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RESUMO

Busca-se, neste trabalho, através do estudo da teoria dos mercados eficientes e das
financas comportamentais compreender a formagdo de precos nos mercados de acOes
brasileiro, no periodo de 04 de janeiro de 2010 até 30 de dezembro de 2015. Na andlise da
série historica do lbovespa este trabalho utiliza os modelos econométricos padronizados na
familia de heterocedasticidade condicional auto-regressiva (ARCH). Utilizando os critérios
Akaike Information Criterion (AIC) e Schwartz Bayesian Criterion (SBC), foi possivel
estimar os modelos de volatilidade e assimetria, sendo escolhido o modelo TARCH (1,1), por
ter apresentado menores valores e, consequentemente, melhor ajuste e explicacdo a série de
retornos do Ibovespa. Foi possivel constatar que os impactos resultantes de choques positivos
e negativos foram diferenciados, com os choques negativos tendo maior influéncia sobre a
série, caracterizando o efeito alavancagem. Também foi verificado que os choques de
volatilidade foram répidos e ndo surtiram efeitos duradouros na série Ibovespa. Constatou-se
nesse trabalho a importancia tanto da HME como das finangas comportamentais para analise
de bolsas de valores e compreensdo da formacao de precos na bolsa de valores de Sdo Paulo.

Palavras-chave: Financas Comportamentais. Mercados Eficientes. Volatilidade. ARCH.

1 INTRODUCAO

Em um cenéario econdmico onde a financeirizacdo das economias torna-se o padréo, é
notada a valorizacdo de duas teorias opostas, mas que nao se apresentam como excludentes.
Desta forma, contemporaneamente, estudar mercados de capitais requer a andlise e
aprofundamento da teoria dos mercados eficientes e das Financas Comportamentais como
pré-requisito para se desenvolver um estudo mais apurado.

A teoria dos mercados eficientes em financas foi desenvolvida com forte base
econdmica cléssica, tendo em seu cerne grande participacdo de conceitos microecondémicos

para seu desenvolvimento (SILVA FILHO, 2011). Assim na proposta de Fama (1970) ao
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analisar a formacdo de precos nos mercados de capitas verifica-se que racionalidade
maximizadora e investidores racionais apresentam grande relevancia e assumem novos papéis
para explicar como os precos sdo gerados. Nesta teoria 0s agentes sdo racionais e todos 0s
precos apresentam sempre o valor correto, refletindo o total de informacGes disponiveis no
mercado e ndo havendo margem para gerar lucros acima da média.

Porém, em meados de 80 passou-se a questionar a capacidade das teorias de mercados
eficientes em responder a variadas davidas em relacdo ao funcionamento do mercado, em
especial aqueles referentes as diversas crises do periodo (SILVA FILHO, 2011). Estes
questionamentos seriam o inicio do que viria a ser a teoria das finangas comportamentais, que
teve como um de seus trabalhos pioneiros o artigo “Prospect Theory: an analysis of decision
under risk”, de Kahneman e Tversky (1979). Dentro desta 6tica os estudos de Shiller (2000)
incluem na analise dos mercados de capitais aspectos psicoldgicos e, para esse autor, a
formacgdo de precos nestes mercados ndo ocorre apenas atraves de andlises racionais, mas
também por meio de impressGes, temores e outros vieses psicologicos.

Analisando o0 noticiario econémico brasileiro frequentemente se encontram
reportagens que divulgam eventuais acdes especulativas como, por exemplo, na reportagem
“Cristina Kirchner denuncia ‘pressdes especulativas’ contra emergentes” da revista
Infomoney de Janeiro de 2014 ou na matéria “BC (Banco Central) ndo deve abrir a porta a um
ataque especulativo 'classico” do jornal Folha de Sao Paulo publicado em Setembro de 2015,
porém esse tema ndo se restringe aos noticiarios jornalisticos, artigos académicos como o
intitulado “Dinamica dos ataques especulativos e regime cambial” de Farhi (2001) e “Crises
Cambiais e ataques especulativos no Brasil” de Miranda (2006), abordam a mesma tematica.
O que ndo encontra igual destaque e analise é que o mercado de capitais brasileiro se encontra
especialmente suscetivel a tais manobras devido a grande concentracdo das opera¢fes em
torno de um baixo nimero de empresas e, realizadas, em geral, por um nimero reduzido e
concentrado de investidores.

A participacdo do pequeno investidor na bolsa de valores brasileira ainda é muito
modesta e isto se deve, entre outros fatores a serem analisados, a baixa propensao marginal a
poupar da populacdo. De acordo com a Pesquisa CNI-lbope (Confederagdo Nacional da
Industria) de 2012 apenas 31% da populacdo faz algum tipo de reserva de dinheiro, nimero
que apresentou uma elevacgdo na ultima década, mas ainda é baixo se comparado a outros
paises em desenvolvimento ou desenvolvido. Outra situacdo prejudicial ao mercado de agoes,
apontada na Pesquisa CNI-Ibope (2012) é que apenas 3% desse grupo de poupadores optam

por aplicac@es financeiras (como fundos de investimento, CDBs, entre outros).
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Essa baixa adesdo da populacdo a forma de poupanca viabilizada no mercado de
capitais pode ser ruim para um pais, visto que o mercado de capitais oferece muitos beneficios
a poupadores e aos captadores de recursos. Em um mercado de a¢des robusto e com correto
funcionamento espera-se a melhor alocacao dos recursos poupados gerando ganhos para quem
investe e para aqueles que necessitam investimentos.

Em meio a este cenério de discussdo e crescente importancia dos mercados de capitais,
0 prémio Nobel de 2013 reconheceu as contribuicdes dos académicos Robert J. Shiller e
Eugene F. Fama, para a modelagem e previsdo de precos nos mercados de capitais. O fato
deste prémio, de reconhecida idoneidade, haver premiado dois académicos ndo gera maiores
discussdes, ja que é fato comum que a premiacdo reconheca a relevancia de uma ou mais
pesquisas em diversos ambitos do conhecimento em um mesmo ano calendario. O que
despertou a curiosidade académica ao redor do mundo foi que estes dois pesquisadores se
dedicassem a campos diametralmente opostos de pesquisa em economia financeira. O fato de
premiacdo tdo significante haver escolhido estes dois autores para a homenagem de 2013
refletia 0 que se constatava em trabalhos, pesquisas e universidades ao redor do mundo. O
estudo académico de financas se encontrava divido entre duas vertentes principais.

Tendo em vista a complexidade e importancia assumida pelo mercado de capitais no
desenvolvimento e crescimento dos paises, cabe questionar: quais as caracteristicas
envolvidas na formacdo dos precos das acGes na Bolsa de Valores de Sdo Paulo, no periodo
de janeiro de 2010 a dezembro de 2015?

Em Shiller (2012) encontram-se diversas justificativas tanto para o estimulo as bolsas
de valores como para sua condenacgdo, como ocorre por parte da sociedade. Vé-se que tanto a
ideologia que defende, quanto a que critica os mercados mobilidrios possuem base e
fundamentos em suas criticas, o fato de se compreender que existem essas duas faces dos
mercados financeiros torna vital a compreensdo deste mercado para que seja possivel
estimular o que se considera benéfico a sociedade e evitar aquelas posturas identificadas como
prejudiciais.

Como o mercado brasileiro € monopolizado por grandes investidores e 0 nimero
reduzido de empresas participantes, a bolsa de valores de Sdo Paulo pode-se tornar vulneravel
a acOes especulativas de cunho prejudicial, visando aumento de ganhos. A financeirizacdo da
economia global, observada contemporaneamente, permite afirmar que estas instabilidades e
mazelas do mercado brasileiro sdo indesejaveis e altamente prejudiciais a uma nagdo que
busca crescer e se desenvolver. Sendo assim, faz-se vital uma melhor compreensdo deste

mercado para que ele possa ser corretamente estimulado.
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Nesse sentido, o trabalho tem como objetivo alisar a formacgéo dos pregos das a¢des na
Bolsa de Valores de S&o Paulo, no periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2015, sob o
enfoque dos mercados eficientes e das financas comportamentais. Para tanto, busca-se
especificamente: a) analisar a série histdrica do Ibovespa levando em consideracéo as teorias
dos mercados eficiente e financas comportamentais; b) identificar a existéncia da volatilidade
nos valores do Ibovespa e suas implicagdes na fixacdo desses precos, avaliando quais aspectos

das teorias estudadas poderiam justificar tais variacoes.

2 REFERENCIAL TEORICO/REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Teoria do Investidor Racional

2.1.1 Hipdtese dos Mercados Eficientes (HME)

Em seu trabalho Fama (1970) traz a importancia dos mercados de capitais afirmando
que o papel principal deste mercado seria realizar a permuta de propriedade entre o0s
detentores de capital, ou seja, 0 mercado ideal seria aquele em que 0s precos proveem sinais
precisos aos investidores acerca das expectativas de retorno de determinadas agoes, refletindo
todas as informacdes disponiveis acerca da empresa e suas possibilidades de crescimento e
desenvolvimento.

Essa definicdo de pregos que refletem todas as informacdes disponiveis nos mercados
pode ser considerada um resumo do que veem a ser a teoria do investidor racional
desenvolvida por Fama (1970), a partir da aplicacdo de analises classica e microeconémica ao
mercado financeiro, foi através de sua contribuicdo que se desenvolveu um método cientifico
de analisar a formacdo de precos nos mercados imobilidrios que contribuiu para o
entendimento dos movimentos observados em diversos paises.

Fama (1970) representa sob muitos aspectos as bases do que é hoje a analise financeira
que viabiliza a precificacdo de estoques no mercado financeiro mundial, h4& em seu
desenvolvimento da Hipdtese de Mercados Eficientes (HME), valorizacdo da racionalidade
maximizadora e a utilizacdo deste conceito nos mercados de acdes leva a instituicdo dos
agentes destes mercados como Investidores Racionais, com amplo acesso a informagédo e

desejo de maximizar lucros.

21 a 24 de novembro de 2016

Universidade Estadual de Santa Cruz — UESC
Departamento de Ciéncias Econémicas — DCEC
& Ilhéus — Bahia

72
s



?iN Al umﬁ
UESC

VI SEMANA DO ECONOMISTA &
VI ENCONTRO DE EGRESSOS

Uma das fungdes centrais do mercado de capitais é facilitar a captacdo de recursos por
empresas e governos, porem para que isto seja viavel a anélise do risco representado por cada
instituicdo deficitaria é fundamental, sendo esta a importancia da introducdo da leitura
racional do mercado introduzida por Fama (1970), pois através de estudos empiricos e
tedricos, ele viabilizou o estabelecimento de um padrdo de anélise que é aplicado ainda hoje
para direcionar as escolhas de investimento de milhdes de investidores ao redor do mundo.

Vale a pena esclarecer que Fama (1970), ndo foi o primeiro a citar ou analisar 0s
efeitos da racionalidade nos mercados de capitais, sendo que em Forti, Peixoto e Santiago
(2009) verifica-se um apanhado historico que descreve com detalhes as origens da anéalise da
HME saindo de Louis Bachelier (1900) e passando por artigos de Roberts (1959), Sharper
(1964) e chegando ao desenvolvimento do Modelo de Precificacdo de Ativos Financeiros
(CAPM), desenvolvido por Lintner (1965) e Mossin (1966).

Partindo de uma ampla revisdo da teoria econdmica financeira desenvolvida até entéo,
Fama (1970) conseguiu reunir a maior parte das evidéncias e organizar dados do que vieram a
ser o0 alicerce da HME, teoria que representa ainda hoje um dos pilares da moderna teoria de

financas.

2.1.2 Niveis da eficiéncia de mercado.

O estudo da Eficiéncia do mercado é feito seguindo uma divisdo em trés grupos. Ha a
percepcdo de que a eficiéncia pode ser Fraca, Semiforte e Forte e estes grupos estdo
organizados segundo a forma que a informacdo se relaciona com os Precos. Como se pode
observar no resumo de Gabriel, Ribeiro e Ribeiro (2013):

Na eficiéncia Fraca a teoria afirma que o tipo de informacéo utilizada esta baseado no
passado, ndo sendo possivel obter ganhos acima do mercado com a analise dos precos
passados das a¢des, ou seja, ndo ha informacdo contida na sequencia historica de precos que
viabilize a previsdo dos precgos futuros (FORTI; PEIXOTO; SANTIAGO, 2009).

Ja a na eficiéncia Semiforte ainda segundo Forti, Peixoto e Santiago (2009), as
informacdes de referéncia seriam publicas, e assim como ndo é possivel realizar previsoes
baseadas nos precos passados, também ndo ha possibilidade de obter retornos utilizando estas
informagdes publicas, ou seja, as informac6es disponiveis serdo refletidas nos precos das
acOes instantaneamente, inviabilizando que qualquer agente do mercado as utilize para obter

lucros com o comércio dessas agdes antes que 0s demais agentes as assimilem.
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Por fim ha o conceito de eficiéncia Forte do mercado, em que as informacGes
consideradas sé&o de cunho privado (FORTI; PEIXOTO; SANTIAGO, 2009). Mas mesmo
neste conceito ndo ha qualquer informagdo que o agente disponha que possa garantir-lhe
galhos superiores ao do mercado, seja a informacdo publica ou privada ela estard sempre
refletida nos pregos das acOes instantaneamente, ndo havendo margem para que se realize o
comeércio em precos fora do real valor das agdes. Este seria o cenério de perfeita circulagdo de
informacao, no qual qualquer informacao é imediatamente refletida no valor dos ativos.

Em Gabriel, Ribeiro e Ribeiro (2009) ¢é apresentado um panorama da discussdo acerca
da efetividade dos niveis de eficiéncia sendo citadas as criticas de Haugen (1995 apud
GABRIEL; RIBEIRO; RIBEIRO, 2013), onde é dito que o autor critica a HME de Fama
(1970) devido a baixa importancia atribuida ao investidor profissional, cuja a capacidade de
captar e processar informacdes teria sido desconsiderada.

Porém ainda em Gariel, Ribeiro e Ribeiro (2009) sdo citados os estudos de Damodaran
(2001 apud GABRIEL; RIBEIRO; RIBEIRO, 2013) para quem a HME apresenta resultados
relevantes e corretos, sendo que o autor atesta especificamente em relacdo a forma semiforte,
gue o mercado poderia ter até trés atitudes quando confrontado com a divulgacdo de uma
informagdo relevante. Os precos poderiam reagir imediatamente de forma adequada a
divulgacdo, comprovando assim a hipotese semiforte da HME; os precos poderiam reagir de
forma gradual, permitindo assim que os investidores realizem operacdes de arbitragem até o
ajuste completo; ou os precos poderiam reagir de forma instantanea, porém inadequada, com

as correcdes ocorrendo nos dias seguintes a divulgacao.

2.2 Teoria das Financas Comportamentais

Um dos pilares de sustentacdo da teoria do investidor racional, assim como da maior
parte da literatura ortodoxa, esta na sua simplificacdo da realidade que viabiliza a geracdo de
modelos com o objetivo de explicacédo e previséo da realidade humana (YOSHINAGA, et. al.
2008).

Porém ao identificar que a Teoria do Investidor Racional ndo possuia elementos que
pudessem explicar crises que atingiam os mercados financeiros ja desde meados dos anos
1980, surgem duvidas acerca desta teoria e o aprofundamento e discussdo destes

questionamentos se torna o inicio do que viria a ser a teoria das finangas comportamentais que
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tem como um de seus textos pioneiros o artigo “Prospect Theory: an analysis of decision
under risk”, de Kahneman e Tversky (1979).

Shiller (1981; 2000) foi o estudioso que produziu um trabalho que trouxe maior
unidade a abordagem comportamental e demonstrou que ha nos movimentos e tomadas de
decisbes dentro de mercados financeiros uma forte influéncia de aspectos psicoldgicos. Da
leitura de Shiller do mercado surge uma abordagem, que permite novas interpretaces sobre
0s movimentos dos investidores e, assim, estabelecer planos de atuacdo, apontando as falhas
da andlise racional frente ao fator psicolégico. Dessa forma, houve um grande avanco em
demonstrar e antecipar algumas das causas de crises recentes, como a de 2008.

Shiller (1981) faz uma anélise da volatilidade dos precos de ativos no mercado de
capitais americano, demonstrando que a variacdo real dos ativos € incompativel com a
variacdo que poderia ser justificada pela analise dos fundamentos das empresas. Essa
percepcdo € importante, pois contradiz a HME, para qual os pregos seriam reflexo das
informacdes disponiveis e, por tanto, refletiriam os dados fundamentais de cada empresa.

Figura 1 - Volatilidade do indice Standard and Poor’s 1871-1979

Index
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Fonte: Shiller (1981, p. 422).

No grafico acima, Shiller (1981) demonstrou que a variacao real do indice Standard
and Poor, linha continua, do mercado Americano tem uma volatilidade muito maior do que a
estimada por meio da analise racional dos fundamentos da empresa, linha tracejada. A
volatilidade extrema observada no gréafico real e a incapacidade da teoria HME em explicar
tais flutuagOes tornam-se a partir de entdo as bases da teoria das finangas comportamentais
gue contestam as analises daqueles que aderem a racionalidade do mercado.

Dessa analise comportamental dos investidores, diversos aspectos psicologicos passam
a ser considerados como relevantes para a formagdo dos pregos nos mercados de capitais e

novas abordagens passam a ser realizadas nos estudos de finangas. Yoshinaga et. al. (2008)
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demonstra que o excesso de confianga, otimismo, representatividade, perseveranca,

ancoragem e disponibilidade séo fatores psicologicos que devem ser considerados como fonte

de influéncia sobre a formacdo de preco nos mercados de capitais, gerando assim variacoes

que a teoria racional ndo se encontraria apta a explicar. E possivel obter por meio do trabalho

de Passos, Pereira e Martins (2012), um resumo do que pode ser considerado o0s principais

vieses comportamentais a influenciar as tomadas de decisdes dos investidores:

Tabela 2 - Vieses Comportamentais

Processo
heuristicos/ilusdes

Caracteristicas

Representatividade

Falha cognitiva que ocorre devido os individuos apresentarem tendéncia a
realizar julgamentos em ambientes de incertezas, procurando padrdes
comuns, e considerando que os padrdes futuros serdo semelhantes aos
padrdes passados, em que muitas vezes ndo é considerada suficiente a
probabilidade do padréo se repetir.

Autoconfianga Excessiva
e otimismo

Relacionado a tendéncia que os individuos tém de superestimar a sua
capacidade técnica, habilidade, conhecimentos e o seu potencial de captar
informag6es de qualidade e de precisdo.

Padrdoes Historicos
Ancoragem

ou

Diante de problemas complexos, é a tendéncia dos agentes definirem um
ponto de referéncia inicial (ou ancora) para suas decisfes, que ndo se
alteram ainda que surjam novas informagdes.

Aposta Errbnea

A falta de conhecimento, ou conhecimento restrito, pode conduzir agentes
tomadores de decisdes em um ambiente de probabilidades, a conclusdes
errada. Assim, o individuo acredita que um resultado ird ocorrer porque em
média este aconteceu recentemente.

Ponderacdo Errénea

Os individuos podem dar importancia diferente ou estabelecer pesos
incoerentes e inadequados as informagOes disponiveis, gerando distorcdes
nas tomadas de decisdes.

Contabilidade Mental

Os individuos tomam suas decisdes com base em célculos expectacionais
ndo fundamentadas em elementos consistentes, ignorando critérios da
analise de um quadro econdmico financeiro no qual o agente esta inserido,
seja em sua realidade particular e/ou especifica, ou hum contexto macro.

Tendéncia ao Exagero e
Disponibilidade

Tendéncia ao exagero: as pessoas sdo influenciadas por ocorréncias
aleatérias. J4 o caso da disponibilidade, diz que os individuos atribuem
maior peso as informacGes mais recentes (disponiveis) no momento
decisério, superestimando a probabilidade de um evento ou resultado,
baseando as decisdes no fato da expressiva lembranga de um evento.

Dissonancia Cognitiva

Efeito psicolégico que tende a justificar uma decisdo tomada de forma
errada, para reduzir o sentimento de culpa do tomador da decis&o.

Efeito Manada

O individuo tende a seguir o comportamento e/ou decisGes de um grupo,
justificado pelo sentimento de que é melhor errar em grupo do que sozinho.

Viés de Confirmacao

Os individuos tém uma crenga ou idéia preconcebida que influenciam suas
decisBes, e todas as informacdes disponiveis passam por um processo de
selecdo em gue sustentam ou simplesmente confirmam tal crenca.

Fonte: Adaptado de Alves (2009) apud Passos, Pereira e Martins (2012, p. 44).
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Estes e outros pontos abordados na teoria das finangas comportamentais procuram
questionar a hegemonia da Hipotese do Mercado Eficiente na avaliagdo dos mercados globais
e devido as constantes falhas dessa teoria em prever e prevenir as crises mundiais, que tem
ocorrido contemporaneamente, as teorias comportamentais tém atraido maior ndmero de
adeptos o que também contribui para o desenvolvimento de material de pesquisa e 0 avango
das teorias do género (PASSOS; PEREIRA; MARTINS, 2012).

3 METODOLOGIA

3.1 Base de Dados

Para modelagem da familia ARCH foram utilizados os valores de fechamento do
Ibovespa do primeiro dia util de janeiro de 2010 até o ultimo dia Gtil de dezembro de 2015.
Esse periodo foi definido visando obter dados que abrangessem grande heterogeneidade de
cenarios econémicos em nivel nacional e global, visando identificar em quais periodos os
mercados apresentariam maior ou menor volatilidade e se essas variagdes poderiam ser
analisadas por fundamentos racionais e comportamentais.

Dessa maneira, tem-se uma base de dados de cinco anos dos valores diérios de
fechamento do Ibovespa, dados em pontos, totalizando 1.486 observacfes, ou seja, um
conjunto de informagdes que viabilize maior estabilidade e confiabilidade aos dados obtidos
através do modelo empirico ARCH, uma vez que para correcdo da falta de linearidade das
séries face aos modelos faz-se necessario utilizacdo de séries mais longas (OLIVEIRA;
ANDRADE, 2010).

3.2 Modelo Empirico

O modelo a ser utilizado na analise dos dados deve ser ndo linear, pois estes
apresentam melhor adequacdo a uma variancia condicional evoluindo no tempo
(MORETTIN; TOLOI, 2006), como no caso das series financeiras.

O objetivo a ser alcancado serd a modelar a volatilidade, ou seja, a variancia
condicional de determinada variavel, porém esta volatilidade ndo pode ser medida

diretamente, sendo necessaria a adogdo de outras maneiras para a identificacdo da volatilidade
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em uma série financeira. A volatilidade aparece em grupos, de maior ou menor variabilidade,
assim como evolui de forma ininterrupta ao longo do tempo podendo, assim, sendo
estacionaria, a volatilidade também reage de forma diversa a valores positivos ou negativos da
série (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Para facilitar a notacéo, considera-se uma série de retorno, ou taxa de crescimento, de
uma variavel Pt (aqui definida como o preco de um ativo financeiro). Sendo Morettin e Toloi
(2006), tem-se:

X.=In(P,)— In(P,_,) (3)
Sendo que, P; é o preco do ativo financeiro no periodo t, e X; é o retorno do periodo t-1 e t.

Como propde Oliveira e Andrade (2010), serdo analisados 0s modelos auto-
regressivos com heterodasticidade (ARCH), estruturados por Engle (1982), pois quando
busca-se estimar a volatilidade de séries de retornos de ativos financeiros estes sdo 0s
modelos mais difundidos, assim como a seu aprofundamento nos modelos ARCH
generalizados (GARCH), propostos por Bollerslev (1986) ¢ EGARCH (“Exponencial
GARCH) introduzidos por Nelson (1991).

3.2.1 Modelo ARCH

Em sua aplicacdo inicial os modelos ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) estruturados por Engle (1982), tinham o objetivo de estimar a variancia da
inflacdlo. Em seu modelo Engle avalia que a volatilidade (varidncia condicional) est4
relacionada com os retornos passados por meio de uma fungdo quadrética, apesar de o retorno

Xt ndo ser correlacionado serialmente. Sendo assim, segundo Morettin e Toloi (2006), tem-se:

X, = h.E,; (4)
h, = a, + ale—l + -+ ferrz—r (5)

Onde E; é uma série de variaveis aleatérias, independentes e identicamente distribuidas
com média igual a zero e variancia igual a um, ou seja, a;>0, a;>0, i>0.

As previsdes para volatilidade no modelo ARCH(r), delimitado nas expressoes (3) —
(4), séo obtidas recursivamente por:

h(1)=a,+ a X2+ a, X2, + -+ a, X2, (12)

Onde ht+1 é a previsao com origem fixada no instante t.

N
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3.2.2 Modelo GARCH

Quando o modelo de regressdo proposto por Engle (1982) sofre uma generalizagéo,
realizada por Bollerslev (1986), inicia-se 0 modelo denominado GARCH (Generalized
ARCH). Dentre outros fatores, Morettin e Toloi (2006), apresentam como vantagem do
modelo GARCH, o fato de que este pode medir a volatilidade com menos parametros do que
0 modelo ARCH. O modelo GARCH tem média nula e pode ser expresso como a combinagéo
linear de varidveis exdgenas, sendo que, Oliveira e Andrade (2010), resumem sua estrutura da

seguinte forma:

Ve =2, (14)
z.|Q,_4~P(0,hy (15)
h, = a,+ Z;:l fx_;l'zrz—f + X1 Ash (16)

Onde =z, representa uma série de retornos, P (.) representa uma distribuicdo

paramétrica e Qi representa o conjunto de informacdes disponiveis até o instante t-1. Se r=0,

entdo o processo se reduziria a um ARCH(r).

3.2.3 Modelo EGARCH

Uma deficiéncia comum aos modelos ARCH e GARCH é que eles tratam
simetricamente os retornos, pois a volatilidade é tratada como uma fungdo quadratica nos
mesmos (MORETTIN; TOLOI, 2006), porém a volatilidade reage de forma assimétrica,
tendendo a apresentar valores maiores para retornos negativos. Tal divergéncia entre o que é
calculado, teoricamente, e o que se afere, empiricamente, podem gerar erros nas previsoes e
analises.

E visando corrigir esta deficiéncia apresentada pelos modelos ARCH e GARCH, que
Nelson (1991) introduz os modelos EGARCH (GARCH Exponencial), esse modelo apresenta
a vantagem de permitir choques positivos e negativos assimétricos, viabilizando modelar um a
baixa volatilidade do mercado ao subir e a alta volatilidade ao cair (CORREA; SANTOS,
2006). Fato que levaram muitos a apontar 0 EGARCH como a melhor ferramenta para
descrever séries financeiras.

Morettin e Toloi (2006) chamam a atencdo para o fato de que essa assimetria,
verificada nas formulas, é o que permite que a volatilidade responda de forma mais rapida a

retornos negativos do que positivos, sendo este processo conhecido como efeito alavancagem.

S
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Como seré utilizado o software EViews para estimar o modelo, cabe considerar o
modelo EGARCH na seguinte forma:

X, _ X
In(h,) = m+ﬁln{ht_1}+a| =1 +"IFI =1 (24)

NI

3.2.4 Modelo TARCH

Em Morettin e Toloi (2006) é explicado que o TARCH (Threshold ARCH) € caso
especifico do modelo ARCH néo linear, em que a volatilidade segue forma funcional:

2

g° =dap + a’lsf—l +B1Gcz—1 +n dt—lgf—l (25)

Em que: a representa o coeficiente da reacdo da volatilidade, B € o coeficiente da

persisténcia da volatilidade e ¥ o coeficiente que capta a assimetria da volatilidade.
Para este caso a variavel dummy d, de acordo com o valor assumido, deve-se obedecer ao
seguinte critério:

1,5e g2, < 0 (Mas noticias)

d .=
-l {G,S e €2, = 0 (Boas noticias) (26)

Sendo esta caracteristica que viabiliza ao modelo TARCH, captar assimetrias na

resposta da volatilidade a choques positivos ou negativos.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise teorica do periodo 2010 a 2015

Nesta se¢do procura-se estudar o comportamento do Ibovespa no periodo de 2010 a

2015, Figura 6, buscando explicacdes tedricas as variacdes mais expressivas desse periodo.

Figura 6 — Variacao, em pontos, do Ibovespa no periodo de jan. de 2010 a dez. de 2015
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Fonte: Dados BM&FBovespa. Autoria propria, 2016.
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Paralelamente, utiliza-se a Tabela 3 para fornecer base de dados concretas da
economia brasileira e global, permitindo assim maior efetividade na avaliacdo do panorama

econdmico que se vislumbrava em cada periodo.

Tabela 3 - Indicadores Econdmicos brasileiros e principais economias

Ano
Pais - 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015
Indicador
IPCA (%) 5,91 6,5 5,84 | 591 | 6,41 | 10,67
SELIC (%) 10,75 | 11 7,14 9,9 |11,15| 14,15
Crescimento PIB (%) 7,5 2,7 1 2,7 0,1 -2,5
TGU Desemprego (%) 5,3 4,7 4,6 4,3 4,3 6,9
@ Délar Comercial Compra (RS) 1,694 | 1,835 | 2,079 | 2,345 | 2,636 | 3,865
IPO’s Bovespa 11 11 3 11 1 1
Concentragdo - 80 Maiores (%)* 92,67 | 89,09 | 85,65 | 87,94 | 90,24 | 92,47
<Dn: Crescimento PIB 2,5 1,6 2,3 2,2 2,4 -
w Desemprego 9,7 9 8,2 7,4 6,2 -
© Crescimento PIB 10,6 9,5 7,8 7,7 7,3 -
5 Desemprego 42 | 43 | 45 | 46 | 47 -
< Crescimento PIB 41 | 37 | 04 | 03 | 16 | -
O
S
g Desemprego 7,1 5,9 5,4 5,3 5 -
o O Crescimento PIB 1,5 2 1,2 2,2 2,9 -
£ 38
2 5 Desemprego 7,9 7,8 8 7,5 6,3 -
sk Crescimento PIB 2 2,1 0,2 0,7 0,2 -
C
R Desemprego 93 | 92 | 9,9 | 104 | 9,9 -
© Crescimento PIB 1,7 0,6 -2,8 -1,7 -0,4 -
‘©
= Desemprego 8,4 8,4 10,7 12,2 12,5 -
g Crescimento PIB -5,5 -9,1 -7,3 -3,2 0,7 -
‘0
(G) Desemprego 12,5 17,7 24,2 27,2 26,3 -

Fonte: Dados BM&FBovespa; World Bank e ADVFN. Autoria prépria, 2016.
* Concentracdo do Ibovespa nas 80 Maiores Empresas do mercado, em %.

Percebe-se que o Ibovespa perdeu de seu apice de aproximadamente 73.000 pontos,
em novembro de 2010, ao seu pior resultado de pouco mais de 43.000, em dezembro de 2015,
ou seja, uma perda de aproximadamente 40% de seu valor do inicio do periodo de analise.

A queda de wvalor, em si, poderia ser justificada pela leitura dos dados
macroeconémicos ligados a economia brasileira, j& que o pais saiu de uma situagdo com

relativa estabilidade em 2010 apresentando bons indicadores econdmicos, conforme Tabela 3,
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sofrendo de forma mais branda os efeitos da crise de 2008, para uma situacdo de maior
instabilidade e deterioracdo dos indices econdmicos em 2014, onde os dados apresentados
pela economia passaram a ser amplamente questionados. Seria l6gico esperar que tal mudanca
de cenario se refletisse na desvalorizacdo da bolsa de valores nacional nos periodos proximos
aos fatos, porém, conforme observado no gréfico, ndo houve uma simples perda de valor por
parte do mercado nacional, mas sim uma grande varia¢do ao longo de todo periodo.

A avaliacdo é de que apesar de indicadores racionais conduzirem as expectativas e
tendéncias de precos do mercado de capitais no longo prazo ha grande volatilidade no médio e
curto prazo que podem ser geradas por fundamentos comportamentais, ou seja, 0s agentes do
mercado podem reagir de forma mais rapida aos indicadores comportamentais elevando ou
diminuindo o preco de ativos financeiros com base em impressdes e experiéncias, nem
sempre justificadas por dados e avaliacGes técnicas.

Se a andlise for ampliada em alguns periodos especificos, como nos anos eleitorais, do
Brasil, de 2010 e 2014, pode-se obter dados que viabilizam a avaliacdo de que ndo apenas
fatores de uma Unica vertente ideoldgica, seja ela racional ou comportamental, direcionam as
decisfes de investimento dos agentes do mercado.

Na Figura 7, da variacdo do Ibovespa no ano de 2010, pode-se notar forte variacdo ao
longo do ano, porém essa variacdo pode estar atrelada, em partes, a grande instabilidade do
mercado externo no periodo. Pode-se inferir dos indicadores macroecondmicos Americanos e
Europeus, Tabela 3, que em 2010 o mundo ainda se recuperava da crise de 2008, gerando
incertezas nos mercados externos. Ja os dados da economia nacional, mesmo compreendendo

em um ano de eleicdo, possuiam relativa estabilidade.

Figura 7 — Variacédo do Ibovespa no ano de 2010
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Fonte: Dados BM&FBovespa. Autoria propria, 2016.
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Essa estabilidade nacional pode ter contribuido para manter os precos das acOes
comercializadas no mercado nacional em um patamar elevado durante a maior parte do ano de
2010, beirando o recorde historico do indice Ibovespa de 73.516,80 pontos, alcancado em
maio de 2008 quando o pais havia recém obtido o grau de investimento.

Apesar da estabilidade nacional, representada pelos bons indicadores
macroecondmicos, ainda houve variagdo de cerca de 25% entre 0 minimo e 0 maximo do ano,
com a maior parte da flutuacdo do mercado sendo justificada por instabilidades econémicas
externas, conforme sinalizado anteriormente. Entre abril e maio de 2010, preocupacdes de que
a crise na Grécia pudesse se aprofundar e atingir outros paises justificou a maior parte da
retracdo da Bovespa, deste momento em diante, com a ja citada estabilidade nacional e bons
indicadores, a bolsa brasileira passa a se recuperar.

Ja no ano eleitoral de 2014 houve grande alteracdo do cenario macroeconémico
brasileiro e mundial. Os indicadores da economia global apresentavam sinais de melhoras e
recuperacdo, com a economia americana apresentando sinais de recuperacdo, porém, houve
significativa piora dos indicadores econdmicos brasileiros e as instabilidades internas

passaram a ter maior protagonismo na instabilidade da bolsa de valores nacional.

Figura 8 — Variacédo do Ibovespa no ano de 2014
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Fonte: Dados BM&FBovespa. Autoria prépria, 2016.

Percebe-se na Figura 8 que a variacdo do Ibovespa do periodo deu-se em um patamar,
de pontos, inferior aquele encontrado no periodo eleitoral de 2010, com a minima sendo
proxima dos 45.000 pontos e a méxima em torno dos 62.0000.

Nota-se que no inicio de 2014 a bolsa apresentava tendéncia de queda e passa a
recuperar valor em meados de marco, o0 que pode ser justificado por especula¢bes acerca da
corrida eleitoral, onde parte dos agentes do mercado, avaliando pesquisas acerca da
campanha, previam dificuldades para a reelei¢do do partido governista.
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A piora dos indicadores macroecondémicos permeavam desconfianca em parte dos
analistas e investidores, que imputavam essa piora também a a¢des do governo.

No ano de 2014 a diferenca entre o preco minimo e preco maximo foi de quase o
dobro daquela apresentada em 2010, chegando a uma valorizagdo de aproximadamente 37%
de variacdo do pico negativo até o pico positivo. Esta maior diferenca entre os patamares do
Ibovespa denota a instabilidade do mercado o que pode se tornar prejudicial as empresas e ao
pais, pois tende a dificultar o planejamento de médio e longo prazo, comprometendo a
viabilidade de capitar recursos através do lancamento de acfes no mercado de capitais, este
sendo também outro indicador (IPO’s Bovespa) da piora econdmica do pais.

Em 2010, j& com queda no numero de langamentos de acBes no mercado nacional,
devido a crise externa, houve abertura de capitais com lancamento de acdes de 11 empresas.
Ja em 2014 apenas uma empresa abriu capital no mercado brasileiro, ocorrendo também uma
maior concentracdo da Bovespa, ficando assim suscetivel a maiores instabilidades e

vinculando o desempenho de todo mercado ao de poucas empresas de maior porte.

4.1 Analise e modelagem via familia ARCH

Por meio da utilizacdo da modelagem definida pela familia ARCH, busca-se uma
correta leitura e compreensdao da volatilidade encontrada na série de observagdes do
fechamento do Ibovespa (IBOV) no periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2015. Na
Figura 9, tem-se a varia¢do do IBOV no periodo descrito, segundo apresentacdo do software
Eviews, no qual cada dia de fechamento do IBOV serd tratado como uma observagdo
iniciando com a observacao 1 representando o dia 04/01/2010 e finalizando com a observacgéo
1486 do dia 30/12/2015.

Figura 9 — Variacédo Ibovespa (IBOV), em pontos, no periodo de jan. de 2010 a dez. de 2015
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Fonte: Dados BM&FBovespa. Autoria propria, 2016.
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Nota-se a volatilidade presente em toda a série de observacdes, com variagdes bruscas
entre alta e baixa do indice durante todo o periodo.

Para que seja vidvel compreender se houve estacionariedade na série de pontos do
IBOV, foi realizado um teste de raizes unitarias denominado Augmented Dickey Fuller
(ADF), sendo este teste uma regressao que permite identificar se os precos tém tendéncia de
reversdo a média. Na tabela 4 pode-se verificar que os resultados do teste ADF demonstram
que a série de precos ndo é estaciondria apresentando raiz unitaria, nos testes com e sem
tendéncia, assim aceita-se a hipotese nula de presenca de raiz unitéria para os niveis de
significancia de 1%, 5% e 10%, uma vez que, as estatisticas do teste sdo inferiores que 0s
valores criticos. Sendo repetidos os testes em primeira diferenca, foi possivel encontrar um

valor acima dos valores criticos, conforme necessario.

Tabela 4 — Teste de estacionariedade para a série de observacdes do IBOV

Sem Tendéncia

variavel Teste ADE Valcz;(;or)ltlco Val?;c;:)ltlco Val(olroal)tlco
IBOV -1,117539 -2,566520 -1,941037 -1,616556
AIBOV -38,45397 -2,566520 -1,941037 -1,616556
Com Tendéncia
Variavel Teste ADE Val?{%“co Valtzg(;or)ltlco Va|(0:]-r0g/2I)tICO
IBOV -2,061543 -3,434546 -2,863280 -2,567745
AIBOV -38,46082 -3,434549 -2,863282 -2,567746

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016. A = primeira diferenca.

Dando continuidade aos testes necessarios, deve-se transformar a série de observagoes
de pontos para retornos do IBOV, realizando a logaritimizacdo da série através da equacao
Retorno=Log(IBOV)-Log(IBOV(-1)). Este procedimento deve ser executado para facilitar a
comparagdo entre séries e periodos diferentes. A Figura 10 permite a visualizacdo da
concentracdo do IBOV em torno da média, porém constata-se também grande alternancia,

com periodos e observagdes apresentando elevado desvio em relacdo a média.
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Figura 10 — Série de Retornos do IBOV (jan. 2010 a dez. 2015)

06

04 +

02

00

=02 1

04 4

-.05

-.08 +

08/08/2011

=10

20 s 70 1000 1250
Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.

Apesar da grande concentracdo em relacdo a média, ha presenca de desvios que
evidenciam periodos de grande volatilidade, como evidenciado na observacao de nimero 397,
de oito de agosto de 2011, apo6s a onda de desconfianca gerada no mercado devido a perda
pelos EUA do grau AAA pela agéncia avaliadora de riscos Standard & Poor’s (S&P).

Em seguida foi realizado o teste ADF sobre a série de retornos, o que resultou nos
dados da Tabela 5 e na rejeicdo da hipdtese nula de presenca de raiz unitaria em todos os
niveis de significancia. Devido a isso pode-se afirmar que a série de retornos IBOV apresenta

tendéncia de reversdo a média, conforme a Figura 10 ja sinalizava.

Tabela 5 — Teste de estacionariedade para a série de observacdes do Retorno IBOV

., Valor critico Valor critico Valor critico
Variavel Teste ADF (1%) (5%) (10%)
Retorno -38.62091 -3.434549 -2.863282 -2.567746

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria prépria, 2016.

Outro fator importante na avaliacdo e caracterizacdo da volatilidade do IBOV é a
identificacdo de seu retorno em excesso (R™2), que pode também ser denominado de
volatilidade instantdnea, onde pode-se identificar conglomerados de volatilidade. Tal
caracteristica da série € denominada persisténcia, e € possivel verificar que os choques de
volatilidade ocorrem, principalmente em periodos que antecedem as quedas do mercado

sendo precedidos por oscilagdes oriundas de momentos de crise.
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Figura 11 — Volatilidade instantanea dos retornos IBOV
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Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.

Os periodos eleitorais, de 2010 e 2014, e a perda do grau de investimento AAA pelos
EUA, em 2011, sdo exemplos de momento onde a volatilidade instantanea sofre grande
variacdo e o mercado de acbes passa por maior instabilidade, representando maior risco e
incerteza aos investidores.

Buscou-se em seguida avaliar o comportamento da série de retorno em relacdo a
normalidade, para tanto foi realizado o teste de normalidade Jarque-Bera, que apresentou um
valor de 112.2892 e um p-valor de 0.0000, indicando que a hipotese nula de normalidade foi
rejeitada. Fato este que € corroborado também pelas estatisticas de curtose e assimetria, que
foram fortemente significativas, superando os valores de referéncia propostos de ser >3 para a

curtose e # 0 para a assimetria. Conforme demonstrado na tabela 6.

Tabela 6 — Estatisticas de distribui¢do da série de retorno IBOV

Medidas IBOV

Média -0.000323
Mediana -0.000506
Valor Maximo 0.049752
Valor Minimo -0.084306
Desvio padrdo 0.014279
Assimetria -0.067781
Curtose 4.340298
Jargque-Bera 112.2892
p-valor Jarque-Bera 0.0000
N.Observacdes 1.486

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.
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Pelos valores encontrados para assimetria e curtose, infere-se que haja desvio de
normalidade na série IBOV, o que pode ser melhor confirmado a partir das imagens 12a e

12b, que seguem:

Figuras 12 - Distribuicdo normal dos retornos e Quantile-Quantile (Q-Q) plot das
distribuicdes empiricas
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12a - Distribuigdo normal 12b - Distribuicdo Q-Q plot
Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.

0

Nota-se, da figura 12a, que muitas observacdes se encontram fora da area prevista pela
distribuicdo normal tedrica, ja que em geral as distribuicbes empiricas apresentam valores
mais estreitos, altos e com maior nimero de observacdes nas extremidades. Segundo Corréa e
Santos (2006) estas séo caracteristicas de uma distribuicdo leptocurtica, ja que possuem mais
densidade nas extremidades, sinalizando que a probabilidade de eventos extremos é maior do
gue aquela esperada em uma funcédo de densidade padréo.

Estas caracteristicas ficam ainda mais evidentes na imagem 12b, onde na teoria 0s
pontos deveriam orbitar aleatoriamente a linha reta, fato ndo observado empiricamente.
Corréa e Santos (2006) afirmam que os desvios positivos dos pontos superiores, acentuam 0S
maiores quartis da distribuicdo, indicando a existéncia de valores extremos tanto negativos

guanto positivos.

Tabela 7 - Estimativas de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para os retornos e quadrados
dos retornos do indice Ibovespa
Quadrado do

indice Defasagem Retorno P-valor P-valor
retorno
a2(p2) -0,001(-0,001) 0,991 0,187(0,179) 0,000
ad(p4) -0,008(-0,009) 0,573 0,067(0,014) 0,000
lbovespa a6(p6) -0,041(-0,043) 0,492 0,066(0,024) 0,000
a8(p8) -0,012(-0,012) 0,602 0,080(0,039) 0,000
al0(p10) -0,000(-0,003) 0,779 0,084(0,042) 0,000
al2(pl12) 0,011(0,009) 0,872 0,053(0,006) 0,000

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.
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Na Tabela 7 encontram-se os valores estatisticos de autocorrelacdo e autocorrelacéo
parcial do retorno, assim como dos quadrados dos retornos. Verifica-se 0 comportamento
esperado para a média condicional dos retornos do indice Ibovespa. Sendo assim espera-se, de
acordo com os P-valores da série de retorno quadratico, que as caracteristicas assemelhem-se
a um “passeio aleatorio”, sendo que a série de retorno apresenta caracteristica de “ruido
branco”.

Em seguida foi realizado a modelagem da série, utilizando um meétodo de modelo
Auto-regressivo e, ou de média moveis. Os resultados dos modelos utilizados estdo expostos
na Tabela 8, sendo que optou-se pela utilizagio do modelo ARMA (||6]],]|6]]), pois este
apresentou probabilidade menor que 5%, assim como menores valores dos critérios Akaike
Information Criterion (AIC) e Schwartz Bayesian Criterion (SBC), conforme sinalizado

abaixo:

Tabela 8 - Modelagem da média dos retornos do Ibovespa, conforme estimacdo de modelos

ARMA (p, 9)
Modelo Situacao™ AIC SBC
ARMA (1,1) ] ]
Defasagens AR(1) MA(1) Incompleto 5,658686 5,651540
ARMA (1,1) ] ]
Defasagens AR(2) MA(2) Incompleto 5,656394 5,649244
ARMA (1,1)
Defasagens AR(6) MA(6) Incompleto  -5,663379 -5,656213
Nota:*Como estes modelos AR e MA ndo contemplam todas as defasagens, eles séo definidos por

incompletos.
Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria prdpria, 2016.

Tendo obtido a modelagem da média dos retornos, tornou-se viavel obter as fungdes
de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial dos residuos. Desta forma na Tabela 9 sdo
apresentados os P-valores destas autocorrelacdes, assim como os quadrados dos residuos, ja
que estes representam um dos recursos teéricos que dardo suporte a analise da volatilidade em
séries temporais.

Tabela 9 — Estimativas de autocorrelacdo e autocorrelacéo parcial para os residuos e quadrado
dos residuos do modelo selecionado para o Ibovespa

indice Defasagem Retorno P-valor Quadrado do P-valor
retorno
a2(p2) -0,001(-0,001) 0,197(0,189)
ad(p4) -0,009(-0,010) 0,232 0,057(0,002) 0,000
Ibovespa a6(p6) -0,018(-0,020) 0,492 0,069(0,033) 0,000
a8(p8) -0,013(-0,014) 0,591 0,083(0,041) 0,000
al0(p10) -0,001(-0,004) 0,794 0,086(0,044) 0,000
al2(pl2) 0,031(0,031) 0,795 0,051(0,003) 0,000

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.
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Uma vez que os valore encontrados sdo superiores a 5%, isto sinaliza resultados
altamente significativos, rejeitando desta forma a hipdtese nula de ndo correlagdo entre os
quadrados dos residuos. O que confirma a eficiéncia dos modelos escolhidos para estimar a
correlacdo residual ainda persistente nos retornos.

Recomenda-se a utilizacdo de um teste formal para confirmar a concluséo de hipdtese
de heterocedasticidade condicional. Engle (1982) propés que fosse utilizado o teste ARCH-
LM da Tabela 10, para detectar o efeito ARCH.

Tabela 10 — Resultados do teste LM para o retorno do Ibovespa

indice Defasagem Estatistica F P-valor n.R? P-valor
2 34,60455 0,000 66,23979 0,000
4 22,76734 0,000 86,04826 0,000
lbovespa 6 16,71180 0,000 94,29972 0,000
8 13,00927 0,000 97,75600 0,000
10 11,08606 0,000 103,8041 0,000
12 9,244353 0,000 103,9902 0,000

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.

Os resultados do teste ARCH-LM da Tabela 10 demonstram a existéncia de
volatilidade na variancia dos retornos, confirmando a ocorréncia de heterocedasticidade
condicional para todas as defasagens de residuos, sendo assim viavel estimar modelos de
volatilidade e assimetria.

Uma vez que os resultados apurados para as defasagens do quadrado dos residuos
foram significativos em nivel de 1% de significancia, confirmando a estacionaridade da série,
passou-se a utilizar os modelos que fazem parte da familia ARCH para fazer o estudo da
dindmica da volatilidade do retorno do Ibovespa.

Foram realizadas estimagdes dos modelos GARCH, visando expressar de maneira
mais parcimoniosa tendéncias temporais da variancia condicional, e entdo optou-se pela
utilizacdo do modelo TARCH, para que fosse possivel captar o efeito alavancagem, no qual

choques positivos e negativos no mercado geram impactos diferenciados sobre a volatilidade.

Tabela 11 — Sintese dos modelos testados

indice Modelos Critério AIC Critério SBC
GARCH (1,1) -5,727860 -5,709945
Ibovespa EGARCH(1,1) -5,716397 -5,698482
TARCH (1,1) -5,756847 -5,735350

Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria propria, 2016.

Comparando os valores de AIC e SBC gerados em cada modelo, assim como o teste

de residuos Q(12), com as respectivas probabilidades, montou-se a Tabela 11. Dos modelos
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testados optou-se pela utilizagdo do TARCH, sinalizado em negrito, pois este foi o que
apresentou o menor valor de AIC e SBC, sendo este o critério desejado para que se obtenha o

melhor ajustamento do modelo. A volatilidade do modelo TARCH(1,1) é explicada por:

o’ = 5,45x107% — 0,022184=2 , + 0,9355760~, + 0,117661d,_,57_,

(0,000) (0,0370) (0,000) (0,000)

Uma vez que v ¢ diferente de zero (valor igual a 0,117661), € possivel constatar que os
impactos resultantes de choques positivos e negativos foram diferenciados na volatilidade. E
como >0 pode-se afirmar também, que ha presenca de alavancagem no modelo, com maior
impacto de choques negativos sobre a volatilidade do que de choques positivos.

Também ¢ possivel verificar com o B igual a 0,93557 (B < 1), que ndo deve haver
persisténcia duradoura da volatilidade na série, significando que choques tendem a ter efeitos
rapidos sobre o retorno diario do Ibovespa.

Essa caracteristica, de choques ndo duradouros, também pode ser observada atraves da
analise da Figura 13, onde é possivel notar que choques de volatilidade tem efeito geralmente

especifico, ndo perdurando por longo periodo de tempo.

Figura 13 — Volatilidade captada pelo Modelo TARCH (1,1)
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Fonte — Resultados da pesquisa. Autoria prdpria, 2016.
Da figura podem-se perceber choques de volatilidade que ndo se demonstram
persistentes, retornando a valores considerados dentro do padrdo em curto espago de tempo.
Outra caracteristica possivel de se averiguar é que estes choques, assim como previsto no

modelo, estdo relacionados principalmente com noticias negativas ao mercado. Sendo que nos
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picos de fevereiro e maio de 2010, algumas das preocupagdes principais, dos noticiarios
econdmicos, eram os indices de desemprego no mercado americano, ja em 2011 houve grande
instabilidade devido ao rebaixamento da nota de crédito americana.

Os picos de volatilidade de 2013 e 2014, teve, provavelmente, maior explicacdo nos
dados econémicos nacionais, que estavam com tendéncia de piora, despertando desconfianga
entre os investidores, sendo que 2014 foi um dos poucos picos de volatilidade derivados de

alta do mercado, principalmente justificada pela alta na taxa Selic anunciada.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A observacdo da economia contemporanea emite sinais de que o protagonismo do
setor financeiro tende a se consolidar na realidade global. A ampliacdo das tecnologias de
comunicacgéo, a maior liberdade de circulacéo de capitais, a maior divulgacéo de informacoes
e tantos outros fatores sdo bases sobre as quais pode-se estimar um mundo a cada momento
mais globalizado e financeirizado.

Imprescindivel, como tem se mostrado, ao desenvolvimento dos paises 0 mercado
financeiro e bolsas de valores ndo devem ser marginalizadas, a melhor situacdo é que esta
vantajosa ferramenta de alocacéo de recursos seja compreendida, da melhor forma possivel, e
popularizada. Quanto maior for a participacao social no crescimento e fiscalizacdo dos setores
financeiros, mais provavel é gque este crescimento beneficie a toda a sociedade e nao apenas
um pequeno grupo.

Neste panorama, buscou-se com este trabalho a compreensdo do mercado de agdes
brasileiro em uma 6tica ampla, onde fosse possivel discutir as principais teorias abordadas na
atualidade. Pode-se verificar que ndo ha completa exclusdo entre a racionalidade e as financas
comportamentais e que dentro da economia contemporanea, ambas as teorias podem ser
utilizadas para explicar aspectos especificos da variacdo e formacdo dos precos, esta
abordagem de complementagdo destas teorias, e ndo de exclusdo, pode vir a ser util para a
melhor compreensdo dos mercados financeiros e corretas formas de estimula-los.

A utilizagdo do modelo econométrico relacionado a modelos que incluem a
Heterocedasticidade Condicional Auto-Regressiva (modelos ARCH), possibilitou a
padronizacdo da discussdo e demonstrar através de um modelo tedrico que a volatilidade
provavelmente responde ndo apenas a variaveis racionais, mas também a condicionantes

comportamentais, na formacéo dos pregos dos ativos financeiros.
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A modelagem da volatilidade através do modelo TARCH (1,1) escolhido, viabilizou
que se identificassem 0os momentos de maior instabilidade e volatilidade do mercado no
periodo de analise, e através da comparacdo desses momentos de picos com dados
macroecondémicos mundiais pode-se inferir algumas das possiveis causas destas
instabilidades, chegando-se a conclusdo que houveram momentos em que as provaveis causas
da volatilidade do mercado estavam relacionadas a condicionantes comportamentais dos

agentes.
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