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RESUMO

O objetivo desse trabalho € apresentar um estudo dos modelos de séries
temporais e com eles analisar as caracteristicas empiricas de cotacdo e retornos do
mercado financeiro da bolsa de valores de trés paises da America do Sul, mais
especificamente, Argentina, Brasil e Chile. O interesse é modelar os retornos e a
volatilidade condicional destes retornos. Nesse trabalho utilizaram-se modelos lineares e
ndo lineares de series temporais pra a previsdo de séries temporais do mercado
acionario. Os dados selecionados foram os pontos de fechamento da cotacdo diéria da
Merval, Bovespa e Ipsa, seus respectivos retornos e volatilidade. Os modelos de séries
temporais da familia Garch foram desenvolvidos e mostraram-se eficiente ao indicar as
previsdes de curto prazo de até cinco dias. Dois periodos foram usados, o primeiro de
2002 a 2007, e o segundo de 2008 a 2016. O principal objetivo do estudo foi verificar
quais modelos sdo capazes de prever a cotacao futura apos a crise entre esses paises Sul

Americanos assim como determinar o seu erro de previsao.

Palavras-Chave: Séries temporais, Modelo de tendéncia e sazonalidade nos indices de
cotacdo da Bovespa.
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ABSTRACT

The objective of this paper is to analyze the empirical characteristics of the
stock market and the financial market returns of three South American countries,
specifically Argentina, Brazil and Chile. The interest is to model the returns and
conditional volatility of these returns. In this work, linear and non-linear models of time
series were used to predict the time series of the stock market. The data selected were
the closing points of the daily quotation of Merval, Bovespa and Ipsa, their respective
returns and volatility. The Garch family time series models have been developed and
prove to be efficient by indicating short term forecasts of up to five days. Two main
experiments, the first from 2002 to 2007, the second from 2008 to 2016. The main
objective of the study to control models that are able to predict future prices after a
crisis between these South American countries as well as determine their error of

forecasting.

Keyword:Time series, Trend model and seasonality in the Bovespa indexes.
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INTRODUCAO

A economia mundial vinha se desenvolvendo de maneira acelerada entre o ano de
2000 a 2008, guando sofreu uma fase de dificuldade no final do ano de 2008 que fez
com que o mercado financeiro internacional passasse por crise econdémica nos diversos
paises.

Uma boa ilustragdo de como o mercado financeiro é suscetivel a medidas
politicas, foi a crise norte americano em 2008 que teve inicio pelo endividamento
governamental atribuido por duas guerras (Iraque e Afeganistdo), o que resultou em
gastos exorbitantes.

A economia americana além do momento dificil em que se encontrava, teve sua
situacdo agravada apds o aumento das taxas de juros. Esse aumento desestimulou a
procura do setor imobiliario e, como conseqliéncia, diversos imoveis deixaram de ser
comprados ou foram vendidos a baixo do custo. Essa situacdo provocou a faléncia do
banco Lehman Brothers, o quarto maior do pais, causando panico no mercado de crédito
mundial (BISPO, 2009).

A bolsa de valores mais importante pra o0 mercado financeiro do Brasil é a de
Sao Paulo conhecida como Bovespa, atua no mercado de a¢cdes hd muitos anos trazendo
confianca publica na integridade do mercado de capitais e nos dedicados profissionais
que nela atuam o que € indispensavel para o desenvolvimento, vitalidade e crescimento
no mercado de acdes. Isso pelo fato de mostrar o comportamento dos principais papéis
negociados na Bovespa a fim de levantar capital para investimentos e capital de giro,
pois o indice manteve a integridade de sua serie historica e ndo sofreu modificacdes
metodoldgicas desde sua implementacdo em 1968. O indice é o valor atual de moeda
corrente, de uma carteira tedrica de agdes constituida em 02/01/1968 (valor-base: 100
pontos), a partir de uma aplicacdo hipotética. Assim supde-se ndo ter sido efetuado
nenhum investimento adicional desde entdo e se considera somente os ajustes efetuados
em decorréncia da distribuicdo de proventos pelas empresas como reaplicacdo de
dividendos recebidos e do valor apurado com a venda de direitos de subscrigéo, e
manutencdo em carteira das a¢Oes recebidas em bonificacdo. Com isso, o indice reflete
ndo apenas as variacOes dos precos das acdes, mas também o impacto da distribuicao
dos proventos, sendo considerado um indicador que avalia o retorno total de suas a¢oes

componentes.
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Criada em 2008, a BM & FBOVESPA (Bolsa de Valores, Mercadorias e futuros,
trabalham com a mera integracdo entre a Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F) e a
bolsa de valores de Sdo Paulo (BOVESPA)). Ao operarem juntas, as duas companhias
de valores formam uma das melhores e maiores bolsa de mercado e a¢cbes do mundo em
valor de mercado, sendo a segunda das Américas e a também como lider no continente
latino-americano, com cerca de 70% do volume de negdcios da regido é um importante
instrumento de captacdo de recursos financeiros para empresas, investimentos em
tecnologia, expansdo e até para aquisi¢do de outras empresas, tendo como termémetro
do mercado o IBOVESPA (indice Bolsa de Valores de S&o Paulo) composto por uma
carteira tedrica de acBes que respondem por mais de 80% do volume de negdcios do
mercado a vista e responsavel por indicar o desempenho médio das cotacdes do
mercado.

O Merval € o principal indice de bolsa de valores da Argentinae a 3* mais
importante da América Latina atrds apenas da BM&FBOVESPA em S&o Paulo e da
Bolsa de Valores Mexicana na Cidade do México. Representa as agdes mais negociadas
do mercado argentino. Foi fundada em 1929 na capital Buenos Aires. Durante 2013, o
Merval foi o segundo mercado de acBes entre os mais rentaveis do mundo. O indice da
Bolsa de Valores subiu 84,97% em 2013.

A bolsa de valor IPSA, foi fundada em 27 de novembro de 1893 é o principal
centro de operacdes financeiras do Chile.

O mercado de a¢des sempre foi atraente pela possibilidade de multiplicacéo facil
de dinheiro, mas também sempre esteve vinculado a ideia de alto risco e grande
possibilidade de perda. Entdo nos questionamos se € possivel investir em acdes de
forma mais consciente, identificando os melhores momentos para efetuar as operagoes
de compra e venda de papéis e, consequentemente, maximizar o lucro. Para ajudar a
minimizar os riscos das operac6es séo utilizados diversos modelos estatisticos aplicados
aos dados historicos das cotacOes, que, com isso, tentam prever seu comportamento
futuro.

A proposta deste trabalho foi estabelecer previsdes através de séries temporais do
mercado de agdes para a cotacdo e analisar o comportamento da média mensal da
variacdo. A analise consistiu em encontrar previsdes futuras precisas através do melhor
modelo que descreve a série, como auxilio para esta previsdo foi usado o MAPE (Erro
Médio Absoluto Percentual) para o caso das cotagdes e o0 Erro Absoluto Percentual para
0 caso dos retornos do indice da Bovespa (IBOVESPA), IPSA e Merval.
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OBJETIVOS
2.1. Geral

Analisar a relagdo dos indices de preco, retorno e volatilidade da bolsa de
valores de trés paises da America Latina pré e pos-crise na bolsa desse mercado

financeiro, e estimar os retornos financeiros com modelos ndo lineares.

2.2. Especificos

o Identificar a relacdo de dependéncia linear e ndo linear nos indices de preco,

volatilidade e retorno.

e Estimar a partir de modelos estatisticos o comportamento da volatilidade dos retornos
das cotacgdes das bolsas de valores IPSA, MERVAL E BOVESPA.

¢ Avaliar a evolugéo da crise sobre esses mercados.
e Estimar os retornos financeiros com modelos da familia GARCH.

e Escolher qual modelo estatistico de ajuste € melhor as séries de dados.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sera efetuado um estudo com defini¢Bes e conceitos trabalhados

por especialistas nas areas de: bolsa de valores, risco, volatilidade e retorno.
3.1 Acdes

Acdes sdo titulos de renda variavel emitido por uma empresa de capital aberto
(Sociedade Andnima), negociavel em mercados organizados, que representa a menor
fracéo do capital da empresa emitente (GONCALVES, 2008).

As acOes podem ser emitidas sob a forma fisica de cautelas ou certificados, que
comprovam a existéncia e a posse de certa quantidade especificada de a¢des, ou do tipo
escritural, que dispensa sua emissdo fisica, mantendo o controle das a¢des em contas de
depdsitos em nome de seus titulares em uma instituicdo depositaria.

Uma acdo ndo tem prazo de resgate, sendo convertida em dinheiro mediante
negociacdo no mercado. O investidor pode alterar sua participacdo acionaria,
desfazendo-se de titulos possuidos ou mesmo vendendo as acBes de uma empresa e
adquirindo de outras.

As sociedades andnimas emitentes de acGes s@o companhias abertas que tem
suas acOes distribuidas entre um numero minimo de acionistas, podendo ser negociadas
em bolsas de valores. Essas sociedades devem ser registradas na Comissdao de Valores
Mobiliaria (CVM) como capital aberto e fornecerem ao mercado, de forma periddica,

uma série de informacdes de carater econdmico, social e financeiro.

3.2 Bolsas de valores

O centro comercial responsavel pelas negociacdes das acdes emitidas pelas
entidades vinculadas a CVM ¢é conhecido como bolsa de valores. As bolsas de valores
tém suma importancia para o desenvolvimento econémico da sociedade, pois
possibilitam as empresas capturarem recursos de terceiros para aplicar em projetos de
investimentos, permitindo que investidores de pequeno porte tornem-se acionistas de
grandes entidades (KERR, 2011).

As bolsas de valores sdo responsaveis por disponibilizar as condi¢6es e o suporte
necessario para que as negociagdes de titulos tanto nas compras quanto nas vendas

ocorram de forma estruturada. E de responsabilidade da bolsa de valores exercer a
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funcdo reguladora dos padrdes éticos, assim como divulgar de forma detalhada e rapida
todas as transacdes de negociagdes (BM&FBOVESPA, 2015).

As fungBes principais atribuidas das bolsas de valores englobam as negociagdes
de acdes, titulos de renda fixa, cambio e contratos derivativos, fornecimentos de indices
financeiros, atualizacdo constante de taxas, listagem atualizada de empresas S.A. abertas
e empréstimos de titulos (BM&FBOVESPA, 2014).

As principais vantagens de uma organizagao optar por obter recursos através da
emissdo de acdes sdo: fortalecimento da empresa, ampliacdo dos recursos financeiros,
desenvolvimento da imagem institucional, criacdo de liquidez de capital, expansdo dos
projetos de investimento, reducdo da captacdo de recursos através do mercado de
crédito e melhor sucessdo administrativa em empresas familiares (PINHEIRO, 2012).

Beiruth et al. (2015) ressalta também as diversas vantagens da abertura de
capital das instituicbes, entre elas destacam-se: rapidez na obtencdo de capital de
terceiros, maior visibilidade da imagem da organizacdo e melhoria na obtencdo de

crédito por via bancéria.

3.2.1 Bovespa

No Brasil, a Unica bolsa de valores ativa ¢ a BM&FBOVESPA fundada através
da juncdo da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa) e da Bolsa de Mercadorias e
Futuros (BM&F) em 2007 (KERR, 2011).

A BM&FBOVESPA tem como finalidade desenvolver o capital social
brasileiro, através da prestacdo de servicos no mercado mobilidrio e de investir em
projetos educacionais e socioambientais. A bolsa brasileira opera com a mais alta
tecnologia e comunicagdo, proporcionando negoécios integrados exclusivamente por
meio eletronico. Os servicos oferecidos englobam a compra e venda de agdes,
transferéncia de riscos, arbitragem de pregos entre mercados e diversificacdo de
investimentos (BM&FBOVESPA, 2015).

No mercado brasileiro, essa avaliagdo de desempenho é realizada através do
indice Bovespa (Ibovespa) criado em 1968 com valor inicial de 100 pontos. O Ibovespa
considera somente as negociacOes de acdes sem investimentos adicionais, ou seja, 0
montante recebido na Ultima negociacdo pela quantidade de acdes disponiveis no
mercado (ASSAF NETO, 2009).
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3.2.2 IPSA

A Bolsa de Comércio de Santiago, fundada em 27 de novembro de 1893 é o
principal centro de operacdes do Chile. Suas transacdes sdo acdes, bonus, divisas
estrangeiras e ADRs. A bolsa € membro fundador da Federacdo ibero-americana de
Bolsas de Valores (FIABV) em 1973.

Desde a sua fundacdo ocorreram fatos importantes que afetaram diretamente as
suas operacOes. Até a queda da bolsa de Nova lorque (1929) a economia chilena
atravessava um momento de prosperidade como & tempos nao se via. Mas a partir de
1930 com a crise econdmica mundial e a chegada ao poder de um governo popular e
intervencionista, a economia chilena comecou a se deteriorar, levando o Chile a uma
profunda depressdo. Esta situacdo durou até o inicio da década de 70, época em que a
economia chilena passava por uma hiperinflagdo com uma taxa anual de 400%. Em
1973 foram realizadas grandes reformas econdmicas, orientadas principalmente para a
liberalizacdo da economia, a descentralizacdo, a abertura externa e o respeito a
propriedade privada. A partir destas reformas, a economia chilena voltou a crescer, e 0
mercado de valores chileno se desenvolveu extraordinariamente. Hoje, 0s principais
desafios da Bolsa de Comércio de Santiago estdo dirigidos ao desenvolvimento do
mercado de valores chileno, para uma melhor integracdo com os mercados financeiros
internacionais.

Tem como indicadores:

- O Indice Geral de Precos de Acdes (IGPA) criado em 1958, composto da
maioria das acles e de revisao anual;

- O Indice de Precos Seletivo de A¢bes (IPSA) que corresponde as 40 acdes de
maior movimento, criado em 1977 e se revisa anualmente;

- INTER-10 agrupa as 10 principais empresas do IPSA que cotizam ADRs".

3.2.3 MERVAL

A Bolsa de Comércio de Buenos Aires (BCBA) foi fundada em 1854 com a
finalidade de ser um centro de negocios e um mercado para commodities, divisas e
valores. E administrada por uma diretoria de 12 membros, eleitos anualmente, entre os

62 membros do conselho administrativo, sendo que no conselho administrativo ha
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representantes de varios setores da economia. A BCBA esta legalmente autorizada a
admitir, suspender e cancelar a cotacdo de titulos de valores, de acordo com suas
proprias normas, aprovadas pela Comissdo Nacional de Valores. A bolsa desenvolve
juntamente com a Comissao Nacional de Valores a tarefa de supervisionar o mercado de
valores argentino podendo suspender a cotacdo de valores quando considerar

necessario, a fim de controlar e prevenir alteracdes anormais dos precos.

O Merval € o principal indice de bolsa de valores da Argentinae a 3* mais
importante da América Latina atrds apenas da BM&FBOVESPA em Sdo Pauloe da
Bolsa de Valores Mexicana na Cidade do México. Representa as agdes mais negociadas
do mercado argentino. Foi fundada em 1929 na capital Buenos Aires. Durante 2013, o
Merval foi o segundo mercado de acBes entre os mais rentaveis do mundo. O indice da
Bolsa de Valores subiu 84,97% em 2013.

Os precos das 3 bolsas foram colhidas em:http://www.eleconomista.es/indice

3.3 RISCO

A capacidade de realizar escolhas estd presente nas caracteristicas das
sociedades contemporaneas através do poder de calcular o futuro (BERNSTEIN, 1998).
Para tomarmos decis@es, calculamos e avaliamos as opcles que estdo disponiveis e
entdo optamos pela qual teremos menos perdas ou mais ganhos.

Risco € um evento aleatorio que quando ocorre causa impactos negativos para 0s
objetivos da instituicdo, sendo composto por trés elementos basicos: cenério,
probabilidade de ocorréncia do evento e propor¢do do impacto ocorrido. Enquanto que
oportunidade € descrita como evento aleatdrio que quando ocorre proporciona impactos
positivos sobre 0s objetivos da organizacdo, sendo composta pelos mesmos elementos
do risco (VOSO, 2008).

De forma simplificada, o risco pode ser compreendido como as possiveis perdas
econémicas que a empresa sofre diante da incerteza de suas atividades, por estarem
expostas a danos ou perdas de valores mensuraveis (RODRIGUES, 2008).

Segundo Cordeiro Filho (2014) a definicdo de risco se estende além de um evento

aleatdrio que se realizard ao longo do tempo, compreende-se também como um evento
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passivel de medicdo de acontecimentos incertos e futuros que podem ser amortizados
através de medidas de protecdo de prejuizo.

O risco abrange a possibilidade de ocorrer um evento sobre o qual o gestor terd
amparo probabilistico e histérico para optar por uma determinada escolha para evitar
perdas e obter vantagens competitivas (RODRIGUES, 2008).

3.3.1 RISCO DE MERCADO

Os riscos do sistema financeiro sdo divididos em: risco de variacdo das taxas de
juros, risco de crédito, risco de mercado, risco operacional, risco de cambio, risco
soberano, risco de liquidez e risco legal. Dada a dificuldade de se mitigar os riscos em
sua totalidade, é fundamental o agente financeiro gerenciar e controlar seus riscos
avaliando o potencial de perda e ganho que a instituicdo esta exposta (ASSAF NETO,
2009).

O risco de mercado compreende-se na variagdo de preco em um determinado
periodo de tempo que pode representar possiveis perdas nos ativos, sejam elas nas
acOes, operacdes sujeitas a variacdo de cambio, mercadorias (commodities) ou variacao
de taxa de juros (KERR, 2011).

Conforme Assaf Neto (2009) o risco de mercado engloba o comportamento dos
ativos ao longo do tempo, ou seja, 0 preco em que 0s ativos e passivos estdo sendo
negociados através de agentes financeiros em um determinado periodo. O autor
completa a definicdo ressaltando que o risco de mercado consiste nas chances de perda
que uma instituicdo podera sofrer devido a inflacdo, variacdo da taxa de juros,
indicadores das bolsas de valores entre outros.

A mensuracdo do risco calcula, em geral, a probabilidade de determinado evento
ocorrer. Dada a abundancia dos riscos em um futuro proximo, a area financeira se
concentra em descobrir a gama de resultados que ocorrerd no proximo dia. Para tal
analise faz-se uso do modelo de auto regressdo, que analisa a funcdo quadratica das
observagodes passadas (SCHWARTZ et al., 2011).



30

3.4 VOLATILIDADE

A volatilidade é um tipo de mensuracdo de risco que por meio da dispersdo dos
retornos permite indicar, no caso de risco de mercado, a variacdo de precos de titulos,
acOes, opcoes, taxa de juros e etc. (LORENZEN, 2011).

A medida que o mercado se encontra instavel e com periodos de grandes
perturbacdes econdmicas e sociais ha 0 aumento da variabilidade ou volatilidade das
taxas de juros, prejudicando as negociagdes econdmicas (MELLAGI FILHO;
ISHIKAWA, 2007).

A volatilidade esta relacionada a flutuacdo dos precos dos ativos no mercado.
Quando os precos dos ativos (titulos de renda fixa, acdes, derivativos, commodities etc.)
estdo mais volateis, o mercado precisa assumir situacdes de riscos maiores para
continuar investindo. Com o objetivo de evitar situacGes de grandes conturbacgdes, é de
suma importancia o acompanhamento diario do valor dos ativos negociaveis, para o
investidor dispor de atualizacdes constantes e possuir respaldo para tomada de decisdes
futuras (ASSAF NETO, 2009).

A volatilidade é uma ferramenta de mercado importante, que tem como principal
funcdo medir em tempo real a variacdo de ativos de qualquer natureza. Analisa-se a
volatilidade durante todo o processo, considerando o tempo (t) e sua variacdo. A
mensuracao € realizada através de intervalos de tempos em que sdo avaliadas transacGes
individuais ou atualizagdes de cotacdo (SCHWARTZ et al., 2011).

Os mercados de ag¢Oes sdo assuntos de grandes proporgdes mundiais, ademais da
crescente interconexdao dos operadores do mercado que aumentam a capacidade de
negociaces e a velocidade das tendéncias em amplitude global. Como consequéncia a
volatilidade atinge patamares elevados como resposta a criacdo de novas plataformas de
negociacbes em que os analistas de riscos podem amenizar suas consequéncias
(SCHWARTZ et al., 2011).

A volatilidade é uma oscilagdo de mercado que ocorre em longo prazo, e pode
ser mensurada a partir de dois métodos: por um indicador estatistico de flutuagcdes que

analisa eventos que j& ocorreram tais como desvio padrdo; ou através do calculo da
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volatilidade implicita nos precos das acfes. O primeiro método é realizado atraves do
historico, e medem movimentos reais de precos (cotacfes) e o segundo método é
direcionado a previsao e a expectativa do mercado (SCHWARTZ et al., 2011).

3.5 RETORNO

Com os mercados interligados, a obtencdo de capital esta cada vez mais escassa,
e as empresas, por sua vez, para compensar essa insuficiéncia de recursos oferecem aos
investidores retornos sobre o capital investido que compense de forma satisfatoria o
risco assumido (CORREA, 2012).

Os investidores geralmente optam por aplicar seu capital na compra de acbes
com o intuito de obter lucros acima da média, como por exemplo, se estivesse aplicado
na caderneta de poupanca. Esses lucros podem vir através da valorizagcdo de mercado ou
desvalorizacdo, entretanto o mercado também pode sofrer turbuléncias negativas
causando perdas aos investidores que acreditaram no sucesso das a¢bes (BEIRUTH et
al., 2015).

E primordial o investidor ter ciéncia sobre os riscos que ele assume em cada
aplicacdo, pois quando se assume riscos de maiores proporgOes espera-se que 0S
retornos tenham a mesma proporcao para compensar o investimento. No caso em que 0s
investidores tém conhecimento da magnitude dos riscos e dos retornos envolvidos,
denomina-se que 0 mesmo ¢é racional e avesso ao risco (KERR, 2011).

A gestdo financeira de risco tem a funcdo de maximizar os retornos esperados
pelos investidores, desde que o retorno e a volatilidade sejam estudados
simultaneamente. Altos retornos esperados possuem a caracteristica de altos riscos,
desde que a incerteza ¢ maior na aplicacdo do capital no mercado (WUTHRICH et. al,
2010).

A avaliacdo de uma carteira de ativos é fundamental para mensurar de forma
mais consistente os riscos envolvidos, no caso do mercado financeiro, a mensuragéo é
realizada através das variagdes dos precos das acbes (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Os retornos financeiros apresentam caracteristicas interessantes que outros tipos
de séries ndo possuem, essas caracteristicas englobam: a falta de autocorrelagéo, e a
presenca de autocorrelagdo quando os retornos estdo em forma quadratica, volatilidade
ao longo do tempo, e distribuicdo leptocurtica, ou seja, diversos valores do banco de
dados se distanciam da média ao longo do tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006).
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4. METODOLOGIA

Este estudo sera desenvolvido de acordo com modelos ndo lineares estruturais e
raizes unitarias que proporcionardo a analise da variabilidade e da média dos retornos
das bolsas de valores dos ultimos 15 anos.

O conjunto de dados obtidos foi atraves do site do EI economista e para a anélise
dos mesmos sera utilizado o software gratuito R versao 3.3.2. Este software possibilita
calcular uma vasta variedade de modelos lineares e ndo lineares com alta performance
computacional. O R também permite implementar modelos ndo imputados na base

sistémica, flexibilizando o software para atender as particularidades de diversos estudos.
4.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal € uma colecdo de observacdes feitas sequencialmente ao
longo do tempo. A caracteristica mais importante deste tipo de dados é que as
observacdes vizinhas sdo dependentes e estamos interessados em analisar e modelar esta
dependéncia. Enquanto em modelos de regressdo, por exemplo, a ordem das
observacdes é irrelevante para a analise, em séries temporais a ordem dos dados €
crucial. Vale notar também que o tempo pode ser substituido por outra variavel, como
espaco, profundidade, etc. Como a maior parte dos procedimentos estatisticos foi
desenvolvida para analisar observacdes independentes o estudo de séries temporais
requer o uso de técnicas especificas. Dados de séries temporais surgem em Varios
campos do conhecimento como Economia (precos diarios de acdes, taxa mensal de
desemprego, producdo industrial), Medicina (eletrocardiograma, eletroencefalograma),
Epidemiologia (numero mensal de novos casos de meningite), Meteorologia

(precipitagOes pluviométricas, temperatura diaria, velocidade do vento) etc.

4.1.1 RETORNOS

O retorno relativo percentual (Rt) é obtido atraves do prego do ativo no tempo t

(Pt) pelo preco do ativo no periodo anterior (Pt — 1) (KERR, 2011).

Ri=(—=—1) (1)

Pt-1
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O mesmo autor também utiliza o calculo do retorno geométrico ou retorno

continuado composto através do logaritmo neperiano, dado por:

Re=[In (=% —-1)] (2)

Pt-1

4.1.2 MODELO ARIMA

Séries econdbmicas sdo ndo estacionarias, deste modo se a diferenca da série se
desenvolver ao longo da média € possivel realizar estudos através dos nimeros finitos
das diferengas. O modelo ARIMA (autoregressive integrated moving average) € dado
pelo nimero de termos autoregressivos (p), pelo nimero de diferencas (d) e pelo
namero de termos de médias maéveis (q) (MORETTIN;TOLOI, 1981).

De acordo com Morettin e Toloi (1981) se Xt for um processo autoregressivo de

médias mdveis e satisfazer as condi¢des a seguir, temos um processo ARIMA (p, d, q):

(B X = 8(B)ay 3)
Onde: B/ Xt = X

Entdo, podemos reescrever

Xy =mp + ra—y + oo + +8at — g
X, =(1+#B+6B>+. ...+ 8,B%)a; = 8(B)ay
Em um modelo misto ARMA(p,q), utilizando o operador de retardo, podemos escrever
Xi=dXia+ X pta a1+ - Hlay
(1-dB — da B2 — ... — OpBPI Xy = (1 + 6B + f2 B2 + +8, 57 a;

o B X = 0 B)a; (4)


http://www.portalaction.com.br/1445-43-modelos-auto-regressivos-e-de-médias-móveis
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4.2 MODELOS ESTRUTURAIS NAO LINEARES

Séries financeiras por apresentarem comportamentos de grandes turbuléncias
ndo possuem estimacdo por modelos com caracteristicas lineares. As oscilacbes de
comportamento sdo diagnosticadas a partir de alta variabilidade presentes nos dados
coletados que vao evoluindo ao longo do tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006). Este
estudo utilizard os modelos estruturais ndo lineares da familia ARCH-GARCH, para

estimar os retornos dos mercados de capitais.

4.2.1 ARCH

Os modelos estruturais ndo lineares denominados em inglés como
Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH) e Generalized ARCH (GARCH)
sdo indicados para a acomodacao de séries temporais que apresentam alta volatilidade
(COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

O modelo ARCH foi introduzido por Engle (1982) através do estudo empirico
sobre séries temporais heterocedasticas condicionais. O modelo ARCH possui média
zero e variancia 1, porém com desvios incondicionais constantes que possibilitam
realizar previs@es a partir de informacdes historicas recentes sobre a série.

Engle em 1982 definiu 0 modelo ARCH como:

Ty = \,‘.'".Iii'f'__f.

hf = ¥ + rI].'r'.rg_] + aaw -|— r'tl'll;rl.fg_”
(5)
Com et ~N(0,1) (distribuigdo normal com média zero e variancia 1) ou et ~tu

(distribuicéo t de Student com u graus de liberdade).

4.2.2 GARCH

O modelo GARCH foi desenvolvido por Bollerslev (1986) como uma extenséo
generalizada do modelo ARCH. A diferenga entre 0 modelo GARCH e o modelo
ARCH é que o modelo generalizado necessita de menos parametros para descrever a
volatilidade de uma série temporal.

O modelo GARCH foi definido por Bollerslev (1986) como:
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Iy = 'lh.".llili'fff.

p g
he =+ airg +3 Fihej
i=1 i=1
(6)

4.2.3 ERROS DE PREVISAO

Para avaliar quais modelos apresentaram melhores resultados nas previsdes
propostas sera utilizado o erro médio percentual absoluto (MAE), por se tratar de
retornos, pois € o pertinente para este tipo de séries para avaliar a performance dos

retornos das bolsas de valores ao longo do tempo.

O MAE é definido como:
MAE ==¥™ |Real — Previsto| * 100 @)
n

Sendo Real o valor do retorno, Fi o valor futuro, Oi o valor de comparagdo e N 0

namero de observagdes do estudo.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Uma analise descritiva dos dados foi feita com o auxilio do software R verséo
3.3.2 em que foram calculadas a média e o desvio-padrdo antes da crise e pds crise. Na
tabela 1a, podemos observar que no histérico de 2002 a 2008, os retornos foram
positivos, como exemplo podemos afirmar que o conjunto de a¢Ges que compdem a
Bovespa teve um aumento de 0,0016 por cada titulo negociado neste periodo. O risco

relacionado para esse periodo foi de 0,0171 para cada titulo negociado.

Tabela 1a. Analise descritiva dos retornos pré-crise referente &s bolsas de valores.

PAIS MEDIA DESVIO-PADRAO
Argentina (MERVAL) 0.001800 0.01993097
Brasil (BOVESPA) 0.001590 0.01711945
Chile (IPSA) 0.0006714 0.00909098

Tabela 1b. Analise descritiva dos retornos pos-crise referente as bolsas de

valores.
PAIS MEDIA DESVIO-PADRAO
Argentina (MERVAL) 0.000017 0.02186837
Brasil (BOVESPA) 0.001590 0.01850744
Chile (IPSA) 0.0001606 0.01075097

Tabela 2. Pré-crise. Analisando a tabela abaixo apresentamos a correlacdo de
Pearson, onde podemos observar uma relagdo forte e direta. A bolsa BOVESPA tem a
maior correlacdo com IPSA (0,92) seguido da correlagdo com a MERVAL (0,91). A
menor correlagdo acontece entre IPSA e MERVAL (0,87).

Tabela 2. Anélise de Correlagdo Pré Crise

IBOVESPA MERVAL IPSA
IBOVESPA 1,0000000 0,9100084 0,9193759
MERVAL 0,9100084  1,0000000 0,8743034
IPSA 0,9193759  0,8743034 1,0000000
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Analisando a Tabela 3, apresentamos a correlacdo de Pearson para os dados pés
crise, é possivel observar uma relacdo direta entre IBOVESPA e IPSA (0,48). Existe
uma correlacéo fraca e inversa entre IBOVESPA e MERVAL.

Tabela 3. Anélise de Correlacéo Pds Crise

IBOVESPA MERVAL IPSA
IBOVESPA  1,0000000 -0,242035 0,4789458
MERVAL -0,242035  1,0000000 0,1903422
IPSA 0,4789458  0,1903422 1,0000000

O Gréfico 1 mostra os ativos (precos) das trés bolsas para compreender melhor
as oscilacOes das cotacOes diarias e o crescimento desses valores antes da crise de 2008.
Podemos observar os precos dos ativos apresentam crescimento a partir de meados de
2003. Antes deste periodo, as trés bolsas ndo apresentavam tendéncia para os valores de
preco dos ativos.

J& o Gréfico 2 mostra os ativos das trés bolsas sul-americanas ap6s da crise de
2008. No periodo de crise as trés bolsas apresentam quedas acentuadas nos seus ativos,
para logo ter recuperacdo entre 2009 e 2012. A partir de 2012, apenas a Merval tem

crescimento.
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Gréfico 2: Evolucdo historica do prego pos crise
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A partir do grafico 3,
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podemos observar que a série de retornos

apresenta retornos constantes, ja no segundo periodo pos crise esta série

apresenta maiores lucros e perdas no periodo de 2008.
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Gréfico 3: Retornos da Ibovespa, pré e pos crise
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A partir do grafico 4, podemos observar que a série de retornos do IPSA

apresenta lucros e perdas constante no periodo de 2002 a 2008. A presenca de maiores

lucros e perdas acontece no final deste periodo. No segundo periodo pos crise esta série

apresenta maiores lucros e perdas em 2008 seguido de 2011.

retornos

retornos

0.02

-0.04

-0.05 0.05

Gréfico 4: Retornos da bolsa Ipsa, pré e pos crise
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A partir do Grafico 5, podemos observar que a série de retornos da Merval

apresenta retornos constantes no periodo de 2002 a 2008. A presenca de maiores lucros

e perdas acontecem no inicio deste periodo. No segundo periodo pos crise, esta série

apresenta maiores lucros e perdas em 2008.
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Graéfico 5: Retornos da Merval, pré e pos crise
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A Tabela 4 mostra que tanto a Bovespa quanto a Ipsa apresentaram uma maior
amplitude entre os retornos maximo e minimo no periodo pos crise. Entre 0s retornos
financeiros das bolsas de valores pds crise, a Bovespa apresentou o maior retorno, isso
indica que num dia de pregdo houve um aumento de 14,7% de lucro em seus ativos. A
Merval apresentava 0 comportamento mais instavel no periodo pré crise, com 0 maior
prejuizo observado, correspondendo a 11% nos ativos, e também o maior lucro,
chegando a 13% no mesmo periodo, de 2002 a 2007.

Tabela 4. Valores maximo e minimo de retornos financeiros das bolsas pré e pds crise.

Pré crise P0s crise
Bolsas Minimo Maximo Minimo Maximo
Ibovespa -0,066 0,066 -0,114 0,147
Merval -0,110 0,130 -0,122 0,110

Ipsa -0,050 0,030 -0,070 0,125
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O Gréfico 6 mostra que na Ibovespa, a presenca de volatilidade ¢ intensa no final
de 2002, inicio de 2004, meados de 2006 e 2007. J& no segundo periodo, logo apos a
crise entre 2008 e 2009 ha presenca de alta volatilidade, voltando a partir de 2010 a

assumir um comportamento semelhante ao que foi observado pré-crise.

Gréfico 6: Volatilidade da Ibovespa, pré e pds crise
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O Gréfico 7 mostra que no Ipsa, a presenca de volatilidade é intensa a partir de

2006, inicio e final de 2007. Ja no segundo periodo, principalmente entre 2008 e 2009,

hd presenca de alta volatilidade, nos outros periodos o mercado apresenta menor

volatilidade.
Gréfico 7: Volatilidade da Ipsa pré e pos crise
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No Gréafico 8, com os dados da Merval, a presenca de volatilidade € intensa a
partir de 2002. Ja no segundo periodo entre 2008 e 2009, 2012 e ap6s 2014, ha presenca
de alta volatilidade.

Graéfico 8: Volatilidade da Merval, pre e pos crise
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Foram testadas a estacionaridade dos retornos das 3 bolsas (IBOVESPA,
MERVAL e IPSA) pré e pos crise, usando o teste de raiz unitaria (Philips e Perron),

encontrando 0s seguintes resultados:
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Tabela 5. Integracdo da serie usando raiz unitéria

PERIODO IBOVESPA MERVAL IPSA
PRE CRISE I (0) AR (1) AR (1)
POSCRISE 1 (0) 1 (0) AR (1)

1(0): Integrada de ordem zero.
AR(1): Presenca autorregressiva de primeira ordem.

Podemos afirmar que os retornos das Ibovespa e a Merval pOs crise sdo
estacionarias, sem presenca autorregresiva, portanto um modelo do tipo ARMA(0,0) €
pertinente. Para as bolsas IPSA e MERVAL pré-crise, uma modelagem do tipo
ARMA(1,0) é pertinente.

Modelos GARCH

Para implementar a modelagem GARCH, esta é estimada em dois estagios, da
seguinte forma. Uma vez estimada o modelo da familia ARIMA, a volatilidade fica
concentrada nos erros aleatorios. Foi aplicado um modelo GARCH(1,1) aos residuos do

modelo estimado. Os resultados sdo apresentados na Tabela 6.

Tabela 6: Modelo Garch

Bolsa Pré crise P0s crise

Modelo GARCH Modelo GARCH

ARMA o o B ARMA o o B1
Ibovespa 0,0015 0,047 0,92 0,0017 0,073 0,91
Merval 0,017 0,0015 0,095 0,86 0,0014 0,114 0,85

Ipsa 0,18 0,0008 0,160 0,81 0,17 0,0004 0,133 0,84

Podemos afirmar que a constante média que inicia os modelos (ap ) S0 todos
positivos, o que indica todas as bolsas numa condicdo saudavel de lucro. Quando
analisados os parametros Arch (a3), hd uma dependéncia maior dos seus retornos
passados quadraticos pos crise para a Ibovespa e Merval, o contrario acontece com o
Ipsa. A dependéncia da sua variancia condicional imediatamente anterior (volatilidade)

é mantida pds crise. Se comparadas as 3 bolsas na pré crise, a Ipsa depende mais dos
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seus retornos passados e Ibovespa é a que menos depende. Na poOs crise esse
comportamento permanece. Quando observamos a dependéncia de volatilidade (1) pré
crise e pés crise os coeficientes de dependéncia sdo préximos. Mostrando que sua
volatilidade tem uma dependéncia forte com a volatilidade do dia anterior.

Para todas as bolsas foi calculado e estimado suas correspondentes previsdes com seus
respectivos erros médios percentuais MAE.

Da tabela 7, podemos afirmar que as previsdes futuras dos primeiros 5 dias Uteis,
os 3 primeiros indicam lucros, exemplo no primeiro dia util ha lucros de 8,4 unidades de
valor para cada 1000 unidades de ativos negociados. Os dois Ultimos dias de previsdo
apresentam perdas.

Tabela 7: Previsdo cinco dias pré-crise Ibovespa

Dias uteis 2008 Previsdo futura Lo 95 Hi 95
1 0.0084685 -0.01906012 0.0359973
2 0.0001943 -0.02733434 0.0277231
3 0.00518517 -0.02234354 0.0327139
4 -0.00296184 -0.03049056 0.0245668
5 -0.01230508 -0.03983380 0.0152236
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No Gréafico 9, podemos afirmar que o ajuste do modelo GARCH acompanha
adequadamente a série real de retornos financeiros da Ibovespa. A tabela 8 apresenta as
previsdes pos crise para a Bovespa. Da Tabela 8, podemos afirmar que as previsdes
futuras dos primeiros 5 dias Uteis, 0s 2 primeiros indicam perdas, exemplo no primeiro
dia util ha perdas de 7,8 unidades de valor para cada 1000 unidades de ativos
negociados. Os 3 ultimos dias de previsdo apresenta lucros. Assim nos 5 dias ha lucros
de 5,39 unidades de valor para cada 1000 unidade de ativos negociado.

Gréfico 9. Valor real e estimado para os retornos da Ibovespa. Pré-crise
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Tabela 8: Previsdo pos crise Ibovespa

Dias Uteis 2016 Previsdo futura Ic inferior 95% Ic superior 95%

1 -0.0078956 -0.03800189 0.02221062
2 -0.0171730 -0.04727932 0.01293320
3 0.0054510 -0.02465518 0.03555734
4 0.0080912 -0.02201501 0.03819751
5 0.0053960 -0.02471017 0.03550235

Com base na Grafico 10, podemos afirmar que o ajuste do modelo GARCH
acompanha adequadamente a série real de retornos financeiros da Ibovespa. Da Tabela
9, podemos afirmar que as previsdes futuras dos primeiros 5 dias Uteis, todos indicam
perdas, exemplo no primeiro dia Gtil ha perdas de 5,5 unidades de valor para cada 1000
unidades de ativos negociados. Como 0s retornos de ativos financeiros sdo controlados
por investidores, é dificil de prever, por isso o intervalo de confianca de 95%, envolve

perdas no limite inferior e lucros no limite superior.
Graéfico 10. Valor real e estimado para os retornos da Ibovespa. Pos crise
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Tabela 9:Previsao merval pré crise merval

Dias atil 2008 Previsdo futura Ic inferior 95% Ic superior 95%
1 -0.0054978 -0.03714299 0.02614730
2 -0.0104478 -0.04209302 0.02119735
3 -0.0024164 -0.03406172 0.02922873
4 -0.0051946 -0.03683988 0.02645064
5 -0.0062616 -0.03790693 0.02538367

A partir da Graficoll, é possivel verificar a qualidade do ajuste do modelo
GARCH descrevendo adequadamente a série real de retornos financeiros da Merval. Da
Tabela 10, podemos afirmar que as previsdes futuras dos primeiros 5 dias Uteis, 0s 2
primeiros indicam lucros, exemplo no primeiro dia atil ha lucros de 3,65 unidades de
valor para cada 1000 unidades de ativos negociados. Os ultimos dias de previsdo
apresentam lucros também. Assim nos 5 dias ha lucros de 7,38 unidades de valor para

cada 1000 unidade de ativos negociado.

Graéfico 11. Valor real e estimado para os retornos da Merval. Pré crise.
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Tabela 10: Previsdo pds crise merval

Dias atil 2016 Previsdo futura Ic inferior 95% Ic superior 95%
1 0.00365267 -0.03249682 0.03980217
2 0.00075657 -0.03539372 0.03690687
3 -0.01244522 -0.04859633 0.02370588
4 -0.00448723 -0.04063914 0.03166468
5 0.00738088 -0.02877183 0.04353360

Na Gréfico 12, é possivel observar que o ajuste do modelo GARCH acompanha
adequadamente a série real de retornos financeiros da Merval. Da Tabela 11, podemos
afirmar que as previsoes futuras dos primeiros 5 dias Gteis, 0 primeiro indicam lucros,
ou 1,58 unidades de valor para cada 1000 unidades de ativos negociados. Os ultimos
dias de previsdo apresentam perdas. Assim, nos 5 dias hé perdas de 2,26 unidades de
valor para cada 1000 unidade de ativos negociado.

Gréfico 12. Valor real e estimado para os retornos da Merval. Pos-Crise
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Tabela 11: Previséao Ipsa preé crise

Dias uteis 2008 Previsdo futura Ic inferior 95% Ic superior 95%

1 0.0015791 -0.01260579 0.01576403
2 -0.0039138 -0.01809872 0.01027111
3 0.0000803 -0.01410453 0.01426530
4 -0.0037813 -0.01796626 0.01040357
5 -0.0022605 -0.01644551 0.01192432

Na Graficol3, podemos afirmar que o ajuste do modelo GARCH acompanha
adequadamente a série real de retornos financeiros do Ipsa. Da Tabela 12, podemos
afirmar que as previsdes futuras dentre os 5 primeiros dias Uteis, 0 primeiro indica
lucro de 0,1 unidades de valor para cada 1000 unidades de ativos negociados. O ultimo
dia de previsdo apresenta lucros também. Assim, nos 5 dias ha lucros de 0,92 unidades

de valor para cada 1000 unidade de ativos negociados.
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Gréafico 13. Valor real e estimado para os retornos da Ipsa. Pré crise.
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Tabela 12: Previsdo pos crise Ipsa
Dias Uteis 2016 Previsao futura Ic inferior 95% Ic superior 95%
1 0.00011186 -0.01714842 0.01737214
2 -0.00423835 -0.02149863 0.01302193
3 0.00101979 -0.01624048 0.01828008
4 0.00141812 -0.01584216 0.01867840
5 0.00092651 -0.01633376 0.01818680
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Na Graficol4, podemos afirmar que o ajuste do modelo GARCH acompanha

adequadamente a série real de retornos financeiros do Ipsa.
Gréfico 14: Valor real e estimado para os retornos da Ipsa. Ps crise.
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Para avaliar o desempenho dos modelos GARCH, apresentamos 0S erros
absolutos médios percentuais MAE na Tabela 14. Podemos afirmar que o erro
apresentado superou critérios de erro maximo de previsao. Abaixo de 5% de erro temos
um modelo adequado, o que acontece para todos 0os modelos apresentados sendo todos

abaixo de 1%.



Tabela 13: Erro de previséo
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Bolsa PRE CRISE POS CRISE
Ibovespa 0,155 0,017
Merval 0,155 0,139
Ipsa 0,148 0,120
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6. CONCLUSOES

Este trabalho baseou-se na analise da volatilidade e retorno contida nas cotacGes
diarias das bolsas de valores (IBOVESPA, IPSA e MERVAL) em dois periodos antes da
crise de 2008 e apds a crise de 2008. As referidas bolsas tiveram impacto da crise de 2008,
0 que indica que o mercado americano tem interferéncia direta em mercados sul-
americanos. As estatisticas descritivas dos retornos das 3 bolsas mostraram que em media
0s ativos tiveram retornos positivos nos dois periodos estudados, e indicando ser mercados
saudaveis. As correlacdes dos ativos das 3 bolsas apresentaram correlacdes altas e diretas
antes da crise, e esta perdeu forca apos a crise financeira de 2008. Os modelos propostos
superaram os critérios de modelos adequados, desde que tiveram erros de previsao abaixo
de 5%. A combinacdo ARMA-GARCH explica a parte ARMA para modelar os retornos e
GARCH para extrair dos residuos destes modelos a volatilidade presente Por serem
modelos satisfatorios permitem propor previsdes futuras para 5 dias Uteis para fins
didaticos, contudo € adequado fazer previsbes apenas um passo a frente (1 dia), logo
alimentar a série e refazer a proxima previsao.

Finalmente modelos do tipo ARMA-GARCH séo apropriados para modelagem de
retornos com presenca de volatilidade, e podem ser indicados para estimar e realizar

previsdes futura para ativos financeiros das bolsas de valores.
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