitacbes do modelo GARCH a nio existéncia do efeito assimétrico, assim como a imposi¢ao

que os parametros do modelo sejam nio negativos.

Pinho et al. (2011) referem como vantagem dos modelos GARCH o facto de os mesmos
permitirem na gestao de risco uma previsao de um dia para a variancia, ou seja, esta é dada
diretamente pelo modelo como 6#,1; possibilitando assim, através de um raciocinio anilogo,
para a previsao de £ dias mais a frente, usando somente a informagao disponivel no final do dia

atual.

Um modelo GARCH ¢é uma extensao do modelo ARCH, na medida em que permite uma

meméria mais longa, e uma estrutura de desfasamento para a variancia mais flexivel.
2.2.2. Modelo EGARCH

Com a intencao de inclusdao dos efeitos assimétricos nos modelos GARCH foram utilizados

outros modelos GARCH — EGARCH e TGARCH.

O modelo EGARCH (Exponential Generalized Antoregressive Conditional Heteroscedastic) aparece com
Nelson (1991). Este modelo ¢ visto com a capacidade de descri¢ao das diferentes respostas da
taxa de rendibilidade aos choques positivos e negativos, sem necessidade de qualquer restri¢ao

paramétrica.

Este modelo é uma funcao assimétrica dos valores passados de 4, S ou seja:

P P <
LN o? = a +ZﬁiLN0t2_i +Zai Zt_f +Zyi?
i=1 =t o

i=1

2.5)
Onde,
o — Valor constante
Bi, i, Vi — Parametros do modelo
Ue—i — Erro observado em t — i
0¢—; — Desvio-padrio observado em t — i
Pinho e al. (2011) refere que sendo ¥ o parametro referente a assimetria, quando:
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e ¥ < 0 um choque negativo aumentaria a volatilidade das rendibilidades
e ¥ > 0 um choque positivo diminuiria a volatilidade das rendibilidades

e ¥y = 0 um choque positivo terd um efeito semelhante na volatilidade das rendibilidades

ao de um choque negativo da mesma amplitude.

O modelo EGARCH tem a vantagem garantir que a variancia sera sempre positiva, por ser
apresentado em logaritmos. Mas apresenta como desvantagem de que a variancia futura

esperada para além de um periodo nao pode ser calculada analiticamente.

2.2.3. Modelo TGARCH

O modelo TGARCH (Threshold Generalized Auntoregressive Conditional  Heteroscedastic)  foi
desenvolvido por Glosten ez al. (1993) e Zakoian (1994) e pretende demonstrar que boas noticias

e mas noticias podem provocar diferentes episodios de volatilidade.

Este modelo é dado pela seguinte expressao:

14 14 r
02 = ay + Z a; pi; z Bjoi-; + Z e Viehi—i
i=1 j=1 k=1

(2.6)

Onde 0¢_j é uma variavel dummy, que toma o valor de 1 se os erros no tempo (t — k) forem

negativos, ou sera zero nas restantes situagoes.

Este modelo diz-nos que as boas noticias no tempo t tém um impacto na volatilidade na data

t + 1, por intermédio do impacto em @; por sua vez as mds noticias tém um impacto em @ +
Y-

Verificamos assim que se ¥ > 0 existe o efeito alavanca, e quando ¥ # 0 o impacto das novas

noticias tém um efeito assimétrico.
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2.3. Estimagao dos modelos
Tendo em conta o que foi referido relativamente aos modelos ARCH e GARCH, ¢ ainda
essencial compreender como ¢ possivel aplicar e estimar estes modelos.

Para estimar os modelos de regressio com termos de erro como sio os modelos ARCH e
GARCH, ¢ possivel empregar o Método dos Minimos Quadrados (MMQ)) onde os estimadores

sao lineares.

Por outro lado, apresenta-se também o Método da Maxima Verosimilhanga (MMV) que se trata
de um estimador nao linear, mas é mais eficiente visto que pode ser utilizado para grandes

amostras.

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

ser necessario estimar o proprio modelo em si.

Desta forma, através do teste desenvolvido por Engle (1982) ARCH-LM — ARCH — Lagrange
Multiplier e a partir deste multiplicador Lagrange, ao considerar-se a equagao que define os erros

de um modelo dinamico de regressao linear com a variavel dependente Y, tem-se:
Yf:sz‘FElt, f:l,...,T (27)

onde xy é um vector de £ X 1 variaveis aleatorias que podera incluir os valores desfasados da

variavel dependente, e por sua vez £ representa o vector £ X 1 dos respectivos parametros de

regressao. Através do erro estocastico €;que é condicionado pelos valores passados do conjunto
de variaveis Wr1 = {yr1, XL 1025 X2y <o}

Para o MMQ ou Ordinary Least Squares (OLS), é possivel testar a presenca de ARCH

considerando as seguintes hipoteses:
H0:a1:a2:...:aq:() (2.8)

Hy:3a;>0

Em que a sua estatistica ¢ Aj )y = TR?, onde T representa o numero de observagoes e R* é o
. ~ 1. ~ 2 ,
coeficiente de correlagdo multipla da regressao €, sobre uma constante e sobre os residuos €,

72> 81_22’ e ef_qz da equacio (2.7).
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Perante isto, segundo Bentes (2011) ¢ fundamental apresentar duas situagdes possiveis de

acontecetr:

e Em primeiro lugar, caso a Hipdtese Nula for verdadeira, a estatistica tem uma

distribuicio assimptética y? (¢);

e Por outro lado, se a Hipétese Nula for declinada pode concluir-se que existem efeitos

ARCH.

Importa ainda referir que qualquer que seja o caso, a regra base ¢é rejeitar H() se a estatistica do

teste for maior do que o valor critico da distribuicao y* (¢).

Quanto ao MMV ou Maxinum Likelihood Estimator (MILLE) recomendado pelos autores Engle
(1982), Bollerslev (1986) e Hamilton (1994) afirmam que este é o método mais adequado na

estimacao dos modelos.

Ainda segundo Bera e Higgins (1993) uma das principais vantagens do modelo consiste no facto
da volatilidade poder ser previsivel, dependendo essencialmente do comportamento endégeno

do modelo, visto que a variancia ¢ modelada como uma func¢ao estocastica dos erros passados.

Partindo de uma equagao de regressio dada pelo modelo 4ARCH como a seguinte:
Yy =uXpt g (2.9)

onde uy trata-se de um vector de variaveis explicativas predeterminadas, que incluem ou nio

termos dasfasados de Y. E que o termo de erro €, decompode-se da seguinte forma:

g;=~ 0% X Vg (2.10)

onde V, representa uma sequéncia distribuida estatisticamente zzd. com média zero e variancia

unitaria, isto, é, Vapresenta as seguintes caracteristicas:

EV=0 e E(V)=1 @2.11)
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2.4. Factos estilizados no comportamento da volatilidade

Neste ponto serao abordados os factos estilizados no comportamento da volatilidade, que
poderemos observar alguns deles no ponto 4 da presente investigagdo, nomeadamente, 0s

clusters, fat tails e assimetria na volatilidade.

Segundo Cont (2001) as variagOes aparentemente aleatorias dos pregos dos ativos compartilham
algumas propriedades estatisticas ndo muito vulgares, propriedades tais que sio comuns em

diversos instrumentos e mercados em determinados periodos de tempo.

Estes comportamentos sio denominados por factos estilizados, que podem ser obtidos através
de um denominador comum entre as propriedades observadas nos diferentes mercados e/ou

instrumentos.

Os factos estilizados mais estudados siao os clusters de volatilidade, as caudas pesadas (faz fails) na
distribuicao das rendibilidades, a assimetria e o efeito alavanca, a memoria longa (long memory)
das sucessoes cronoldgicas financeiras, a existéncia de movimentos conjuntos (co-oviments) na

volatilidade dos mercados e a evidéncia de caos.

2.4.1. Clusters

Comecamos pela abordagem dos c/usters: Mandelbrot (1963) afirmou que «/arge changes tend to be
Jollowed by larges changes |[...] and small changes tend to be followed by small changes» surgindo assim a

ideia de cluster.

Campbell ¢f al. (1997) refere que existem periodos de grande volatilidade que serao seguidos por
outros perfodos de iguais ou idénticas oscilagoes e, por outro lado, os periodos de menores

oscilagdes sdao seguidos por periodos também de baixa volatilidade.

Brooks (2002) afirma ainda que o nivel de volatilidade existente na atualidade tem tendéncia a
apresentar uma correlagao positiva com o nivel de volatilidade dos periodos imediatamente que

a antecedem.

Bentes (2008) realizou uma investigagao onde é possivel observar diversas situagoes e estudos
onde esta presente o comportamento de ¢/usters na volatilidade. Alguns exemplos, passa pela
evidéncia de Haan e Spear (1998) e Siklos e Skoczylas (2002) que presenciaram a existéncia de

clusters na volatilidade das taxas de juro reais.

17



Por outro lado, Santis e Imrohoroglu (1997) observaram c/usters nos indices bolsistas e mercados
que pertenciam a Europa/Médio Oriente (Grécia, Turquia), na Asia (India, Coreia, China,

Tailandia) e também na América do Sul (Brasil, Argentina, Chile, Venezuela).

Embora este fenémeno estivesse associado a mercados mais desenvolvidos, este estudo revelou
que o grau de volatilidade nestes paises ¢ bastante superior quando comparada com os mercados

mais maduros.

Segundo Granger e Machina (2006) existem alguns mecanismos gerais e alguns exemplos
especificos de como um sistema modelado por ARCH sujeito a iz.d. pode demonstrar os clusters

na volatilidade nas suas variaveis dependentes.
Desta forma, os autores afirmam que os ¢/usters de volatilidade surgem de duas possiveis formas:

1. Interagao Multiplicativa
Yy =74 2.12)
onde {£€/4 s =12 e {fig r=12,. em quea varidvel Z;, ¢ ou ndo uma estaciondria drift
variable qualquer, com um termo homocedastico T, tal que
Zp=Ye=1fic ou Zp=oZpg 0 ou Zp=ipt iy @.13)
ou ainda alguma combinagao utilizando estas expressoes.

Assumindo que para esta formulacio tem-se em conta os valores passados da variavel

dependente Y e a variavel Z;sdo diretamente observaveis e compdem parte da informagao Iy

Por outro lado, os valores passados de €; e f|; ndo sio diretamente observaveis, embora em

certos casos ser possivel estimar ou inferir algebricamente através dos dados da amostra. O

processo definido por Y, ¢é denominado por drifting coefficient process, em que a média e a variancia

condicionada da informagao de I;sdao dadas, respetivamente, por
E [Yt | It] = E [Zt&t |1t] = E [Zt| It] E [Et] It] = 0, (2.14)
Var [Yt | It] = E [Z2t &t| 1t] = E [Z2%t | It] E [€%t | 1] = [(E[Zt | 1t])? + o°}] 0%€

2. A influéncia da variavel Z; é nao linear na variavel dependente Y através da relacdo

estrutural explicita ou implicita dada pela férmula

Y;=g ) ou h(X)=7Z4 (2.15)
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Tal pode ser denominado por drifting input (ou drifting implicit input) process. Para os pequenos

valores de o’ a média ¢ a varidncia condicionada de Y; da funcio Y, = g (£ pode ser

representada aproximadamente por:
E Y, | IJ =g E[Z; | L), (2.16)
Var [Y, | 11 = g (BIZ; | L)? o5,

O modelo estrutural pode ser simultaneamente apresentado pelos c/usters de volatilidade tanto

devido ao drifting coefficient como ao drifting input effects. Em que,
Y= (2t &) @.17)

Para os pequenos valores de ozﬁ e 0%, a média e a variancia condicionada de Y; pode ser

representado aproximadamente por:

E[Yt | It = £ (E[Zt | It], E[£t

It)) = £ (E[Zt | 1¢],0), 2.18)

Var [Yt | 1) = £ Z(E[Zt | 1t],0)? 0 + f e(E[Zt | 1t],0)? 0%,

2.4.2. Far tails

As fat tails sio, também, um facto estilizado e manifestam-se quando as caudas da distribuigao
das rendibilidades dum determinado ativo sao mais espessas do que as da distribuicio normal.

Este fendmeno é também conhecido como excesso de curtose.

Para melhor visualizagao, segue a Figura 2.7 exemplificativa de Fat tails:

Distribui¢do
Normal Distribuicao
Fat Tail

|

Fonte: Elaboracio Prépria

Figura 2.7 Exemplo de Fat Tails
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Os primeiros autores que identificaram fa# tails foram Mandelbrot (1963) e Fama (1963, 1965).

Mais tarde outros estudos vieram comprovar esta evidéncia (Masoliver ez a/., 2000, Bai e Perron,

2003 e Verhoven e McAleer, 2004).

O ndo ajustamento da distribuicdo normal em muitas das sucessdes cronologicas de dados
financeiros coloca em causa o pressuposto de que as rendibilidades sao Zid. (independentes e

identicamente distribuidas).

De acordo com Peters (1996) uma das explicagdes para a existéncia destas caudas é o facto de

a informacao surgir de forma aglomerada e nao de modo continuo e linear.

Como a distribuicdo da informagdo é leptocurtica (conceito abordado mais a frente), a
distribuicao das rendibilidades também o é. 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 de Mandelbrot (1963), segundo o qual as distribui¢Ges seguem
uma distribuicdo simétrica de Pareto. Esta distribui¢do caracteriza-se por um processo
estocastico que obedece ao teorema do limite central assumindo-se ainda que as variaveis

aleatérias subjacentes sao independentes e estaveis.

A distribuicao simétrica de Pareto tem sido bastante criticada por muitos autores com o
argumento da violagio do principio de que o expoente caracteristico desta distribuicao se
mantém constante perante a agregacao temporal, verificando-se que aquele expoente sofre um
incremento gradual relativo a forma como sao agregados os dados, o que se traduz numa clara

violagao da suposta estabilidade desta distribui¢ao.

As distribuicoes EPD (Exponential Power distribution) foram propostas por Hsu (1982) e

caracterizam-se por uma curtose € moda superiores aos da distribuicio normal.

No seguimento deste estudo surge o trabalho de Kon (1984) que propdés o modelo
probabilistico Compound Normal Model que resulta da mistura de varias fungdes de densidade
normais, demonstrando que os seus resultados apresentam maior ajustamento que a distribuigao

normal, #de Student ou Pareto.

Merton (1976) propés um modelo analogo denominado de Mixed Diffusion Jump Model, onde é
misturado um namero infinito de fung¢des de densidade normal segundo um processo de
Poisson, sendo este modelo considerado mais adequado que os anteriormente apresentados

quanto ao ajustamento a realidade.

A averiguagido da existéncia de eventuais faz zails reveste-se de especial importancia para o estudo

da volatilidade dos mercados financeiros, conforme posterior analise.
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Resumidamente, distribui¢coes com caudas mais espessas que a normal sao um indicador de que
a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos, assim como de movimentos violentos, ¢
maior que a apresentada pela distribuicido normal. Estes valores extremos, longe de serem
considerados meros outliers e, por isso ignorados nos estudos, sao agora um dos principais alvos

da atengao dos investigadores.
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2.4.3. Assimetria e o efeito alavanca na Volatilidade

Como terceiro facto estilizado sera apresentado a assimetria na volatilidade, principal facto a ser

explorado na presente investigagao.

A assimetria na volatilidade tem sido um fenémeno do comportamento de muitas sucessoes
cronologicas financeiras, na medida em que descidas inesperadas do preco de determinados
ativos causam geralmente grandes efeitos a nivel da volatilidade desse ativo, do que subidas de

igual dimensao.

Por exemplo, o risco que esta associado a uma agao é maior apos um acontecimento negativo,

do que apds um acontecimento positivo, ou seja, existe uma assimetria de volatilidade.

Assim como, os pre¢os das agoes em muitos casos parecem nao refletir adequadamente os riscos
previsiveis quando envolviam mas noticias, assim como os padrdes de rendibilidade tendiam a
reverter mais rapidamente a seguir a mas noticias, do que a seguir a boas noticias, esta situagao

ficou conhecida como efeito alavanca.

A figura 2.8 demonstra o efeito alavanca, onde U, representa a nova informagao:

Fonte: Adaptado Ferreira (2009)
Figura 2.8 Efeito Alavanca / Assimetria

Assim ¢é possivel visualizar que o efeito de uma ma noticia ¢ maior que o efeito de uma boa
noticia, dado que para variagdes nos rendimentos do ativo subjacente, é particularmente

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

De acordo com Silva e al. (2005), sao frequentemente observados nos mercados financeiros

periodos de intensa volatilidade, apds periodos de queda de pregos, enquanto a volatilidade nao
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¢ tio intensa quando sdo observados periodos elevados nos precos. Em geral, os choques

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

A literatura financeira tem demonstrado que a maior parte dos modelos, como por exemplo,
CAPM — Capital Asset Pricing Model ou o modelo de Black e Scholes, assumem na sua formulagao

distribuicoes normais cuja caracteristica dominante ¢ a simetria.

Por outro lado, o desvio-padriao, medida tradicionalmente usada em financas para medir a
volatilidade, ¢ uma medida simétrica onde o impacto dos choques positivos e negativos é tratado

de forma indiferenciada. A Figura 2.9 representa precisamente a simetria referida.

Fonte: Adaptado Ferreira (2009)
Figura 2.9 Efeito Simétrico

Segundo Nelson (1991) a nao existéncia do efeito assimétrico é uma das limitagdes dos modelos

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

A Tabela 2.1. retrata uma amostra de estudos dos autores Bakaert e Wu (2000) sobre a relagao

existente entre a rendibilidade e a volatilidade.

Os estudos de volatilidade condicional (Conditional wvolatiliy) usam normalmente modelos
GARCH para medir a volatilidade. Os estudos de volatilidade bruta (Gross wvolatility)
normalmente referem-se ao desvio padrao das rendibilidades diarias que sao calculadas ao longo
do més. Todos estes estudos tiveram por base a carteira de agbes (Stocks, portfolios) ou indices
(Index). O rétulo de nao especificada (Unspecified) na coluna explicagao significa davida sobre o
modelo aplicado na pesquisa porque nao especificou a causa dada da assimetria. Os outros
estudos conclufram a hipétese de alavanca (Leverage hypothesis) ou a teoria do prémio de risco

variavel com o tempo (Time-varying risck preminm theory).
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Tabela 2.1 Resumo dos principais estudos empiricos sobre a assimetria na volatilidade

Study

Volatility measure

Fresence of asymmetry

Explanation

Black (1976)

Christie (1982)

French, Schwert and
Stambaugh (1987)

Gross volatility
Gross volatility
Conditional volatility

Stocks, portfolios
Stocks, portfolios
Index

Leverage hypothesis

Leverage hypothesis

Time-varying risk
premium theory

Schwert (1990) Conditional volatility Index Leverage hypothesis
Nelson (1991) Conditional volatility Index Unspecified
Campbell and Conditional volatility Index Time-varying risk
Hentschel (1992) premium theory
Cheung and Ng (1992) Conditional volatility ~ Stocks Unspecified
Engle and Ng (1993) Conditional volatility =~ Index (Japan Topix)  Unspecified
Glosten, Jagannathan  Conditional volatility”  Index Unspecified
and Runkle (1993)
Bae and Karolyi (1994) Conditional volatility = Index Unspecified
Braun, Nelson and Conditional volatility Index and stocks Unspecified
Sunier (1995)
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 e Wu (2000)

Algumas investigagoes demonstram que a introdugdo de opgdes 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 opg¢oes prendem-se, sobretudo, com as peculiares distribuicbes de
rendibilidade e as consequentes combinag¢oes risco-rendibilidade. Para tais situagdes, os autores
concluem que ambas permitem uma efetiva diminui¢ao da exposi¢dao ao risco acompanhada
duma diminui¢do da rendibilidade esperada, elementos que se encontram refletidos nas

distribuicdes assimétricas.

Assim podemos verificar que a medi¢do da assimetria da volatilidade dos ativos financeiros se

tornou um assunto de relevancia financeira.

Como medida de risco, a averigua¢ao do efeito assimétrico numa distribui¢ao de rendibilidades,
revela-se de importancia vital para os investigadores no sentido de tentar captar a natureza

prépria da volatilidade.

Tendo em conta o que o efeito alavanca pode significar torna-se relevante o estudo de modelos
que permitam captar o efeito assimétrico na volatilidade como sejam, por exemplo, os modelos
TGARCH, EGARCH, os designados, modelos de volatilidade estocastica, aplicados na presente

investigacao.
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2.4.4. Memoéria Longa

O quarto facto estilizado a ser abordado é memoria longa.

Bentes (2011) afirma que o estudo dos efeitos de memoria de longo prazo na volatilidade dos

mercados financeiros constitui um dos principais campos de analise no dominio das finangas.

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

persisténcia nas observagoes.

Em termos econométricos, costuma-se normalmente associa-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 observagoes de natureza nio-financeira como o estudo

McLeod e Hipel (1978).

Existem varios modos alternativos de formalizar o conceito de meméria longa. No dominio
temporal este fendmeno manifesta-se através duma funcao de autocorrelagao hiperbolicamente

decrescente.

Nesse contexto, diz-se que uma sucessio cronolégica discreta e estacionaria apresenta
dependéncia de longo prazo se a sua funcio de autocorrelacdo no /g | satisfizer a igualdade
Pi

lim——=1
joo CpJ

(2.19)

5

onde C, e @ sio constantes arbitrarias tais que 0<C, <00 e 0<a <1. Esta definigao implica

que a dependéncia entre as observacoes decresca de forma lenta a medida que o nimero de /ags

tende para infinito. McLLeod e Hipel (1978) apresentam uma defini¢do mais genérica em que

n

,']E[‘c szn\p,- ‘ =% (2.20)

onde N corresponde ao numero de observagoes.

Outra forma de definir a dependéncia temporal de longo prazo é através dum processo de

densidade espectral f . Neste caso, diz-se que existe memoria longa se

lim ! (/1_)/3 _1 2.21)
A—0 Cf |/1|
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onde C;e f sdo constantes arbitrarias tais que 0<C; <0 e 0< f <1. Embora as defini¢oes

(2.19) e (2.21) nao sejam equivalentes é possivel, contudo, estabelecer uma relagao entre elas: se
1/2<H <1, entio a=2-2H ¢ f=2H -1, onde H representa o expoente de Hurst. A
situagdo em que 1/2<H <1 corresponde a um comportamento persistente da sucessio
cronolégica associado, normalmente, a correlagdes de longo prazo visto que os desvios tendem
a manter o mesmo sinal. Ao contririo, se 0<H <1/2 diz-se que o comportamento é anti-
persistente uma vez que desvios de um sinal sao normalmente acompanhados por desvios de

sinal contrario. Na equacio (2.21) o efeito de anti-persisténcia ocorre quando —1< £ <0.

Finalmente, no caso patticular em que H =1/2, o processo segue um movimento Browniano

onde os incrementos sao ruido branco pelo que nao existe, nesta situagao, qualquer tipo de

dependéncia.

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

chegarem ao momento atual.

2.4.5. Movimentos conjuntos (co-movements)

O préximo facto estilizado denomina-se movimentos conjuntos, ou, co-zzovenents.

Desde Grubel (1968) que explorou os beneficios da diversificag¢ao internacional de carteiras, a
possivel existéncia de movimentos conjuntos nos mercados tem sido exaustivamente estudada

na literatura.

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

de geracao de rendibilidades.

A temiatica dos movimentos conjuntos na volatilidade dos precos tem gerado alguma
controvérsia, existindo mesmo estudos que apontam em diregoes opostas. A este respeito refira-
se, por exemplo, o trabalho de Kanas (1998) que ao comparar os dados diarios dos EUA com
os dos maiores mercados europeus nao encontrou qualquer evidéncia de sincronismo no
comportamento dos mesmos. A diversidade de resultados que se obtém quando se analisa esta

questdao pode ser explicada pelo facto das correlagdes entre os mercados variarem fortemente
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ao longo do tempo (Forbes e Rigobon, 2002, Karolyi e Stultz, 1996 e Login e Solnik, 2001), o

que pode ser explicado, fundamentalmente, por duas razoes.

A primeira diz que os mecanismos de transmissao sao estaveis enquanto que as caracteristicas
dos choques sofrem variagbes durante o seu percurso. Em certos periodos, nio ocorrem
choques globais e o comportamento dos mercados é induzido pelas caracteristicas particulares
de cada pafs. Como a evolugdo dos precos nido esta bem sincronizada os mercados tendem a
mover-se separadamente. Estes perfodos alternam com outros, em que os mercados sio
globalmente afetados pelos mesmos choques havendo, por isso, tendéncia para seguirem

movimentos similares.

A segunda explicacao apontada para a existéncia de resultados tao 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 dimensao anormal que poderdo ser acompanhadas

por quebras estruturais no seu mecanismo de transmissao.

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

definir o grau de contagio tem sido a correlagdao entre os mercados financeiros.

2.4.6. Evidéncia de Caos

Por ultimo, abordaremos o facto estilizado evidéncia de caos.

Recentemente, um vasto leque de investigacOes tem orientado a sua analise para o teste de nao
linearidades e, dum modo particular, para a existéncia de caos nas sucessdes cronoldgicas de
dados econémicos e financeiros (Brock e Sayers, 1988, Frank e Stengos, 1988, Hsieh, 1991 e
DeCoster e Mitchell, 1991, 1994).

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

de choques externos ao processo gerador.

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

comportamento nao linear.

A evidéncia de nio lineariedades na volatilidade contradiz o paradigma linear de que parte a

grande maioria dos modelos existentes na teoria financeira, os quais assentam no Pressuposto
27



de que os investidores reagem de forma linear, ou seja, reagem a informacao recebida, nio

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 ¢é
entendido (de acordo com a hipétese da eficiéncia dos mercados) que toda a informagao ja esta
incluida nas cotacOes das acgbes. Este paradigma implica que as taxas de rendibilidade
apresentem uma distribuicio normal devendo ser zzd., 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
condigdes iniciais para a existéncia de caos nao sao condigdes suficientes, nao permitindo tirar
conclusdes rigorosas. Além disso, a pequena dimensio das amostras usadas nos estudos
econémicos provoca alguns problemas de aferi¢ao das propriedades dos sistemas cadticos, pois

a sua averiguagao exige o estudo de amostras de grandes dimensdes.
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2.5. Sentimento do mercado

O sentimento de mercado tem-se revelado importante, na medida em que se pretende esclarecer
o sentido de causalidade na relagido entre sentimento e volatilidade, verificando-se que o
otimismo ou pessimismo propaga-se a medida que cada vez mais pessoas aderem a tendéncia,

assim como o impacto das caracteristicas de personalidade dos agentes econémicos.

Autores como Lee, Shleifer e Thaler (1991) definem o sentimento dos investidores como
expectativas em relagdio ao retorno dos investimentos sem que estejam baseadas em

fundamentos légicos.

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

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

Long ez al. (1990) sao defensores da primeira corrente, tendo construido um modelo que conclui
que ¢ o sentimento de incerteza que influencia as tendéncias evolutivas do mercado e nio o

INVerso.

Outros autores como Neal e Wheatley (1998) e Simon e Wiggins (2001) evidenciaram de que o
sentimento de mercado pode ser utilizado na previsao da volatilidade e das rentabilidades do

periodo seguinte.

No entanto, nem todos os estudos permitiram chegar a idénticas conclusoes. Solt e Statman
(1998), Brown e Cliff (2004), Wang ef 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.

Apesar do caracter subjetivo que caracteriza o sentimento de mercado e a dificuldade na sua
quantificagdo torna-se necessario encontrar uma medida que permita determinar o seu valor,

assim como de prever a evolucao futura dos movimentos e tendéncias.

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

pessimismo e otimismo presentes em cada momento nos mercados.
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Sao variados os instrumentos utilizados para determinar o sentimento do mercado, no entanto,
destacam-se entre os mais utilizados o Indice de Volatilidade Implicita, o Racio Pu/ Call (PCR)
e o Ricio Bull/ Bear (BBR).

2.5.1. Indice de Volatilidade Implicita

O Indice de Volatilidade Implicita tem como principal objetivo avaliar as condi¢des, os
sentimentos e os niveis de confianca presentes nos mercados, revelando-se uma ajuda

importante na decisdo das diregoes a seguit.

Os niveis de mercado e os niveis de volatilidade implicita apresentam-se contrarios entre si, isto
¢, se existir uma queda nas cotagdes leva a um aumento nos niveis de volatilidade implicita
podendo conduzir ao panico; por sua vez, subidas nas cotagdes reduzira 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 cotagbes, enquanto os

decréscimos se verificam sempre que as expectativas dos investidores sejam positivas.
Resumidamente:

Indice de volatilidade implicita elevado = Maior instabilidade e maior receio dos mercados
Indice de volatilidade implicita baixo = Maior estabilidade ¢ maior confianca dos investidores

A grande vantagem deste indicador reside precisamente 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.
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Segundo Ferreira (2009), pode-se identificar os seguintes tipos de sentimentos de mercado em

relagao aos niveis de volatilidade implicita (Tabela 2.2):

Tabela 2.2 Niveis de sentimento de Mercado

Niveis
VI Sentimentos no Mercado

05 - 10 |Nao existe ansiedade; satisfacio extrema

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

15 - 20 | Pouca ansiedade; satisfacio moderada

20 - 25 | Ansiedade moderada; pouca satisfacao

25 -30 | Ansiedade moderada mas em crescimento

30 - 35 | Ansiedade elevada

35 -40 |Ansiedade muito elevada

40 - 45 | Ansiedade extrema

45 - 50 |Inicio de panico

50 - 55 |Panico moderado

55 -60 |Panico mstalado

60 - 65 |[Panico intenso

+65 Panico extremo

Fonte: Ferreira (2009)

Segundo Ferreira (2009), os valores mais comuns para a média do Indice est entre 20 e 30,

ansiedade moderada mas em crescimento.

2.5.2. Racio Put/Call (PCR)

Igualmente ao indice de volatilidade implicita, podera avaliar-se o sentimento do mercado

através do Racio Put/Call (PCR), sendo calculado pelo quociente da seguinte expressio:

o Volume das Opgoes de Venda (Puts)
Réacio Put/Call =

Volume das Opgoes de Compra (Calls)

Trata-se de um instrumento de medida de sentimento do mercado, mais concretamente a futura
dire¢ao do mercado, como medida «ao contrarion. Ou seja, as ca/ls encontram-se associadas a

subidas no mercado e as pufs a descidas.

Quando a expectativa dominante no mercado ¢é de descida, verifica-se um aumento de procura

de puts, cujo objetivo é a protegao de posicoes longas ou especulacio negativa das cotagoes.

Contrariamente, se a expectativa ¢ de subida a tendéncia ¢ a aquisi¢ao de ca/ls, procurando desta

forma proteger posi¢bes curtas ou especular com o aumento dos pregos.
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Se o volume de ¢a/ls for excedido com alguma intensidade pelo volume de puss, pode dizer-se
que o mercado assumiu um sentimento pessimista, sendo que o ricio put/call apresentara

tendencialmente valores elevados.

Pelo contrario, sempre que o volume de clls for superior ao volume de puts, diz-se que o
sentimento de mercado ¢é otimista, sendo que o racio put/call tendera a apresentar valores mais

baixos.

Sempre que o quociente entre put/ call apresentar um valor unitario, significa que as expectativas

positivas e negativas sao iguais.

Conforme apresentado na Figura 2.10 sao considerados dois niveis como referéncia base para

este indicador: 0,60 e 0,70.

Pessimismo

0,7

Area de maior ou menor neutralidade

0.6

Otimismo

Fonte: Ferreira (2009)
Figura 2.110 Niveis de Otimismo e de Pessimismo

Podemos assim dizer que o sentimento torna-se otimista abaixo de 0,6 e sera pessimista quando

se encontrar acima de 0,7, entre 0,6 e 0,7 sera a area de maior ou menos neutralidade.

2.5.3. Racio Bull/Bear (BBR)

Um outro indicador designado por Racio Bu/// 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 orienta¢ao do mercado que pode ser: otimista, neutra ou pessimista.
Esta avaliacdo ¢ feita através do quociente da seguinte expressao:

N.¢ de Investidores Otimistas (Bullish)
N.¢ de Investidores Pessimistas (Bearish)

Réacio Bull/Bear =

32



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

pessimista.

Valores extremos do indice coincidem com altos (#9ps) e baixos (bottoms) nos mercados. Um
valor unitario significa que o nimero de investidores que acreditam que o mercado vai subir é
igual a0 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

desconfian¢a no mercado e pessimismo.

O indice IIS — Investors Intelligence Sentimente Survey surgiu em Janeiro de 1963 por A.W. Cohen.
Tem-se revelado um indicador que proporciona bons resultados na avaliagao do sentimento do

mercado, em especial quando utilizado na tomada de decises contrarias a corrente do mercado.

Verifica-se assim, quando o mercado esta com um sentimento de descida (bearish) sera a melhor
altura para se tomarem posicoes longas ou de compras e quando esta em subida (bu/lish) devera

tomar-se posi¢oes curtas ou de venda.

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

indicadores em comparag¢ao por forma a confirmar os resultados obtidos.
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2.6. Sintese

Com a elaborag¢io deste capitulo fez-se o enquadramento tedrico da presente investigagao, na
medida em que se abordou as questoes mais insistentes que atualmente se colocam ao nivel da

volatilidade dos mercados financeiros.

Definiu-se o conceito de volatilidade, expondo que volatilidade em mercados financeiros tem
sido um tema cada vez mais explorado, na medida, em que pode influenciar grandes decisoes

financeiras.

O termo volatilidade utiliza-se normalmente para designar o grau de oscilagio de uma
determinada variavel ao longo do tempo. Nesse sentido, quanto maior for a sua variagdo maior

sera a volatilidade que lhe esta associada.

Ficando evidenciado os trés tipos de volatilidade: volatilidade histérica, que consiste na
variabilidade das cotagées de um determinado ativo num determinado periodo de tempo
ocorrido no passado; volatilidade implicita, que é a volatilidade incorporada no prego dos ativos,
ou seja, € o que o mercado pensa sobre determinado ativo no momento; e a volatilidade futura
que tendo em conta a incerteza do futuro, a volatilidade futura tem sido uma questio de muito

interesse por parte dos analistas financeiros.

De acordo com Silva e al. (2005), sao frequentemente observados nos mercados financeiros
periodos de intensa volatilidade, apds periodos de queda de pregos, enquanto a volatilidade nao
¢ tao intensa quando siao observados periodos elevados nos precos. Em geral, os choques

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

De seguida foram faladas as medidas estatisticas mais conhecidas para o efeito, onde surge a
necessidade de desenvolver modelos financeiros para o estudo da mesma, modelos estes
desenvolvidos desde 1982 por Engle. Indo de encontro ao tema da presente investigagao
«Assimetria na volatilidade das rendibilidades do preco do crude» abordaram-se os modelos

ARCH que mais se tém revelado fidveis nesta tematica — modelos EGARCH e TGARCH.

Em consequéncia dos modelos referidos, uma particularidade destes ¢ a sua capacidade para
detetar factos estilizados, com principal destaque para os c/usters de volatilidade que poderemos
analisa-los nas rendibilidades do preco do crude, este fendmeno carateriza-se pelo facto de
petiodos de grande volatilidade se seguirem a outros periodos de igualmente grandes oscilagoes,
do mesmo modo que pequenas alteragdes nos pre¢os sao consecutivamente seguidas por

modifica¢coes de reduzida dimensiao nos mesmos.
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Por fim, expOs-se a tematica dos sentimentos de mercados, onde sao referidos os Indices de
Sentimento do Mercado, nomeadamente, o Indice de Volatilidade Implicita e os ricios Put/Call
e Bull/Bear, que procuram, de formas distintas, descrever as atitudes dos investidores em
relagio ao mercado, ou seja, sao utilizados na analise técnica e quantificam os niveis de

pessimismo e otimismo presentes em cada momento nos mercados.
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3. O Petroleo

Neste ponto da investigacado falaremos do petréleo, com a inteng¢do de expor aspetos

importantes e assim observar a importancia deste commodity.

A importancia do petréleo como fonte de energia teve origem nos EUA com o primeiro pogo
moderno e comercial perfurado em 1859. Depois da primeira perfuragio, seguiram-se tantas

outras novas jazidas, provocando uma corrida frenética ao petrédleo para obtencido de lucros.

De acordo com Yeomans (2006) em Janeiro de 1861 o preco do petrdleo ja chegava aos dez
ddlares. Passado pouco tempo a industria petrolifera era caracterizada por um numero elevado
de pequenos produtores cujo interesse residia na rapida exploragao e maxima produgdo de

petréleo, causando a queda dos pregos para 0,10USD.

No inicio das décadas de 1870 e 1880 a Europa importava petréleo dos EUA, até que percebeu
que o petréoleo nao era exclusividade do territério americano virando-se para a exploragao de

pocos de petroleo na Russia.

Embora ja existisse uma corrida ao petroleo pela criagao de empresas petroliferas e procura de
novos pogos, a verdade ¢ que foi com a 1* Guerra Mundial (1914-1918) que o interesse por esta

matéria-prima atingiu grandes propor¢des.

A energia sendo um dos fatores com maior importincia em todas as economias, por ser um
input basico nos processos produtivos e um produto de consumo final até para as familias, o
petréleo tornou-se uma das mais importantes fontes energéticas tornando-se a matéria-prima
mais transacionada em todo o mundo, vindo assim o seu consumo a aumentar desde hi varias

décadas (conforme Figura 3.1.).
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015
Figura 3.1. Producio e Consumo de Petréleo 1989 — 2014

De acordo com o relatério «BP Statistical Review of World Energy June 2015» a Produ¢ao mundial
de petréleo ultrapassou significativamente o consumo em 2014, com aumento de 2,1 milhdes

de barris por dia.

O consumo global aumentou em 840.000 barris por dia, com as economias emergentes

responsaveis por todo o crescimento.

A literatura sobre o impacto da energia na atividade econémica ¢é extensa e tem ganho interesse

nos ultimos anos devido a subida e elevada volatilidade dos seus precos.
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3.1. Os grandes «choques» petroliferos

Para um enquadramento histérico dos pregos do petrdleo, faremos uma breve analise dos

principais acontecimentos.

No inicio da década de 1960 assiste-se a um excesso de oferta face a procura, provocando uma

queda nos pregos do petroleo.

O Médio Oriente apercebe-se assim da importancia que o petrdleo tem para o mundo e em
especial para os EUA (pelo seu enfraquecimento, ao tornarem-se dependentes do petréleo
estrangeiro) comegando a renegociar os contratos de concessao de longos periodos das jazidas

situadas nos seus territorios.

Forma-se assim, em 1960, a Organizacao dos Paises Exportadores de Petréleo (OPEP) cujo
principal objetivo visa estabilizar os precos do petrdleo através da fixacao de quotas de

produgao.

Com a criacao da OPEP, e de uma maior intervencao dos paises produtores na determinacao

do prego do petrdleo, as empresas internacionais véem o seu poder enfraquecido.

Aproveitando esta instabilidade macroeconémica os paises produtores de petrdleo estavam em
absoluta vantagem, eram possuidores das maiores reservas do mundo, os EUA ja niao eram
auténomos, dependiam do petréleo estrangeiro para o desenvolvimento da sua economia e com
0 seu sistema monetario, também, enfraquecido, os pafses produtores aproveitavam para

mexerem no pre¢o internacional do petroleo.

A OPEP aumentava consecutivamente os precos do petréleo, assistindo-se a um agudizar da
situagao quando um ataque da Siria e do Egipto contra Israel desencadeou mais uma guerra

(Yom Kippur 1973).

As flutuagées do preco do petréleo tém sido alvo do interesse dos economistas desde a década
de 70, década onde surgiu a percecao de que o preco do petréleo tem é importante na explicagao
das oscilagoes econdémicas. Esteves e Neves (2004) resumem os canais através dos quais este
preco afeta a economia, classificando-os em dois tipos principais, os de primeira e os de segunda

ordem.

Os efeitos de primeira ordem podem ser devido a alteragao direta do preco dos principais tipos
de energia (combustivel, eletricidade e gas) consideradas despesas de consumo, sendo o impacto

principal sentido diretamente no IPC; ou devido a transmissao feita através da subida dos precos

38



de alguns produtos, que espelham o aumento do preco da energia. O caso mais evidente deste

tipo de efeitos ¢ a subida dos pregos dos transportes.

Por outro lado, os efeitos de segunda ordem estao relacionados com a reagio macroeconémica

ao pico do prego do petréleo.

O nivel dos precos é relevante para a evolugao das economias, dado o seu grau de dependéncia.

Alguns artigos recentes sobre o impacto macroeconémico e determinantes dos choques do

petroleo sao Blanchard e Gali (2008), Kilian (2009) e Hamilton (2009).

A Figura 3.2., permite-nos verificar alguns «picos» dos precos do petroleo, e a relacdo historica

de alguns acontecimentos mundiais:

e O primeiro choque ocorreu entre 1973 e 1974 aquando da guerra de Yom Kippur, tendo
o petroleo alcancado os 11,5 USD por barril em 1974, triplicando desta forma o valor

maximo alcangado no ano anterior (Blanchard e Gali, 2008).

e O segundo choque petrolifero ocorreu entre 1978 e 1980, em simultaneo com a
revolugdo iraniana e a guerra entre o Irdo e o Iraque. Durante este choque o barril de

petroleo alcangou os 39,5 USD (Baumeister e Peersman, 2008).

e Entre 1999 e 2001 deu-se o terceiro grande choque petrolifero, associado a redugao de
quotas de producio dos paises da OPEP, tendo o prego do barril aumentado dos 11,2
USD registados em Dezembro de 1998 para 33,9 USD em Setembro de 2000 (Esteves
e Neves (2004).

e No periodo de 2004 a 2006 tivemos fenémenos mundialmente relevantes como a
decisaio da OPEP de reducao de algumas quotas, furacio Katrina nos EUA, ataques
militares na Nigéria reduzindo a produc¢ao desta em mais de 600.000 barris por dia (Filis

et al. 2011);

e De 2005 até 2014, o petréleo voltou a negociar como em 1974-1985 no intervalo de 50
a 120 dolares, para além de dois picos muito breves durante a crise financeira de 2008-
09. Por outras palavras, o intervalo de negociaciao dos tltimos dez anos foi semelhante
ao da primeira década da OPEP, ao passo que os 19 anos entre 1986 e 2004

representaram um regime totalmente diferente.

39



Fears of shortage in US

Growth of Venezuelan

Post-war reconstruction

Loss of Iranian

Yorm Kippur war
Iranizan revolution

Metbadk pricing | Asian financial crisis

production supplies ntroduced
Pennsylvanian Russian Surmatra | Discovery of East Texas field Suez crisis Iraq mvesion | Arab
oil boom oil exports | production | Spindletap, discoverad rveded of Irag Spring’
began began Taxas Kinwait

— P 10

80

70

|
|
[
|
1
"""'---_._.____
g

RAVYLNENAY O

N~ A J ’

1861-69 1870-79 188089 189020 190000 191019 1920-29 1930-39 194045 1950-50 1960-69 1970-79 198089 190089 200008 201019 O
$2014 1861-1944 US average.

W § money of the day 1945-1983 Arabian Light posted at Ras Tanura.
1984-2014 Brent dated.

Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 20152
Figura 3.2. Preco Petréleo 1861-2014

Perante esta breve analise podemos verificar que existe uma estreita relagio entre as grandes

subidas de preco do petréleo e os acontecimentos marcantes na histéria mundial.
Alguns autores debrucaram-se sobre esta tematica oferecendo-nos outro tipo de informagoes.

Hamilton (2008) indica que nove em cada dez recessoes nos EUA desde a Segunda Guerra
Mundial foi precedida por um aumento dos precos do petroleo. Curiosamente, Hamilton (2009)
chega ao ponto de argumentar que uma grande propor¢ao da recente desaceleracio no PIB dos
Estados Unidos durante a «Grande Recessao» pode ser atribuido ao choque petrolifero de 2007-

2008.

Allegret e al. (2015) refere que apés um estudo dos choques do preco do petrdleo a nivel
mundial, considerando 30 economias exportadoras e importadoras de petrdleo, entre 1980 e
2011, que os canais de procura e os canais de oferta podem justificar os choques do petroleo,

assim como os seus desequilibrios mundiais.

2 http:/ /www.bp.com/content/dam/bp/pdf/Energy-economics/ statistical-review-2015 /bp-statistical-review-
of-wortld-energy-2015-full-report.pdf
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Balcilar ef a/l. (2015) apés uma analise ao prego e ao stock do crude entre 1859 e 2013, refere que
o periodo de alta volatilidade ocorreu antes da «Grande Depressao» de 1929, e depois do choque
do preco de petréleo de 1973, causado pela Organizagao dos Paises Exportadores de Petréleo;
o periodo de baixa volatilidade ocorreu quando os mercados de petrdleo cairam sobre o
controlo da maioria das companhias internacionais de petréleo desde o fim da «Grande
Depressao» até ao primeiro choque do preco do petroleo em 1973. Assim sendo, concluiu-se
que o regime de alta volatilidade ocorre com mais probabilidade quando a economia atravessa

uma fase de recessao.

Caspi e al. (2014) analisou as subidas dos precos de petroleo nos periodos de 1876 a 2014 e o
estudo revela multiplos periodos de «explosao» dos pregos, e sugere como futura analise os
efeitos macroeconémicos dos mesmos; em complemento Bekiros ef /. (2015) afirma que a
importancia dos precos do petroleo na determinagdo dos movimentos de crescimento dos
Estados Unidos e a inflagao esta bem estabelecida, portanto, uma previsao precisa ¢ de relevada
importancia. Além disso, os dltimos trabalhos da literatura defendem que incerteza politico-

econémica conduz a flutuagdes do preco do petroleo.
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3.2. Produgio de energia em Portugal

Neste ponto, apoés uma abordagem mundial, teremos como principal objetivo enquadrar a
situagdo portuguesa, onde sera possivel ver que influéncias tem a produgao de energia a nivel

nacional.

A oferta de energia implica a transformagao de fontes de energia primaria em tipos de energia

que podem posteriormente ser utilizados como zuputs ou como consumo final das familias.

B Combustiveis sdlidos BEnergiahidroelétrica
Enengia geotermal m Energias solar/edlica'outros
Enengias renovaveis e residuos

100
-gj 4
B.[’] -
70 4

Em percentagem

1960 1964 1968 1972 1976 1980 1984 1988 1992 1996 2000 2004 2008

Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015
Figura 3.3 Estrutura do consumo de energia primaria em Portugal entre 1960 - 2008

A figura 3.3 apresenta a estrutura da produgao de energia em Portugal de 1960 a 2008, através
da mesma podemos verificar que os combustiveis renovaveis e residuos representam a maior

parcela da produgao de energia com uma quota de 70%, em 2008.

A energia hidroelétrica é a segunda maior fonte de energia primaria, com uma quota média de

20%, em 2008.

Os combustiveis solidos (carvao e turfa) representaram cerca de 20% da produc¢ao de energia
em Portugal no inicio dos anos 060, mas registaram uma tendéncia decrescente, tendo,

praticamente, desaparecido.
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As energias solar, edlica e outros aumentaram a sua importincia, embora ainda representem

uma parcela pequena da produgao de energia, cerca de 16% em 2008.

Com o objetivo de expor um comparativo geografico, por forma a perceber se a realidade acima
exposta se enquadra na realidade de um conjunto de paises, far-se-4 uma breve analise aos

mesmos.
A Figura 3.4 compara a estrutura da produgao de energia num conjunto de paises em 2008.

Portugal e o Luxemburgo sio os unicos paises onde a producio de energia primaria assenta

inteiramente em energias renovaveis.

Outros paifses com reduzidas dota¢oes de fontes de energia primaria como petroleo, gas ou
combustiveis sélidos adotaram a energia nuclear, como a Bélgica, Finlandia, Franca, Japio,

Espanha, Suécia.

Os Paises Baixos destacam-se pelo facto de apresentaram elevadas quotas de gas, enquanto a

Dinamarca apresenta significativas quotas de gas e petroleo.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015

Figura 3.4 Estrutura do consumo de energia primaria por pafs entre 1960 - 2008
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Na figura 3.5, podemos verificar que o nivel de dependéncia energética em Portugal tem sido

sempre consideravelmente superior ao observado na UE15.

Tal situagao é em parte o reflexo da estrutura de produgao de energia, que se baseia apenas em

energias renovaveis e liga-se a questao mais abrangente da fraca dotagao de fontes de energia.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015
Figura 3.5 Dependéncia energética entre 1960 - 2008

Considerando a produgao doméstica primaria, revela que o petréleo constitui a principal fonte

de energia primaria consumida na economia portuguesa (55% em 2008) conforme Figura 3.6.

O gas, que comecou a fazer parte do consumo doméstico de energia primaria em 1997,
apresenta-se como o terceiro maior componente, chegando aos 16% em 2008. A inclusio do
gas fol sem duvida uma das alterag¢oes significativas ocorrida das ultimas décadas, substituindo

parte das importagoes de petroleo.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015
Figura 3.6 Estrutura do consumo de energia em Portugal entre 1960 - 2008

Num comparativo com outros paises, podemos verificar que a maioria dos pafses depende de

petroleo e gas.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015
Figura 3.7 Estrutura do consumo de energia em por pais entre 1960 - 2008
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3.3. Consumo de energia em Portugal
Nas ultimas décadas, Portugal tem diversificado o conjunto de fornecedores externos,
aumentando a seguranca energética global.

A Figura 3.8 apresenta a quota de diversas regides nas importagoes totais de energia em termos

nominais de 1967 a 2008.

A importancia dos paises do Golfo nas importagoes portuguesas foi muito elevada durante a

década de 70 mas diminuiu substancialmente nos anos seguintes.

Os fornecedores europeus (UE15 mais Noruega) aumentaram a sua importancia, com uma

quota maxima de 40 por cento no final dos anos noventa.

Mais recentemente, as regides do Norte de Africa e da Africa subsariana aumentaram

significativamente a sua importancia, a tltima principalmente como fornecedora de gas.
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Fonte: BP Statistical Review of World Energy June 2015

Figura 3.8 Fornecedores de energias 1967 — 2008
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3.4. Sintese

Apbs a elaboragiao do ponto 3 desta investigag¢ao o importante a reter é que o cozodity escolhido

tem importancia mundial.

Numa primeira fase, porque a energia revela-se um dos fatores com maior importancia em todas
as economias, por ser um zput basico nos processos produtivos e um produto de consumo final

até para as famfilias.

O petroleo tornou-se uma das mais importantes fontes energéticas tornando-se a matéria-prima
mais transacionada em todo o mundo, vindo assim o seu consumo a aumentar desde hi varias

décadas.

As flutuag¢des do prego do petrédleo tém sido alvo do interesse dos economistas desde a década
de 70, década onde surgiu a percecao de que o preco do petréleo tem é importante na explicagao

das oscila¢bes econdémicas.

Os grandes «choques» petroliferos foram sentidos em escala mundial, ficando a ideia de que as
grandes oscilagoes do preco do crude sio acompanhadas por acontecimentos mundialmente

relevantes, causando graves «estragos» em paises desenvolvidos.

Em Portugal, sendo o nosso pais totalmente dependente de importar esta matéria-prima, por
nao possuir fonte de exploracio do mesmo, leva-nos a pensar que quando o prego deste bem
«dispara» a nossa economia ¢ prejudicada; isto faz-nos pensar que dependéncia da estabilidade

dos paises produtores / possuidores deste bem ¢ algo que nos interessa.

No capitulo seguinte, analise empirica, analisaremos a volatilidade do preco deste bem, e
conjugando com o conhecimento obtido neste capitulo, ficara evidente a contribui¢ao positiva

desta investigacao, seja a nivel global, seja a nivel nacional.
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4. Analise Empirica

O objetivo principal desta investigacdo passa por contribuir para o conhecimento sobre a
possivel assimetria na volatilidade das rendibilidades do prego do crude, avaliando as flutuagdes

do preco do crude ao longo de 10 anos (2004 e 2014).

Assim, nesta fase da investigacdo, o que se pretende serd a avaliacgio de dados / valores

concretos, referentes a cotacao do crude, sobre o que aconteceu no periodo de 2004 a 2014.

A analise estatistica sera feita com o apoio do software E1iews. A base de dados utilizada ¢é
Bloomberg. A Bloomberg L.P. ¢ uma agéncia de noticias financeiras em todo o mundo com
sede em Nova lorque, fundada em 1982 por Michael Bloomberg, A mesma apresenta-se como
« Bloomberg, the global business and financial information and news leader, gives influential decision mafkers a

critical edge by connecting them to a dynamic network of information, people and ideas»

Assim, pretende-se aplicar os modelos ja explicados, nomeadamente, GARCH, EGARCH e
TGARCH, a escolha dos modelos surge em consequéncia do que se quer avaliar - assimetria na
volatilidade das rendibilidades do preco do crude - esperando que os pressupostos exigidos

pelos modelos referidos estejam reunidos.

Apbs a aplicagao dos mesmos esperamos visualizar alguns factos estilizados no comportamento
da volatilidade, nomeadamente, os c/usters, as fat tails € assimetria na volatilidade, por forma a dar

uma resposta clara da existéncia ou nao de assimetria de volatilidade.
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4.1. Amostra
4.1.1. Descricio da Amostra

A amostra, da presente investigagao, é constituida pelos pregos diarios, com sucessoes de 5 dias,
correspondendo aos 5 dias de trabalho, do crude entre Janeiro 2004 e Dezembro 2014,
totalizando assim 2868 observagoes; este perfodo representa a ultima década a data da presente

investigacao por forma a serem analisados os dltimos acontecimentos.

Foi escolhido o Crude, na medida em que, como ja referido anteriormente, 0 mesmo tem-se
revelado uma importante fonte de energia, com impactos mundialmente relevantes e sendo uma

energia de referéncia.

Segue abaixo a Figura 4.1 com um resumo do comportamento dos pregos do petréleo no

petiodo em analise.
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Fonte: Elaboracao propria
Figura 4.1 Evolugio dos precos do petréleo no periodo 12/1/2004 a 19/12/2014

Através da Figura 4.1, podemos verificar a irregularidade dos precos do commodity em anilise,
crude, ao longo do tempo, podendo dizer-se que o comportamento desta série foi sempre no

sentido ascendente.

Podemos assim relacionar, empiricamente, o que Hamilton (2009) argumentou, ou seja, que
uma grande proporcao da recente desaceleracao no PIB dos Estados Unidos durante a «Grande
Recessao» pode ser atribuido ao choque petrolifero de 2007-2008; pois é possivel verificar a

existéncia de um choque neste periodo.
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4.2. Rendibilidades

Para efetuar a analise da volatilidade dos pregos do petrdleo, comegaremos pela analise das
rendibilidades da amostra escolhida. O estudo das rendibilidades ajuda na compreensiao do

comportamento dos pre¢os para a série cronoldgica selecionada.

As rendibilidades sio dadas por:

R =[In(R)-In(R.)] @)

5
Onde P; e P;_ sao os precos do petréleo nos momentos t e t — 1 respetivamente.

Através dos dados cronoldgicos utilizados nesta investigacdo, o valor das rendibilidades foi
encontrado através do logaritmo do preco P do dia t e subtraiu-se o valor logaritmo do pre¢o

dodiat — 1.

Os valores das rendibilidades encontradas permitem que seja possivel analisar a existéncia de

momentos com maior ou menor volatilidade ao longo do periodo em analise.

As rendibilidades serdo usadas para a investigacdo, na medida em que, conforme explicagao
futura, as rendibilidades sao estacionarias, ¢ este ¢ um pressuposto dos modelos de tipo

GARCH.

Tendo em conta os dados selecionados, conforme mencionado anteriormente, para que fosse
possivel a inser¢io dos mesmos no soffware Eviews, importa referir que a primeira observagao
inicia com o dia 12 de Janeiro de 2004 e a ultima verifica-se no dia 19 de Dezembro de 2014.
Como as séries tém de apresentar 5 dias da semana consecutivos, ¢ tendo em conta que as
rendibilidades sdo calculadas em func¢ao do preco do dia anterior, apenas se iniciou na segunda-
feira seguinte ao dia 9 de Janeiro de 2004 e terminou-se na ultima sexta-feira em 19 de Dezembro

de 2014, tudo isto por uma questao de simplificacao.
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A Figura 4.2 representa as rendibilidades calculadas:
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Fonte: Elaboragio propria

Figura 4.2 Evolucao das rendibilidades do crude no petiodo 12/1/2004 a 19/12/2014

Analisando a evolucao das rendibilidades, verificamos a existéncia de comportamentos bastante
diferentes ao longo do tempo, que evidenciam a existéncia de ¢usters na volatilidade, ou seja, a
variabilidade da série nao é homogénea, apresentando um periodo em que a volatilidade é mais
significativa e comprova-se o facto de apds a existéncia de uma alta volatilidade, seguem-se
periodos também de alta volatilidade. Isto é, conforme afirma Brooks (2002) o nivel de
volatilidade tende a estar correlacionado com o nivel de volatilidade dos periodos imediatamente

anteriores.

Neste caso em concreto os custers sio muito evidentes: ha um c/uster de grande volatilidade ao
longo de 2008 e 2009, ao longo de 2010 apresentam-se ¢/usters de baixa volatilidade. Novamente,
surge um ¢/uster de alta volatilidade em 2011, a que se segue, novamente, um de baixa volatilidade.
Em 2012 ha novamente um ¢/uster de alta volatilidade e depois segue-se um periodo de baixa

volatilidade nas rendibilidades do preco do crude.
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Agora utilizando os dados do ponto 4.1.1. desta investigacao, em que foram analisados os pregos

originais do crude, os registos de maior volatilidade estio em sincronia com os do grafico das

rendibilidades.

E ainda possivel analisar os eventuais lucros e prejuizos existentes a0 longo do periodo. Tal
como se pode observar através do grafico da Figura 4.2, os periodos em que a rendibilidade ¢é
positiva sao bastante idénticos aos valores a negativo. O periodo que apresenta maior
volatilidade nas rendibilidades ¢ ano 2008 e 2009, conforme ja referido, na medida em que foi o

periodo de maior crise nos dltimos anos.

Podemos também verificar que as observacoes apresentam valores maiores positivos do que
negativos, permitindo-nos concluir que, ao longo da ultima década se obteve maior quantidade
de lucro do que prejuizo. Portanto, face a analise das rendibilidades o investidor obteria lucro, o

que significa uma rendibilidade positiva.
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4.3. Estatisticas descritivas

Por forma a obter melhor entendimento sobre o comportamento das rendibilidades obtidas no
ponto anterior, é fundamental apresentar as estatisticas descritivas dos dados encontrados, bem
como os histogramas para melhor compreensio da existéncia de volatilidade e evidenciar
algumas das medidas para avaliar o comportamento do pre¢o do crude ao longo do tempo

analisado.

Tabela 4.1 Medidas de estatistica descritiva das rendibilidades diarias no petfodo de 12 de Janeiro de

2004 2 19 de Dezembro de 2014

Estatisticas descritivas

Média Desvio-padrao Assimetria  Curtose Teste J-B
0,000475 0,022495 0,0659 8,547919 3663,533**
Notas: Teste J-B representa o teste de Jarque-Bera
** Denota um nivel de significancia de 1%

Analisando a Tabela 4.1 podemos verificar que a média das rendibilidades diarias apresenta um

valor proximo de zero (0,000475) assim como a desvio-padrao (0,022495).

Em relacio ao coeficiente da assimetria das distribui¢Ses que ¢ igual a 0,0659, ou seja, ¢ positivo.

O que pode significar um alongamento do lado direito do histograma a confirmar em seguida.
Outra medida que podemos analisar ¢ a curtose, que neste caso apresenta o valor 8,547919.

Relativamente a esta estatistica trés situagdes podem ocorrer:

e Se C > 3 A distribuicio ¢ leptocurtica (alongada);
e Se C =3 A distribui¢do é mesocurtica (normal, nem achatada nem alongada);

e Se C < 3 A distribui¢ao ¢ platicartica (achatada).

53



Segue Figura 4.3 exemplificativa:

05 - — Curtoze = 3
0.45 4 —— Curtoze < 3
0.4 4 — Curtosze = 3 (Distobuicio Normal)

Fonte: Elaboracio propria

Figura 4.3 Exemplificacdo de curtose.

Visto a curtose em analise ser superior a 3 (valor da distribuicio Normal), significa que a
distribuicao empirica das rendibilidades diarias ¢ leptocurtica (alongada). Este comportamento
sugere que os dados nio seguem uma distribuicdo normal, ou seja, a distribuicdo das
variabilidades das rendibilidades apresenta uma curva fechada, apresentando grande parte dos

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

Sera efetuado outro teste para analisar que nao existe normalidade nos rendimentos da amostra,
o teste de Jarque-Bera que apresentou o valor de 3663,533 onde se pode constatar também que

a probabilidade associada é praticamente nula.

Assim, através das diferengas entre os coeficientes da assimetria e da curtose, é possivel testar a

hipétese nula (HO) de que a amostra segue uma distribuicao Normal.

Para que se possa efetuar o calculo deste teste sao necessarios os valores da assimetria e da

curtose dos residuos que posteriormente se utiliza a seguinte expressao:

o (4 52)

Onde,
7 - numero de observacoes;

S - coeficiente de assimettia;
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£ - coeficiente de curtose.

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

normal.

Por sua vez, o excesso de curtose é medido em relagdo a distribuicao normal de curtose igual a
3. Tendo em conta os valores obtidos no teste a normalidade de Jarque-Bera associado as
medidas da curtose e assimetria e ao facto da probabilidade associada ser nula para as
rendibilidades do crude, rejeita-se a hipétese de normalidade nos rendimentos, num nivel de

significancia de 1%.

Assim podemos afirmar que as distribuicdes de rendimentos apresentam uma tendéncia de

afastamento em relacdao a uma distribuicao normal.

Segue o histograma (Figura 4.4), onde é possivel verificar-se o acima referido:

800
700
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400 - -
300
200

100-
oL allll,
0.0

010 -005 -0.00 010 015

Fonte: Elaboracio propria

Figura 4.4 Histograma das rendibilidades do crude no petiodo 12/1/2004 a 19/12/2014
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A partir da analise grafica do histograma, conseguimos verificar que existe um alongamento do
lado direito do grafico, podendo por isso significar que existem suaves subidas no valor dos
precos do crude, e por sua vez nas rendibilidades; assim como podemos verificar a «nao

normalidade» da distribuicao dos dados.
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4.4. Estimagao do modelo

4.4.1. Verificagdao dos pressupostos

A presente investigacao assentara essencialmente, conforme ja referido, sobre trés variantes dos
modelos ARCH, que sao os modelos GARCH, EGARCH e GJR-GARCH/TGARCH. Para
que seja possivel aplicarmos estes modelos, teremos de antes de mais proceder a verificagao dos
seus pressupostos. Isto é, para que os modelos escolhidos possam produzir resultados fiaveis
temos de verificar: Estacionariedade, Inexisténcia de Autocorrelacao, e verificacio de

Heterocedasticidade.

4.4.1.1. Estacionariedade
Sendo um pressuposto importante, analisaremos a estacionariedade da amostra, na medida em
que, caso nao se verifique podem surgir limitagdes e tornar alguns dos testes ineficientes.

Segundo Brooks (2002) enquanto as alteragdes esperadas ou nao nas sucessoes cronologicas
estacionarias vao desaparecendo com o passar do tempo, na situagao contraria essas oscilagoes

podem permanecer.

Assim, como testes de estacionariedade serdo apresentados os testes Awugmented Dickey Fuller
(ADF) e o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), ambos mais conhecidos por testes de

nao estacionariedade ou de raiz unitaria.

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

a variavel y,

Apy=0+8+@-Dyrs + X0 A g + & (4.3)
Onde,

w + 8, trata-se da tendéncia deterministica

o ¢ o coeficiente de auto-regressao da variavel y;

€ sa perturbacgao aleatéria com o nimero de desfasamentos escolhido de forma a que &; ~ iid.

(0,0%).
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Estes desfasamentos sao escolhidos segundo o critério SIC — Schwartz’s Bayesian Information
Criterion ou pelo AIC — Akaike Information Criterion. Exatamente por ser mais simples foi

selecionado o critério SIC.

Em relagdo ainda a expressio (4.3) importa também referir que (0 — 1) yx7 ¢ utilizado para

apreender a estacionariedade ou nio estacionariedade do processo, tendo em conta o teste
habitual a Hip6tese Nula: ¢ = 1, que determina a existéncia de uma raiz unitaria para a variavel
em niveis ( y;) e em primeiras diferencas (A y,), contra a Hipétese Alternativa traduzida por
|o| <1 (estacionariedade). Ou seja, de uma forma geral, a Hip6tese Nula testa a existéncia de
uma tendéncia estocastica (nao estacionaria) contra a Hipotese Alternativa de existéncia de uma

tendéncia deterministica (estacionaria).

Estes valores podem entdo ser obtidos através de diversos programas informaticos, sendo um
output standard dos mesmos. Um fator nao menos importante neste processo ¢ a possibilidade
de ser considerada na sua formulacdo a existéncia de uma constante e de uma tendéncia linear

(77), s6 de uma constante ( 7,,) ou de nenhuma delas ( 7). Com isto, resulta que:

e Se | p| <1 pode dizer-se que o processo ¢é estacionario;
e Se | p| =1 diz-se que a sucessao é nao estacionaria de raiz unitaria e,
e Se | g| > 1 diz-se que o processo é nao estacionario explosivo.
Embora existam dois testes, segundo Dickey e Fuller (1981) para estudar estas hipoteses, apenas

se apresentara o teste que se baseia na distribuicao da estatistica T (¢ — 1), em que T indica a

dimensao da amostra.

E de notar que 7, < 7, < 7re que para a estatistica 7, os valores criticos do teste ADF sio

semelhantes aos valores criticos da distribui¢ao Normal estandardizada. Caso este processo seja
utilizado indevidamente, conduz a que exista uma rejeicio da Hipdtese Nula, e o problema

aumenta conforme se for aumentando as componentes deterministicas no modelo.

Bentes (2011) apud Said e Dickey (1984) afirma que existe um resultado importante face aos
testes de Dickey-Fuller, que passa pelo facto de a distribuicdo assimptotica da estatistica 7, ser
independente do numero de desfasamentos das primeiras diferencas que estiao incluidos na
regressao ADF.

Ainda assim, estes sao necessarios para eliminar qualquer autocorrelagao de ordem superior

remanescente na variavel residual e com isto, confirma o pressuposto de residuos €, ~ #zd., que

¢ base no uso do método dos minimos quadrados. O facto de se incluir no modelo uma
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componente de médias moveis (Moving Average) com um numero adequado de termos

desfasados das primeiras diferencgas, nao ira alterar a validade assimptética do teste ADF.

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

estacionariedade.

Por outro lado, e como alternativa ao teste ADF, através de Kwiatkowski ez a/. (1992) foi
desenvolvido o teste KPSS, que se diferencia pelo facto de inverter as hipéteses em analise. Isto

significa que, como Hipétese Nula tem-se que a sucessio cronologica é estacionaria (nao possui

raiz unitaria) e em oposi¢do a Hipotese Alternativa (H ) de nao estacionariedade.

Este teste trata-se de um teste de Multiplicadores de Lagrange (M), baseado na representagao
em componentes da sucessao cronologica em que o processo que da origem aos dados é dado

pelo modelo:

Yy mput Tzt ou
’ T 4.4

=R T E
Em que, xy demonstra a soma de uma tendéncia deterministica (1), de um caminho aleatério

(z) e de uma variavel residual estacionaria (#;) e onde &, ~ iid. (0,0%).

Ainda neste modelo a hipdtese nula da estacionariedade da sucessao cronolégica é dada por o?g

= 0, em que o valor inicial g() ¢ uma constante. Visto que nesta situagao uzé uma variavel residual

estacionaria, entao yy trata-se de um processo TSP — Trend Stationary Process.

Como tal, se a Hipotese Nula for 6> = 0 os erros €; tém que ser todos nulos, em que 3= 3z

1, V; logo, é uma constante. Portanto, o modelo (4.4) expGe um processo estacionario em

tendéncia.

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

a estatistica do teste KPSS ¢é representada por

_ 3 8
u

4.5)

b
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Onde,

Sy =2k 0, representa a soma dos residuos da regressio de x; sobre uma constante e uma

tendéncia deterministica, mais propriamente significa que 7;= xy - ut- 30 ;
0?, é um estimador da variancia dos residuos uz

Importa também evidenciar que a distribuicdo da estatistica do teste KPSS depende do modelo
possuir ou nao uma tendéncia deterministica, embora a expressao do teste se mantenha valida

patayu = 0oupu # 0.

Tendo em conta que os testes ADF e KPSS utilizam a hipétese nula em condi¢Oes opostas, isto
significa que ao serem ambos utilizados para testar uma determinada sucessao cronolégica, é
estrategicamente aconselhado como forma de garantir que no estudo da estacionariedade se
pode ter uma maior confianca nos resultados obtidos. Trata-se por isso de uma estratégia
designada por «analise de dados confirmatéria», que assume entdo uma maior seguranga na

classificagdo da sucessdo cronoldgica, caso os resultados forem consistentes.
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4.4.1.1.1. Teste Estacionariedade

Como testes de estacionariedade serdo feitos os testes Awugmented Dickey Fuller (ADF) e o teste
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin - (KPSS), ambos mais conhecidos por testes de nao

estacionariedade ou de raiz unitaria.

Serao efetuados os testes de hipétese nula, ou seja, de uma forma geral, a hipdtese nula testa a
existéncia de uma tendéncia estocastica (nao estacionaria) contra a hipdtese alternativa de

existéncia de uma tendéncia deterministica (estacionaria).

Com o apoio do soffware Eviews é possivel calcular os testes ADF e KPSS ja explicados, os

resultados obtidos constam na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 Estacionariedade

Testes de raizes unitarias

ADF KPSS
Constante + tendéncia -55,990524** 0,05639

Notas: ADF significa Augmented Dicken-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%); numero de /ags 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%.

e Teste ADF: HO a série é nio estacionaria

A HO ¢ nio estacionaria, na medida em que os valores dos testes sdao estatisticamente

significativos a um nivel de significancia de 1%, significa que o teste ¢ rejeitado.

Para confirmar os resultados acima alcangados, aplica-se ainda outro teste de estacionariedade

— KPSS

o Teste KPSS: HO a série é estacionaria

Ora neste teste a hipdtese é o contrario, ou seja, a hipotese nula a série é estacionaria.

Portanto aqui se aceitarmos HO isto vem confirmar os resultados do teste anterior.

Visto que os dois testes deram os mesmos resultados entio podemos concluir com seguranga
que a serie ¢ estacionaria, desta forma podemos avangar para os pressupostos seguintes, na

medida em que ja foi verificado que a série ¢ estacionaria.
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4.4.1.2. Autocorrelagao

Pretende-se na pratica com este procedimento averiguar em que medida o modelo previamente

estimado é ou nao adequado para descrever o fenémeno evidenciado pelos dados.

Tal passa por uma analise aos residuos no sentido de apurar se existe evidéncia de autocorrelacao

0 que, caso se verifique, constitui um indicador da inadequagao do modelo.

Para o efeito, e em concordancia com a metodologia anteriormente empregue recorre-se, uma
vez mais, aos testes de Brewsch-Godfrey (BG) e de Ljung-Box ({), cujos valores a seguir se

apresentam.

Através da aplicagao do teste de Ljung-Box (Q), testa-se a hipétese nula de que nao existe

autocorrelacio.

Na Figura 4.5, abaixo, podemos analisar os resultados obtidos no correlograma, que testa a

autocorrelagao dos dados das rendibilidades, e obtém-se os valores ao teste de Ljung-Box.

Autocorrelation Partial Cormrelation AL PAC Q-Stat Prob

-0.044 -0.044 56175 0.018
-0.034 -0.036 B8.8696 0.012
0.024 0.021 10464 0.015
0.045 0.046 16141 0.003
-0.058 -0.052 25630 0.000
0.007 0.005 25.780 0.000
-0.009 -0.014 26.025 0.000
-0.021 -0.021 27.29 0.001
-0.024 -0.022 28.888 0.001
0.011 0.005 29232 0.001
-0.002 0.000 29.240 0.002
0.010 0.012 29.548 0.003
0.034 0.035 32951 0.002
0.016 0.017 33.697 0.002
0.012 0.016 34120 0.003
0.022 0.021 35477 0.003
0.014 0.014 36.053 0.005
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Fonte: Elaboragao propria

Figura 4.5 Correlograma das Rendibilidades

Ap6s analise a Figura 4.5, podemos rejeitar a hipotese nula de nao haver autocorrelacio, pois a

probabilidade de nao haver (Coluna «Prob» da Figura 4.5), de acordo com os valores acima
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apresentados, é zero para todos os casos, assim, como os valores sio estatisticamente

significativos a um nivel de significancia de 5% e 1% conclui-se que ha autocorrelagao.

Para corroborar o resultado acima obtido, sera feito o teste Breusch-Godfrey (BG), onde a

hipotese nula sera a mesma, nao ha autocorrelagao.

Tabela 4.3 Teste de Autocorrelacio BG aplicado as rendibilidades

Teste BG Estatistica F Estatistica y?
2,769761** 27,53656%*

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

** Denota um nivel de significancia de 1%

Analisando a Tabela 4.3. podemos dizer que o teste de Breusch-Godfrey aponta para a existéncia

de autocorrelacio.

Como em ambos os testes se verifica que ha autocorrelagiao, contrariando assim um dos
pressupostos dos modelos ARCH - inexisténcia de autocorrelagdo - este pressuposto niao se

verifica pelo que temos que arranjar uma forma de elimina-la, que o faremos mais a frente.
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4.4.1.3. Heterocedasticidade

Em analise ao dltimo pressuposto, sera testada a heterocedasticidade, na medida em que os
modelos ARCH sao heterocedasticos pelo que so se utilizara na presente investigacao se a série

dos dados tiver heterocedasticidade.

Sera usado o teste ARCH-LM de Engle (1982) em que hipétese nula é a de que nao ha
heterocedasticidade condicionada. Através do software Eviews obtemos os resultados da Tabela

4.4, abaixo.

Tabela 4.4 Resultados do teste de ARCH-LM aplicado as rendibilidades

Teste ARCH-LM Estatistica F Estatistica % i
73,70155%* 587,1744**

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 sao estatisticamente significativos a um
nivel de 1%, podemos rejeitar a hipotese nula, de que nao ha heterocedasticidade e afirmar que

ha heterocedasticidade.

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

referido anteriormente, de Ljung-Box (Q) aplicado ao quadrado dos residuos.

De acordo com este teste, considera-se que ndo estio presentes efeitos ARCH nos residuos,
caso os coeficientes de autocorrelacio estimados ndo se apresentem estatisticamente

significativos e a0 mesmo tempo se a estatistica (Q ndo for significativa.
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Fonte: Elaboracio propria

Figura 4.6 Correlograma do quadrado dos residuos

Analisando a Figura 4.6, podemos afirmar que as barras das fungdes de «autocorrelagao» e

0.205
0.227
0.119
0.150
0.226
-0.027
0174
0.056
0.032
0.091
-0.004
0.059
0.087
0.098
0.15%9
-0.083
0.04%

120.43
313.58
42357
hBE6.T1
87271
920.95
Mir.y
1283.5
1409.2
1569.2
1633.7
1804 .1
1928.5
21341
2401.3
24371
2609.0

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

«autocorrelacao parcial» para os desfasamentos que foram considerados, sao bastante evidentes

os valores positivos, e os resultados ao teste de Ljung-Box sdo estatisticamente significativos a

um nivel de 1%, rejeitando por isso a hipdtese nula de que nao existe heterocedasticidade.

Com isto, pode concluir-se que havendo heterocedasticidade na série cronolégica da presente

investigacado, é entao possivel utilizar os modelos ARCH para modelar o comportamento da

volatilidade nas rendibilidades.
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4.4.2. Analise dos residuos do modelo AR(p)

Sabendo ja que a série das rendibilidades apresenta autocorrelacao, é necessario solucionar este

problema.

Para ultrapassar esta questdo, ajusta-se um modelo autorregressivo — AR (p) (Autoregressive

Model) por forma a remover qualquer tipo de autocorrelagio.

Na pratica, este tipo de modelos caracteriza-se pelo facto de a variavel y; depender dos seus

valores imediatamente anteriores acrescidos da componente do erro, como a seguir se ilustra

P
Y=o+ By +& (4.6)
i=1

em que W representa uma constante e & ¢ um erro que se pressupde ser um processo ruido
branco, ou seja, E (&) = 0, Var (&) = 0® e Cov (&,¢&5) = 0, para t # 5. Manipulando a

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

p .
yt=w+z¢ll_'yt+gt 7
i=1

b

Que se reduz a,

$(L)y, =o+e “8)

b

Onde,
p(L)y, =(1-4L-4L" —..—4,L°) 4.9)

Com base no correlograma da Figura 3.7. e analisando a funcdo de autocorrelacao e de
autocorreal¢cao parcial, opta-se por um modelo AR (5) para que seja entdo possivel capturar a

autocorrelagao presente nos dados.

Nesta investigacio em concreto, visto que o modelo escolhido foi 0 AR (5) adota-se a seguinte

equagdo para as rendibilidades:

Ve =0+ 01y 1+ 0oYr—2+ D3Ve—3+0DyYea+ Dsyes + & (4.10)

Este tipo de modelos comegou a ser usado pela primeira vez década de 70, tendo a sua facil
aplicacao ditado o rapido crescimento que alcangou. Apresenta como principais vantagens a

simplicidade dos procedimentos estatisticos e computacionais que envolve (Tong, 1990).

66



Tabela 4.5 Estatisticas descritivas dos residuos do modelo AR(5)

Média Desvio-Padrio  Assimetria  Curtose  Jarque-Bera
Residuos do

-7,35E-19 0,022392 0,060314 8,127783 3124,159**
modelo AR (5)

Notas: Teste J-B representa o teste de Jarque-Bera
** Denota um nivel de significancia de 1%

Através da analise da Tabela 4.5, verificamos que tanto a média como o desvio-padrio tém

valores muito baixos, préximos de zero.

Por outro lado, conforme resultados anteriormente obtidos, a assimetria é positiva e a curtose
maior que 3 o que indicia que a distribuicao dos residuos do modelo AR(5) nio é normal. Tal
facto é comprovado pelo teste de Jarque-Bera que rejeita a hipotese nula de normalidade com
1% de significancia. Isto é ainda corroborado pelo histograma (Figura 4.7) onde se pode ver

claramente que os residuos nao seguem uma distribui¢io normal.
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Fonte: Elabora¢ao propria

Figura 4.7 Histograma dos residuos do modelo AR(5)

Para verificar se o modelo AR(5) foi suficiente para capturar a autocortrelagio presente nos
dados vamos verificar se depois de estimado o modelo AR(5) ainda existe autocorrelagio nos

residuos. Para isso usaremos novamente o teste de Ljung-Box e de Breusch-Godfrey.
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Autocorrelation Partial Caorrelation AC

PAC Q-Stat

Prob

1 0.001
2 -0.002
3 0.001
4 -0.001
5 0.007
G 0.004
7 -0.015
g -0.020
9 -0.021
10 0.005
11 -0.001
12 0.015
13 0.036
14 0.017
15 0.018
16 0.020
17 0.011

Fonte: Elaboragio propria

Figura 4.8 Correlograma dos residuos do modelo AR(5)

Analisando os dados da Figura 4.8, podemos afirmar que a hipdtese nula de nao autocorrelagao
ndo ¢é rejeitada, pelo que o modelo AR(5) captou a dependéncia linear na média. O teste
apresenta probabilidades elevadas e as funcées de autocorrelagao e de autocorrelagiao parcial,

nao apresentam coeficientes estimados estatisticamente significativos, o que leva a que se

conclua, mais uma vez a existéncia de nao correlacio.

Seguidamente o teste de Breusch-Godfry permite retirar as mesmas conclusées ja que uma vez

mais nao se rejeita hipétese nula de inexisténcia de autocorrelagao conforme se pode confirmar

no quadro que se segue.

0.001

-0.002

0.001

-0.001

0.002
0.004

-0.015
-0.020
-0.021

0.005

-0.001

0.015
0.036
0.7
0.018
0.018
0.010

0.0061
0.0218
0.0247
0.0270
0.0334
0.0713
0.7453
1.8612
3.0872
3.1649
3.1666
3.8343
7.5336
§.3569
8.2975
10.462
10.790

0.938
0.989
0.9959
1.000
1.000
1.000
0.998
0.985
0.961
0.8977
0.988
0.986
0.873
0.870
0.861
0.841
0.867

Tabela 4.6 Teste de autocorrelacio BG aplicado ao modelo AR(5)

Teste BG Estatistica F
0,862111

Estatistica y°

8,643492

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

Verificando os resultados alcangados na Tabela 4.6 comprovamos que os valores niao siao

estatisticamente significativos, revelando portanto inexisténcia de autocorrelagao.



Assim, concluimos que o modelo AR(5) usado foi suficiente para capturar esta caracteristica
Quanto a heterocedasticidade como ja foi verificamos anteriormente nos dados iniciais, os quais

revelavam esta propriedade, ndo sera necessario testar novamente.

Desta forma estaremos em condi¢oes de estimar os modelos ARCH.

4.4.3. Estimag¢io dos modelos AR(5)-GARCH(1,1), AR(5)-
EGARCH(1,1) e AR(5)-GJR-GARCH(1,1)

Nesta sec¢ao apresentam-se os resultados da estimacio dos modelos AR(5)-GARCH(1,1),
AR(5)-EGARCH(1,1) e AR(5)-GJR-GARCH(1,1), onde setdo contrapostos os resultados do
modelo simétrico — GARCH — com os resultados dos modelos assimétricos - EGARCH(1,1) e

GJR-GARCH(1,1).

Assim sera possivel comprovar (ou nao) os resultados, pois ambos deverao conduzir-nos a

resultados / conclusdes idénticas.

Optou-se pela distribuicao GED — General Error Distribution — para estimar o modelo pois ha
evidéncia de que os dados seguem uma distribuicdo com faf fails como anteriormente

demonstrado.

Quanto a estima¢ao do modelo, importa determinar um modelo EGARCH (p,q) que seja

apropriado para estudar o comportamento das sucessdes cronoldgicas em analise.

Assim, e sendo uma especificagao mais simples optou-se por estudar o EGARCH (1,1) que ira

entao modelar o comportamento na volatilidade em analise.

Tabela 4.7 Estimativas dos modelos AR(5)-GARCH(1,1), AR(5)-EGARCH(1,1) e AR(5)-GJR-

GARCH(1,1)
Q a 3 Yy GED
GARCH 1,93B-06 *  0,050661 ** 0,946426 ** - 1,421077 **
EGARCH  -0,112950 ** 0,091288 ** 0,994565 ** -0,051436 ** 1,5 **

GJR-GARCH 0,0593 0,019409 ** 0,950761 ** 0,054794 ** 1451475 **

Notas: ** significativo a 1%
* Significativo a 5%

Ap6s analise da tabela 4.7, podemos verificar que, a exce¢ao da constante no modelo GJR-

GARCH todos os coeficientes sdo estatisticamente significativos a 1 ou 5%.
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A significancia estatistica da distribuicao GED significa que esta é adequada para capturar o

comportamento estatistico das rendibilidades do petréleo.

No modelo simétrico AR (5)-GARCH(1,1) todos os coeficientes se revelaram positivos, o que
aliado a sua significancia estatistica revela a presenca de c/usters na volatilidade, ou seja, perfodos

de alta volatilidade sucedem-se a periodos de baixa e assim sucessivamente.
Por outro lado, tanto os modelos AR(5)-EGARCH(1,1) como o AR(5)-GJR-GARCH(1,1)

revelam a existéncia de efeitos assimétricos na volatilidade ja que 7 no modelo AR(5)-

EGARCH(1,1) é negativo e no AR(5)-GJR-GARCH(1,1) é positivo. Tal facto revela que o
efeito das mas noticias é maior do que o das boas noticias. Estes resultados sdo consistentes

com os de Chang ¢z /. (2010).

Para comprovar que 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 (Tabela 4.8).

Tabela 4.8 Teste ARCH-LM aos residuos dos modelos AR (5)-GARCH(1,1), AR(5)-EGARCH(1,1)
¢ AR(5)-GJR-GARCH(L,1)

Teste ARCH-LM AR(5)-GARCH(1,1) AR(5)-EGARCH(1,1) AR(5)-GJR-GARCH(1,1)
Estatistica F 1,314475 1,443138 1,133629
Estatistica z* 13,13483 28,78279 22,6592

Notas: Para calcular o valor do teste utilizaram-se 20 desfasamentos.

Como nao se rejeita a hipdtese nula (inexisténcia de heterocedasticidade) entao conclui-se pela
inexisténcia deste fenémeno e, portanto, todos estes modelos conseguiram capturar este
fenémeno, justificando-se por isso a necessidade de modelos de heterocedasticidade

condicionada.
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Tabela 4.9 Tabela dos residuos do modelo AR (5)-GARCH(1,1)

Desvio- Jarque-
Média Assimetria Curtose
Padrio Bera

Residuos do modelo

-0,020763  1,000622  -0,177803  4,756271 381,2997**
AR(5)-GARCH(1,1)

Tal como se pode observar pela tabela 4.9, neste caso, a média é negativa e apresenta um valor
mais afastado de zero, face as médias calculadas inicialmente. O desvio-padrdo por sua vez,
também expde um valor bastante mais elevado face aos anteriores. A curtose continua a
apresentar valores elevados (>3) e positiva. Com estes resultados, pode ainda dizer-se que os
residuos nao seguem uma distribui¢do normal, visto que a curtose se encontra superior a 3. Por
fim, no teste de Jarque-Bera face aos valores elevados, também obtidos anteriormente, rejeita a

hipétese da normalidade.
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Fonte: Elaboracio propria
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Figura 4.9 Histograma dos residuos do modelo AR (5)-GARCH(1,1)

A figura 4.9 mostra-nos que os residuos do modelo GARCH nao seguem uma distribuicao

normal, como ja tinhamos visto anteriormente.
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De seguida, verificaremos os resultados do modelo EGARCH, por forma a reforcar os

resultados do fenémeno em estudo.

Tabela 4.10 Tabela dos residuos do modelo AR(5)-EGARCH(1,1)

Desvio- Jarque-
Média Assimetria  Curtose
Padrio Bera

Residuos do modelo

-0,006172  1,002260  -0,172372  4,382998  241,2445%*
AR(5)-EGARCH(1,1)

Notas: ** Denota um nivel de significaincia de 1%

A tabela 4.10 vem mostrar-nos que neste caso, a média continua negativa e apresenta um valor
mais afastado de zero, comparativamente aos valores iniciais, mas mais préxima quando
comparada com a média do modelo GARCH. O desvio-padrio por sua vez, alcanga um valor
bastante mais elevado face aos anteriores. A curtose continua a apresentar valores elevados (>3)
e positiva. Com estes resultados, pode ainda dizer-se que os residuos nio seguem uma
distribuicao normal, visto que a curtose se encontra superior a 3. Por fim, no teste de Jarque-
Bera face aos valores elevados, também obtidos anteriormente, rejeita a hipdtese da

normalidade.

Para melhor visualizar os resultados alcancados com o modelo EGARCH, foi elaborado o

histograma abaixo, figura 4.10.
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Figura 4.10 Histograma dos residuos do modelo AR (5)-EGARCH(1,1)

A figura 4.10 mostra-nos que os residuos do modelo EGARCH (1,1) nio seguem uma

distribuicao normal, como ja tinhamos visto anteriormente.

Finalmente, verificaremos os resultados do modelo TGARCH ou GJR-GARCH (1,1) para

testar se a séria analisada apresenta estas caracteristicas.

Tabela 4.11 Tabela dos residuos do modelo AR(5)-GJR-GARCH(1,1)

Desvio- Jarque-
Média Padrio  Assimetria Curtose Bera
Residuos do modelo
AR(5)G]R- -0,010916  1,000416  -0,157886  4,466123  267,0961**

GARCH(1,1)

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

A tabela 4.11, 2 semelhanca dos resultados ja alcancados, indica-nos que a média continua
negativa e apresenta um valor mais afastado de zero, comparativamente aos valores iniciais, mas
mais proxima quando comparada com a média do modelo EGARCH. O desvio-padrio por sua
vez alcanca um valor bastante mais elevado face ao valor inicial, mas inferior ao modelo
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EGARCH. A curtose continua a apresentar valores elevados (>3) e positiva. Com estes

resultados, reforcamos a conclusao que os residuos nao seguem uma distribui¢ao normal, visto

que a curtose se encontra superior a 3. Como anteriormente, no teste de Jarque-Bera face aos

valores elevados, também obtidos anteriormente, rejeita a hipdtese da normalidade.

Segue abaixo Tabela 4.12 Resumo dos resultados obtidos:

Tabela 4.12 Tabela Resumo dos residuos dos modelos AR(5)-GARCH(1,1) AR(5)-EGARCH(1,1)

AR(5)-GJR-GARCH(1,1)

Desvio- Jarque-

Média Padrio  Assimetria Curtose Bera
Residuos do modelo

-0,020763  1,000622  -0,177803 4,756271  381,2997**
AR(5)-GARCH(1,1)
Residuos do modelo

-0,006172  1,002260  -0,172372 4382998  241,2445%*

AR(5)-EGARCH(1,1)
Residuos do modelo
AR(5)G]R- -0,010916  1,000416  -0,157886 4466123  267,0961**
GARCH(1,1)

Notas: ** Denota um nivel de significancia de 1%
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Para melhor visualizar os resultados alcancados com o modelo TGARCH, foi elaborado o

histograma abaixo, figura 4.11.
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Figura 4.12 Histograma dos residuos do modelo AR(5)-GJR-GARCH(1,1)

A figura 4.11 mostra-nos que os residuos do modelo TGARCH (1,1) também nio seguem uma

distribuicao normal.
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4.5. Sintese

Apbs a elaboracio do presente capitulo, segue a apresenta¢ao das principais conclusdes do

mesmo.

Analisando os pregos iniciais do crude poderfamos afirmar a existéncia de alguns periodos de

maior oscila¢do, face a subidas repentinas e elevadas, ou a descidas repentinas e elevadas.

Os resultados encontrados mostram-nos a volatilidade que o prego do crude atingiu durante o
periodo em analise na medida em que foi visivel o grau de oscilagao de uma determinada variavel
ao longo do tempo. Nesse sentido, quanto maior for a sua variagao maior sera a volatilidade que

lhe esta associada.

Com a realizagdo dos principais testes que permitiram avaliar as estatisticas descritivas, a
autocorrelacio, a heterocedasticidade e a estacionariedade dos valores das rendibilidades, foi
possivel perceber que a estimagdo dos modelos EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) sao
adequados para evidenciar a existéncia do efeito assimétrico na volatilidade da amostra, assim

como mencionado por Bildirici e Ersin (2012).

Conforme foi possivel de verificar, e tendo em conta a hipétese nula estabelecida para todos os
testes, apenas seria possivel se todos os pressupostos fossem cumpridos, ou seja, se nao existisse

autocorrelacao nos residuos, a existéncia de estacionariedade e heterocedasticidade.

Nos dois ultimos foi possivel verificar com a realizacdo dos testes escolhidos inicialmente, mas
a autocorrelagdo teve de ser testada segundo o modelo AR(p), para os residuos AR(5). Com este
ultimo teste, fol possivel verificar a inexisténcia de autocorrelacio e foi por isso capturada a

dependéncia linear dos residuos.

Foi entao possivel estimar o modelo EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) que tratando-se de um

modelo heterocedastico, foi importante verificar que a mesma existia nos valores dos residuos.

Visto que os resultados confirmaram este conceito, entdo conclui-se que os modelos escolhidos
foram os mais adequados para a estimagao do efeito assimétrico na volatilidade do prego do

crude.

Com a aplicagao com sucesso destes modelos podemos concluir que a volatilidade do periodo
de 2004-2014 apresenta com clareza clusters, pois analisando a evolucdo das rendibilidades,
verificamos a existéncia de comportamentos bastante diferentes ao longo do tempo, ou seja, a

variabilidade da série nao é homogénea, apresentando um periodo em que a volatilidade é mais
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significativa e comprova-se o facto de apds a existéncia de uma alta volatilidade, seguem-se

periodos também de alta volatilidade.

Concluimos também que ha lugar a faf fails, pois, simplificadamente, através do histograma das
rendibilidades do petréleo, onde o teste Jarque Bera ¢é rejeitado, verifica-se que a série nio é

normal, verificando-se a existéncia de curtose.

Como dltimo objetivo do capitulo tinhamos a analise a assimetria da volatilidade, e estamos
agora em condi¢oes de afirmar que o periodo analisado apresenta assimetria na volatilidade, ou
seja, a volatilidade apresentou ao longo de 2004-2014 respostas diferentes a choques positivos
e negativos, isto é, o incremento de volatilidade é maior apés mas noticias do que ap6s boas

noticias.
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5. Cobertura de Risco

O objetivo deste ponto sera apenas despertar para a possibilidade de mais investigacoes
relacionadas com a volatilidade do prego do petréleo, pois apos o estudo empirico realizado,
surge a necessidade duma breve referéncia a uma possibilidade de contornar a exposi¢io ao

risco sentida pelos investidores / compradores do crude.

Verificou-se, no ponto 4 da presente investigagao, que o preco do crude revela assimetria na sua
volatilidade, fazendo que para os investidores um aumento da volatilidade tenha efeitos

negativos quer ao nivel do investimento, quer do consumo.

Por este motivo é comum que os contratos de futuros sejam utilizados com finalidades de

cobertura de riscos (assim como especulativas).

Algumas investigagdes demonstram que a introducao de opc¢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 opcoes prendem-se, sobretudo, com

as peculiares distribui¢cdes de rendibilidade e as consequentes combinagoes risco-rendibilidade.

Para tais situagcOes ambas permitem uma efetiva diminuicao da exposi¢ao ao risco acompanhada
duma diminui¢do da rendibilidade esperada, elementos que se encontram refletidos nas

distribuicdes assimétricas.

Tendo em conta que o petréleo ¢ uma matéria-prima muito importante para todas as economias,
e dada a volatilidade dos seus precos, provocada pelas mais diversas situagdes, cria uma

preocupagao constante por parte dos governos e organismos internacionais.

E entdo a partir de 1983 reconhecida a necessidade de prevenir alguns riscos associados a esta
matéria-prima e langado por isso o primeiro contrato de futuros sobre o petréleo bruto (crude

oz) na NYMEX.

Este podera ser um tema para uma outra investiga¢ao, na medida em que, provavelmente, oferecera

informacio importante e interessante.
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6. Conclusoées

Sendo o objetivo principal desta investigacdo contribuir para o conhecimento sobre a possivel
assimetria na volatilidade das rendibilidades do preco do crude, avaliando as flutua¢es do preco
do crude ao longo de 10 anos (2004 e 2014), estamos agora em condi¢oes de afirmar que o

mesmo foi alcancado.

Concluimos que o termo volatilidade utiliza-se normalmente para designar o grau de oscilagdo
de uma determinada variavel ao longo do tempo. Nesse sentido, quanto maior for a sua variagao

maior sera a volatilidade que lhe esta associada.

Ficando, também, evidenciado os trés tipos de volatilidade: volatilidade histérica, que consiste
na variabilidade das cotagdes de um determinado ativo num determinado periodo de tempo
ocorrido no passado; volatilidade implicita, que é a volatilidade incorporada no prego dos ativos,
ou seja, ¢ o que o mercado pensa sobre determinado ativo no momento; e a volatilidade futura
que tendo em conta a incerteza do futuro, a volatilidade futura tem sido uma questao de muito

interesse por parte dos analistas financeiros.

Para alcancar os resultados foi necessario abordar as modelos estatisticos mais conhecidos para
o efeito, modelos estes desenvolvidos desde 1982 por Engle. Indo de encontro ao tema da
presente investigacio «Assimetria na volatilidade das rendibilidades do preco do crude»
abordaram-se os modelos ARCH que mais se tém revelado fidveis nesta tematica — modelos

EGARCH e TGARCH.

Com a realizagdo dos principais testes que permitiram avaliar as estatisticas descritivas, a
autocorrelacio, a heterocedasticidade e a estacionariedade dos valores das rendibilidades, foi
possivel perceber que a estimagdo dos modelos EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) sao

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

Para que os mesmos fossem aplicados, houve a necessidade da verificagdo dos pressupostos,
estacionariedade e heterocedasticidade e correlacao; existindo autocorrelacao nos testes iniciais
levou-nos a ter que considerar a autocorrelacio segundo o modelo AR(p), para os residuos
AR(5). Com este ultimo teste, foi possivel verificar a inexisténcia de autocorrelacio e foi por

isso capturada a dependéncia linear dos residuos.

Foi entao possivel estimar o modelo EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1) que tratando-se de um

modelo heterocedastico, foi importante verificar que a mesma existia nos valores dos residuos.
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Bildirici e Ersin (2012) na investigacao feita entre 1986 e 2012, relativamente aos precos do
petréleo, afirmam que os modelos GARCH geram melhores previsoes de pregos do petroleo,

assim como capturam de melhor forma as caracteristicas de volatilidade dos pregos do petréleo.

Com a aplicagdo com sucesso destes modelos podemos concluir que a volatilidade do periodo
de 2004-2014 apresenta com clareza clusters, pois analisando a evolu¢do das rendibilidades,
verificamos a existéncia de comportamentos bastante diferentes ao longo do tempo, ou seja, a
variabilidade da série ndo é homogénea, apresentando um periodo em que a volatilidade é mais
significativa e comprova-se o facto de apds a existéncia de uma alta volatilidade, seguem-se

periodos também de alta volatilidade.

Concluimos também que ha lugar a fat tails, pois, simplificadamente, através do histograma das
rendibilidades do petréleo, onde o teste Jarque Bera ¢ rejeitado, verifica-se que a série nao ¢

normal, verificando-se a existéncia de curtose.

Resumidamente, distribuigdes com caudas mais espessas que a normal sao um indicador de que
a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos, assim como de movimentos violentos, é
maior que a apresentada pela distribuicio normal. Estes valores extremos, longe de serem
considerados meros outliers e, por isso ignorados nos estudos, sao agora um dos principais alvos

da atengdo dos investigadores.

Quanto a analise a assimetria da volatilidade, estamos agora em condi¢des de afirmar que o
periodo analisado apresenta assimetria na volatilidade, ou seja, a volatilidade apresentou ao
longo de 2004-2014 respostas diferentes a choques positivos e negativos, isto é, o incremento

de volatilidade ¢ maior apés mas noticias do que apds boas noticias.

De acordo com Silva e al. (2005), sao frequentemente observados nos mercados financeiros
periodos de intensa volatilidade, ap6s periodos de queda de pregos, enquanto a volatilidade nao
¢ tao intensa quando sio observados periodos elevados nos precos. Em geral, os «choques»

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

Conseguimos expor a importancia do ¢ude, na medida em que a energia se tornou um dos
fatores com maior importancia em todas as economias, fazendo do petréleo uma das mais
importantes fontes energéticas tornando-se a matéria-prima mais transacionada em todo o

mundo.

Em Portugal, sendo o nosso pais totalmente dependente de importar esta matéria-prima, por
nao possuir fonte de exploragao do mesmo, leva-nos a pensar que quando o prego deste bem

«dispara» a nossa economia ¢ prejudicada.
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Como se pode compreender para investidores avessos ao risco um aumento da volatilidade
acarreta efeitos substancialmente negativos quer ao nivel do investimento, quer do consumo,

quer até mesmo de outras variaveis como o ciclo de vida das empresas.

Este efeito pode contribuir para que entidades reguladoras e institui¢oes financeiras adotem
politicas especificas no sentido de incentivar as empresas a investirem montantes avultados de
capital anteriormente aplicados em fundos de tesouraria, quando tal nao se mostre adequado as

suas necessidades, o que é manifestamente contrario a reparticao eficiente dos recursos.
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