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Resumo

O artigo analisa seis séries de retornos, escolhidas entre as mais liquidas do mercado e de setores
diferentes da economia. Sdo estudadas a estacionariedade, a distribuigdo incondicional e a
independéncia; de maneira geral as séries podem ser consideradas estacionarias, com distribui¢do ndo
normal (leptocurtica) e dependentes no tempo. A estacionariedade ¢ analisada através do teste ADF,
através dos coeficientes de modelos GARCH ajustados aos dados, pelos coeficientes de bicorrelagao e
com o uso de regressdo localmente ponderada. A normalidade ¢ rejeitada pelo teste de Jarque e Bera. A
dependéncia (linear e ndo linear) ¢ constatada pelas autocorrelagdes dos retornos e dos seus quadrados:
tenta-se modelar a dependéncia com modelos ARMA, de amortecimento exponencial ¢ GARCH mas
os residuos dos modelos, testados pelo teste BDS, mostram que nenhum deles representa bem o
processo gerador dos dados.
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Abstract

This paper studies the returns of six Brazilian stocks, chosen among the most liquid and from different
economic sectors. Stationarity, unconditional distribution and independence are studied, and the
conclusion is that the series are stationary, have non-normal (leptokurtic) distribution and are
dependent. Stationarity is studied with the help of the ADF test, of the coefficients of GARCH models
adjusted to the data, of bicorrelation coefficients and of locally weighted regression. Normality was
rejectec using the Jarque and Bera test. Dependence (linear and non-linear) was indicated by the
autocorrelations of returns and squared returns: ARMA, exponential smoothing, and GARCH models
are used to try to capture the dependence, but the BDS tests of the model’s residuals show that they do
not represent well the data generating process.
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1. Introducao

A caracterizagdo das propriedades estatisticas das séries de retornos das a¢des ¢ importante
para permitir a correta aplicagdo de modelos aos dados, que permitam inferir a respeito das
caracteristicas dos retornos, sobretudo no que diz respeito a média e varidncia, que vao
determinar o retorno esperado e a previsdo da volatilidade para os proximos periodos. Esta
determinagdo ¢ fundamental para a decisdo de investimento ndo s6 na agdo como também em
seus derivativos.

Este trabalho analisa estacionariedade, distribuicdo e independéncia em seis séries de
retornos de agdes: Telebras, Petrobras, Eletrobras, Bradesco, Vale do Rio Doce e Brahma,
todas preferenciais. A escolha foi feita entre as mais liquidas do mercado, de setores
diferentes da economia. Todas as séries tém 1200 observagdes de retornos diarios, num
periodo de aproximadamente cinco anos, de julho de 1994 a julho de 1999.

As séries temporais sdo analisadas quanto a estacionariedade. Inicialmente ela ¢ estudada
supondo os dados gerados por processo linear (teste ADF) ou por processo GARCH, e se
conclui pela estacionariedade. A seguir é estudada a estacionariedade da média sem
premissas a respeito do processo gerador dos dados, através do coeficiente de bicorrelagdo
(que indica que as séries estudadas s@o estaciondrias) e através de regressdo localmente
ponderada (que indica estacionariedade em quatro séries e € inconclusiva para as outras
duas). Pelo conjunto dos testes, conclui-se que as séries sdo estaciondrias.

A andlise da distribuicdo incondicional dos retornos ¢ bastante simples [teste de Jarque &
Bera (1987)] pois se restringe a constatacdo da evidente ndo normalidade dos retornos
diarios, que apresentam leptocurtose. Uma possivel explica¢do para a ndo normalidade seria
distribui¢do ndo independente e idéntica dos retornos diarios, e isto motiva o restante do
trabalho.

A independéncia entre os retornos consecutivos ¢ estudada inicialmente através da fungado de
autocorrelagdo, que indica existéncia de dependéncia (linear) nas séries. Ela ¢ modelada
através de um ARMA(1,1) mas os residuos continuam apresentando correlagdo, o que indica
uma possivel dependéncia também ndo linear, o que ¢ confirmado pelo fato de os quadrados
dos residuos serem fortemente correlacionados.

Constatado que os retornos ndo sao IID, sdo aplicados trés modelos aos dados, para tentar
explicar o tipo de dependéncia existente: amortecimento exponencial do desvio padrdao
condicional, GARCH(1,1) puro, ¢ GARCH(1,1) com modelagem ARMA(1,1) da média
condicional. O poder explicativo dos modelos ¢ estudado através dos residuos, que devem
ser 11D normal(0,1).

Os residuos dos trés modelos sdo ndo normais (sdo leptocurticos). Eles sdo analisados quanto
a autocorrelagdo (também dos residuos quadrados) que em geral indica alguma dependéncia,
e ¢ aplicado o teste BDS aos residuos para verificar distribui¢do independente e idéntica; ¢é
feita a corregdo dos valores criticos da estatistica BDS para os residuos GARCH e ARMA-
GARCH. Conclui-se que nenhum dos trés modelos produz residuos IID, e que o modelo que
melhor explica os dados ¢ 0 ARMA-GARCH.

A maior parte das andlises foi feita com o auxilio do programa EVIEWS 3.0; os testes BDS
empregaram programa especifico do Departamento de Economia da Universidade de
Houston, EUA, (copyright 1987, 1988, por W.D. Dechert); as analises de bicorrelagdo e a
regressdo localmente ponderada foram feitas em programas desenvolvidos pelos autores, que
se colocam a disposicdo para fornecer maiores informagdes sobre suas caracteristicas.
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2. Referéncias

O estudo das propriedades estatisticas das séries financeiras inicia-se com Bachelier (1900),
em um trabalho notavel que implicava em que os retornos tivessem distribui¢do normal
independente e idéntica. Alguns outros trabalhos se seguiram, entre os quais se pode citar o
de Working (1934) que estudou séries de precos de futuros de commodities, ¢ o de Kendall
(1953) que estudou séries de precos de acdes e de produtos agricolas. No entanto, foi com
Fama (1965) que se iniciou a publicagdo de um grande numero de trabalhos sobre a
estatistica das séries financeiras; ele estudou em detalhe as séries de precos das 30 agdes do
Dow Jones Industral Average Index, do mercado de acdes norte-americano, num longo e
fundamental artigo onde ele conclui:

e que as séries tém distribui¢des com caudas pesadas incompativeis com as da normal.

e que as distribuicdes das séries podem ser representadas por distribuigdes estaveis
paretianas com expoente caracteristico menor que dois.

e que a dependéncia entre os retornos, medida pelos coeficientes de autocorrelagdo e pelo
nimero e comprimento dos runs ¢ muito pequena para ter significado econémico, e que
nido ¢ possivel obter ganhos continuados usando a técnica de “filtro” proposta por
Alexander (1961).

e que o processo estocastico dos pregos se aproxima do modelo de “passeio aleatorio”, ndo
sendo portanto possivel usar precos passados para prever precos futuros.

Nos muitos trabalhos que se seguiram, embora a constatacdo da ndo normalidade dos
retornos seja amplamente aceita, o mesmo ndo acontece com as distribui¢des estaveis
paretianas.

E interessante observar que o uso destas duas distribuigdes para os retornos tém uma
justificativa econdmica, pois o retorno (logaritmico) em um dado periodo de tempo é a soma
dos retornos verificados em periodos menores, ou mesmo transagdo a transagdo, e tanto a
normal como as distribuigdes estaveis paretianas se preservam quando se somam variaveis
aleatorias. Ao contrario, supor distribuicdo ¢ (por exemplo) para os retornos didrios,
significa supor também que os retornos horarios ou semanais t€ém outras distribuigdes
diferentes da ¢.

A explicacdo mais aceita atualmente para as caudas pesadas das distribui¢des de retornos ¢ a
de mistura de distribui¢cdes; muitos autores, como Praetz (1972) e Clark (1973) argumentam
que esta mistura ¢ de distribuigdes normais. A idéia da mistura de normais deu origem a
muitos modelos ndo lineares para as séries de retornos e os mais difundidos nesta linha sdo
os da familia GARCH, introduzida por Engel (1982) e generalizada por Bollerslev (1986),
onde fica caracterizada uma dependéncia ndo linear entre os retornos, fungdo da dependéncia
serial da varidncia condicional.

O modelo do passeio aleatério também foi muito estudado, dando origem a grande niimero
de artigos, entre os quais podem-se destacar Granger & Morgenstern (1970), Cunningham
(1973), e Cooper (1982), entre muitos outros voltados para retornos de agdes. De maneira
geral os autores concordam com a validade deste modelo (ou de variagdes dele), pelo menos
no que diz respeito a imprevisibilidade dos retornos. Taylor (1986), por exemplo, testa a
hipotese de passeio aleatdrio e a previsibilidade de 40 séries de precos, concluindo que os
precos de acdes seguem o passeio aleatdrio, mas encontra alguma previsibilidade em precos
de futuros de commodities.
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Mais recentemente, aceita a impossibilidade de obter lucro usando séries de retornos para
prever retornos, a énfase dos trabalhos com séries temporais financeiras deslocou-se para a
modelagem da variancia: os retornos esperados sdo previstos através de outros tipos de mo-
delos (analise de fatores, por exemplo) e apenas o risco vem das séries temporais de retornos.

Nesta linha, os modelos GARCH foram expandidos e generalizados em varias diregdes: por
exemplo, o GARCH exponencial [de Nelson (1991)], o de limiar [Zakoian (1991)], a
generalizagdo de Hentschel (1995) que aninha varios modelos em uma so6 especificagdo, e os
modelos com parametros variaveis no tempo de acordo com processos de Markov [Hamilton
& Susmel (1994) e Gray (1996)]. Outras técnicas também foram empregadas, como por
exemplo os modelos de volatilidade estocéstica [ver Hsieh (1993), que emprega modelo
baseado na volatilidade de Parkinson (1980), ou Kim, Shephard & Chib (1998) que
comparam volatilidade estocéstica e modelos da familia GARCH] e também os modelos
empregando distribuicdo de valores extremos [ver por exemplo Embrechts, Resnick &
Samorodnitsky (1998) ou McNeil (1998)].

Encontram-se também, nos periddicos especializados, diversos trabalhos sobre a modelagem
de séries temporais financeiras em paises emergentes e, em particular no Brasil. Entre os
trabalhos sobre modelos de volatilidade em paises emergentes, pode-se citar Bekaert &
Harvey (1997), Duarte & Mendes (1997), Campbell (1995) e Susmel (1998). Séries
brasileiras foram estudadas, entre outros, por Duarte, Heil & Pinheiro (1996), que comparam
modelos de volatilidade de preco e volatilidade implicita; por Herencia, Hotta & Pereira
(1998) que também comparam modelos de volatilidade, usando séries reais e simuladas; por
Issler (1999), que compara os resultados obtidos usando modelos da familia GARCH em
séries de retornos de ativos de diferentes tipos (a¢do, bonus, moeda e commodity); por
Pereira, Hotta, Souza & Almeida (1999), que comparam modelos da familia GARCH,
volatilidade estocastica ¢ GARCH com parametros variantes no tempo, usando trés das
quatro séries usadas por Issler (1999).

Este trabalho pretende estudar as séries de retornos de a¢des brasileiras, no que diz respeito a
suas propriedades estatisticas em geral, ndo tendo o objetivo de se aprofundar na modelagem
de estruturas que possam existir nos dados: como foi detectada dependéncia linear e ndo linear
nas séries, sdo aplicados modelos simples (ARMA, amortecimento exponencial e GARCH)
objetivando verificar, através da analise dos residuos, se a dependéncia ¢é capturada por estes
modelos ou se é necessario, em estudo posterior, o uso de modelos mais elaborados.

Também foge ao objetivo deste estudo o uso de técnicas de andlise espectral nas séries [vide,
por exemplo, Koopmans (1974) e Ventura (2000)] que poderia, inclusive, ser util na analise
da estacionariedade; o emprego destas técnicas fica como sugestdo para possiveis
continuagdes deste trabalho.

Os dados cobrem periodo recente, que se inicia logo ap6s o “Plano Real”, onde a baixa taxa
de inflacdo dispensa a necessidade de usar deflatores que poderiam introduzir algum ruido
nas séries. Na se¢do 3, a seguir, sdo apresentadas as séries e suas caracteristicas mais gerais;
na secdo 4 estuda-se a estacionariedade; na sec¢do 5 é analisada a distribui¢do incondicional, e
em 6 e 7 a independéncia dos retornos, concluindo-se na se¢éo 8.

3. As Séries

Os pregos das agdes da Telebras estdo mostrados, para ilustragdo, na Figura 1. As figuras
com 0s pre¢os e retornos das outras agdes ndo estdo apresentadas.
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Figura 1 — Pregos das acdes da Telebras

Os retornos foram calculados através do logaritmo neperiano do quociente entre os pregos de
fechamento em dois dias consecutivos. Na Figura 2 estdo os retornos das ac¢des da Telebras.
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Figura 2 — Retornos das agdes da Telebras

Foi ajustada na série de precos uma funcdo exponencial, que ilustra a existéncia de uma
tendéncia de crescimento do preco no longo prazo. Esta tendéncia faz com que o retorno
médio didrio seja positivo; para uniformizagdo e facilidade de comparacdo entre as séries
elas foram padronizadas, ou seja, de cada observagao foi subtraida a média, e o resultado foi
dividido pelo desvio padrdo, resultando séries de média zero e varidncia um. Todas as
analises deste trabalho se referem as séries de retornos padronizados das ag¢des. Na Figura 3
estdo os retornos padronizados das agdes da Telebras.
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retorno telebras padronizado

Figura 3 — Retornos padronizados das agdes da Telebras

Observando a série dos retornos padronizados da Telebrés, nota-se que existem algumas
observacdes aberrantes, com valores da ordem de até dez desvios padrdo. Estes valores
extremos de retornos ocorreram em dias atipicos; em funcdo disto foi formada uma nova
série de retornos padronizados para cada acdo, da qual foram retirados cinco valores de
retorno, correspondentes aos dias 10/3/95 (crise do México), 27/10/97 (crise da Asia),
10/9/98 e 15/9/98 (crise da Russia), e 15/1/99 (crise do Real) e foram acrescentados mais
cinco dias no final. Desta forma, ha duas séries de retornos padronizados para cada ag@o:
dados originais e dados modificados (sem os cinco dias de crise).

As séries de retornos padronizados receberam siglas, conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Siglas das séries de retornos padronizados

AGAO DADOS ORIGINAIS DADOS MODIFICADOS
TELEBRAS OTELB MTELB
PETROBRAS OPETR MPETR
ELETROBRAS OELET MELET
BRADESCO OBBDC MBBDC
VALE DO RIO DOCE OVALE MVALE
BRAHMA OBRHA MBRHA

4. Estacionariedade
4.1 Introducio

Um processo estocastico representado por uma seqiiéncia de varidveis aleatorias
{.. X1, X5, ..., Xy, ...} €estritamente estacionario se, para todos os inteiros i, j e para todos
os inteiros positivos k, a distribuigdo multivariada de (X, Xj+1, ... , Xj+x) € idéntica a de
(Xj, Xj+1, ... » Xjuk). Na pratica s6 ¢é possivel testar algumas das conseqiiéncias da premissa
de que um processo ¢é estritamente estacionario; em particular, se as distribuigdes multi-
variadas sdo idénticas, entdo E(X,) é igual a alguma constante p e cov(X,,X+) € igual a uma
constante A, que depende apenas de t (supondo, evidentemente, que as distribuigdes t€m
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média e covariancia finitas). Um processo que atenda a estas duas condi¢des ¢ dito
estacionario de segunda ordem, que sera aqui abreviado por estacionario.

Neste trabalho foi estudada a estacionariedade das séries inicialmente dentro da suposigdo de
linearidade, com o teste ADF, e depois dentro da suposi¢do que os dados sdo gerados por
processo GARCH(1,1); a seguir foi estudada a estacionariedade da média incondicional
através de testes com a média condicional, sem suposic¢des a respeito do processo dos dados.
A conclusdo ¢é que, de maneira geral, pode-se considerar que as séries sdo estacionarias.

4.2 Teste ADF

O primeiro teste de estacionariedade aqui usado ¢ o de Dickey-Fuller aumentado (ADF). Um
processo linear auto-regressivo de ordem p, AR(p), pode ser escrito como

A(L)y, =p+eg,
Onde A(L) ¢ um polindmio de grau p no operador L, de lag:
2
ALy =1-a L —0,L" —...—a,L”
O processo ¢ estacionario se A(L) tiver todas suas raizes fora do circulo unitario; se houver
raiz dentro do circulo unitario, o processo ¢ explosivo ¢ evidentemente ndo estacionario. No

entanto, se houver raiz sobre o circulo, ele é ndo estacionario mas nio é explosivo. No caso
do AR(1) a raiz unitaria corresponde ao processo

Yi=Rtyt&
que ¢ um “passeio aleatério” com tendéncia deterministica .
O teste ADF tem como hipotese nula a presenga de raiz unitaria no processo AR(p).

Neste trabalho considerou-se p=4 e os resultados obtidos levam a rejei¢do da hipotese da raiz
unitaria para todas as séries, o que € consistente com a estacionariedade. Para um nivel de
5% e 1200 observagdes, o valor critico da estatistica do teste para a rejeicdo da hipotese de
existéncia de raiz unitaria ¢ 2,86 (em valor absoluto). Na Tabela 2 estdo os valores da
estatistica obtidos para as doze séries.

Tabela 2 — Teste de Dickey-Fuller aumentado

ORIGINAL MODIFICADA
TELB -17,73 -17,18
PETR -17,35 -16,27
ELET -18,60 -17,94
BBDC -17,03 -16,48
VALE -16,87 -17,56
BRHA -16,51 -16,29

4.3 Modelagem GARCH

Como ja foi dito anteriormente, a verifica¢do da estacionariedade de uma série ¢ sempre feita
dentro de hipdteses que limitam a generalidade do problema; um processo estocastico
GARCH(1,1), ¢ estacionario se (a+)</, com a e 3 sendo os coeficientes do quadrado da
inovacdo e da varidncia no periodo anterior, respectivamente, na equacdo da variancia do
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modelo. Este modelo serd novamente abordado na se¢do 7; ele ¢ muito empregado para
representar séries de retornos e foi aqui usado como um possivel processo gerador dos
retornos das acdes, para efeito de verificacdo de estacionariedade.

Foi entdo ajustado um modelo GARCH(1,1) a cada uma das séries e os coeficientes o e [3
foram sempre significativos, num nivel de 5%. Os resultados estdo na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros do GARCH(1,1)

o B ot
otelb 0,159 0,816 0,975
mtelb 0,126 0,850 0,977
opetr 0,076 0,915 0,990
mpetr 0,066 0,926 0,992
oelet 0,106 0,881 0,987
melet 0,096 0,893 0,988
obbdc 0,420 0,497 0,917
mbbdc 0,361 0,560 0,921
ovale 0,225 0,732 0,957
mvale 0,207 0,750 0,957
obrha 0,070 0,911 0,981
mbrha 0,071 0,910 0,981

Embora as somas dos coeficientes sejam elevadas, indicando alto grau de persisténcia, os
valores de (a+f3) sdo todos menores que um, ou seja, todas as séries podem ser modeladas
por GARCH(1,1) estaciondrio. Para algumas séries o valor de a+f3 esta bastante proximo da
unidade, sugerindo que o modelo apropriado poderia ser o IGARCH(1,1), que é o modelo
GARCH(1,1) com a+p=1. Este modelo também ¢ estacionario, embora nio tenha variancia
incondicional.

Concluindo, supondo-se que os dados de cada série sdo gerados por processo GARCH(1,1),
este processo ¢ estacionario, mas nao necessariamente tem variancia finita.
4.4 Média Condicional
Uma outra maneira de abordar a estacionariedade ¢ através da média condicional:
B, = E(ytlyt—l,yt—Zs---) .

Se a média condicional ndo depende do tempo (1, = constante) entdo a média incondicional é
igual & condicional e ndo depende do tempo, logo hé estacionariedade na média; como a
média amostral de todas as séries é zero, se a média condicional for constante ela sera
também nula, portanto sera testado p, = 0.

4.4.1 Teste de Bicorrelacao

Hsieh (1989) propde um teste para a hipdtese nula de média condicional igual a zero, que usa
o fato de que, se a média condicional de y, é zero, entdo os coeficientes de bicorrelagdo dados



Vol. 21, No. 1, p. 61-87, junho de 2001 Pesquisa Operacional — 69

)3/2

por E(y, -y, yi-;) ! var(y, sd0 zero para i,j > 1. Nas Tabelas 4 ¢ 5 estdo, para quinze

pares i,j, os valores dos coeficientes de bicorrelac@o para as seis séries originais e para as seis
séries modificadas, ¢ também as estatisticas do teste de significincia de cada coeficiente
isoladamente e dos quinze em conjunto.

Para um nivel de 5%, o valor critico da estatistica para cada coeficiente isoladamente é igual
a 1,96 ¢ para os quinze coeficientes em conjunto ¢ 25,0 e, nas tabelas, os valores
significantes estdo marcados com um asterisco.

Na Tabela 4 observa-se que para nenhuma série houve significancia dos 15 coeficientes em
conjunto, OBBDC apresenta trés coeficientes significantes e OVALE apresenta um,
podendo-se dizer que o teste de maneira geral ndo rejeita a hipdtese de média condicional
zero para as séries originais.

Na Tabela 5 estdo os mesmos valores para as séries modificadas; embora os nimeros tenham
mudado um pouco, continua a nao haver significancia conjunta dos 15 coeficientes (embora
MBBDC tenha se aproximado do valor critico), e poucos coeficientes sdo individualmente
significantes.

Concluindo, de maneira geral os coeficientes de bicorrelacdo ndo sdo significantemente
diferentes de zero, o que ¢é consistente com a média condicional nula e com a

estacionariedade da média incondicional, para todas as séries.

Tabela 4 — Coeficientes de bicorrelagao:

séries originais

i.j otelb opetr oelet obbdc ovale obrha
1.1 coeficiente 0,28 0,20 0,33 0,67 (*) -0,27 0,22
teste 1,43 0,99 1,80 2,47 -1,02 1,11
1.2 coeficiente 0,14 0,09 0,07 0,16 0,07 -0,02
teste 1,562 0,73 0,55 0,87 0,86 -0,27
2.2 coeficiente 0,32 0,18 0,32 0,58 (*) 0,29(*) 0,33
teste 1,24 0,99 1,10 2,04 2,15 1,48
1.3 coeficiente -0,03 0,02 -0,03 -0,16 -0,12 -0,16
teste -0,25 0,19 -0,20 -1,41 -1,47 -1,10
2.3 coeficiente -0,07 -0,09 -0,26 -0,04 -0,13 -0,01
teste -0,54 -0,72 -1,61 -0,28 -1,62 -0,06
3.3 coeficiente 0,12 0,12 0,16 0,08 0,24 0,32
teste 0,56 0,67 1,00 0,40 0,88 1,31
1.4 coeficiente 0,05 0,02 -0,01 0,03 0,01 -0,12
teste 0,62 0,17 -0,08 0,29 0,11 -1,23
2.4 coeficiente -0,01 -0,01 -0,05 -0,08 -0,06 -0,01
teste -0,08 -0,08 -0,34 -0,91 -0,90 -0,13
34 coeficiente 0,04 0,01 0,08 0,06 0,08 -0,05
teste 0,44 0,07 0,81 0,68 1,30 -0,34
44 coeficiente -0,03 -0,06 -0,02 -0,05 -0,03 0,21
teste -0,14 -0,40 -0,11 -0,55 -0,23 1,41
1.5 coeficiente -0,03 0,01 -0,10 -0,07 0,04 -0,10
teste -0,42 0,14 -1,26 -0,83 0,71 -1,39
2.5 coeficiente 0,08 0,08 -0,05 0,24 (*) 0,01 0,06
teste 0,85 0,58 -0,34 2,44 0,15 0,60
35 coeficiente 0,02 0,14 0,02 0,00 -0,03 0,08
teste 0,22 1,46 0,20 0,02 -0,33 1,03
4.5 coeficiente -0,11 0,07 -0,04 -0,01 -0,01 0,07
teste -1,41 0,65 -0,50 -0,11 -0,13 1,02
5.5 coeficiente -0,14 -0,04 -0,08 -0,18 0,09 0,02
teste -0,81 -0,22 -0,49 -1,21 0,94 0,15
teste 15 coefic. 10.72 6,65 11,42 23,07 16,07 14,47
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Tabela 5 — Coeficientes de bicorrelagdo: séries modificadas

i.j mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha

1.1 coeficiente -0,06 -0,06 0,07 0,35 (%) -0,02 0,32
teste -0,59 -0,47 0,55 2,33 -0,23 1,18

1.2 coeficiente 0,08 0,03 -0,08 0,02 0,01 -0,02
teste 1,14 0,39 -0,94 0,28 0,18 -0,09

2.2 coeficiente 0,05 -0,05 -0,05 0,24 0,16 0,37
teste 0,43 -0,39 -0,30 1,60 1,72 1,77

1.3 coeficiente -0,02 0,03 -0,11 -0,04 0,03 -0,22
teste -0,39 0,34 -1,46 -0,46 0,62 -1,66

2.3 coeficiente 0,00 -0,06 -0,08 0,00 -0,04 0,14
teste 0,07 -0,86 -0,96 0,03 -0,63 1,06

3.3 coeficiente -0,05 0,07 -0,10 0,13 0,02 0,20
teste -0,59 0,57 -0,80 0,93 0,21 1,43

1.4 coeficiente 0,03 -0,08 -0,13 (*) -0,09 -0,02 -0,07
teste 0,44 -1,29 -2,04 -1,16 -0,30 -0,71

24 coeficiente 0,02 0,06 0,08 0,05 -0,05 0,03
teste 0,25 0,78 0,68 0,72 -0,76 0,39

3.4 coeficiente 0,02 0,05 0,11 0,04 0,04 0,05
teste 0,27 0,60 1,59 0,58 0,65 0,64

4.4 coeficiente 0,01 0,04 0,04 -0,04 -0,01 0,18
teste 0,13 0,35 0,34 -0,35 -0,11 1,45

15 coeficiente 0,02 -0,01 -0,12 -0,19 (%) 0,06 -0,12
teste 0,29 -0,16 -1,33 -2,77 1,12 -1,45

25 coeficiente 0,10 0,04 0,16 0,11 0,02 0,07
teste 1,42 0,57 1,61 1,55 0,35 0,80

3.5 coeficiente 0,07 0,08 0,15 0,03 -0,12 (*) 0,04
teste 0,91 1,21 1,59 0,46 -2,22 0,49

45 coeficiente -0,10 -0,01 -0,04 -0,05 0,02 0,06
teste -1,55 -0,13 -0,49 -0,91 0,40 0,85

5.5 coeficiente -0,11 -0,11 -0,08 -0,13 0,05 -0,01
teste -1,09 -1,07 -0,54 -1,29 0,54 -0,06
teste 15 coefic. 9.21 7,41 19,67 24,27 11,76 17,30

4.4.2 Regressao Localmente Ponderada

Segundo Pemberton & Tong (1981) existem modelos ndo lineares com coeficientes de
bicorrelacdo nulos e médias condicionais diferentes de zero; por isto serd feita uma outra
abordagem a questdo da média condicional, por meio de sua estimag¢ao direta por método nao
paramétrico. Se y, ¢ gerado por um modelo do tipo y, = g(y,_1, ¥;—2,...)+€, onde g, é1ID e a
funcdo g ¢ suficientemente bem comportada, Stone (1977) mostra que métodos de regressao
ndo paramétricos podem ser usados para estimar a fungdo g consistentemente.

O método da regressdo localmente ponderada (RLP) foi desenvolvido por Cleveland &
Devlin (1988) e foi usado em séries financeiras por Diebold & Nason (1990), Meese & Rose
(1991) e Hsieh (1993). Hsieh (1991) usa simulagdo para mostrar que a RLP pode detectar
todos os modelos de dindmica ndo linear mais citados na literatura de séries temporais.

O método foi aqui empregado usando apenas um regressor (um lag de y;), ou seja, foi
suposta uma fun¢do de média condicional do tipo y, =a,; +b,_, y,_; +¢€,; ele consiste em
estimar os coeficientes da regressdo, para cada valor de y,_;, usando como amostra apenas os
r vizinhos mais proximos (em valor) de y, ; e empregando alguma fun¢@o de ponderagdo que
dé mais peso as observagdes mais proximas (em valor) de y,_;.

A RLP foi usada aqui de forma semelhante ao que foi feito em Hsieh (1993), no que diz
respeito a escolha das condigdes em que sdo feitas as regressoes: o nimero de vizinhos mais
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proximos foi arbitrado em 50, 100 e 200 observagoes; foi usado o sistema de ponderagdo
com pesos tricubicos, proposto em Cleveland & Devlin (1988) e foi feita a previsdo dos
retornos no terco final das séries (400 valores), usando como amostra os 800 valores iniciais;
foi entdo determinado o erro quadratico médio destas previsdes, ¢ 0 mesmo foi feito para as
previsdes baseadas na hipdtese de média condicional nula (previsdo de y; igual a zero), cujo
erro quadratico médio foi tomado como referéncia.

Na Tabela 6, nas colunas de “quocientes” estdo os valores dos quocientes entre 0os erros
quadraticos médios obtidos pelos dois processos; os valores maiores que um indicam que as
previsoes do método de RLP foram piores que as de referéncia.

Observando-se os resultados nota-se que, na média, os dois métodos de previsdo tém erros
equivalentes mas que em algumas séries a RLP consegue erros menores, indicando que, para
elas, talvez a média condicional ndo seja nula (especialmente para BBDC, que também
apresentou coeficientes de bicorrelacdo elevados).

Harvey, Leybourne & Newbold (1977) propdem uma variante do teste de Morgan (1939),
Granger & Newbold (1977) para testar igualdade de erros de previsdo um passo a frente.
Esta variante, ao contrario do teste original, ¢ robusta a ndo normalidade dos erros, ou seja,
ela apresenta bons resultados ainda que, como acontece nas séries de retornos, os erros de
previsdo apresentem caudas mais pesadas que as da normal. A hipotese nula ¢ a igualdade
dos erros quadraticos médios das duas previsdes; sob esta hipdtese e para amostras grandes, a
estatistica de teste tem distribui¢do normal padronizada. Como hipdtese alternativa
considerou-se que os erros da RLP sdo menores que os de referéncia.

Na Tabela 6, nas colunas de “estatisticas”, estdo os valores calculados para o teste de
Morgan, Granger e Newbold modificado; o valor critico para um nivel de 5% ¢ 1,65. As
séries onde os erros de previsdo da RLP sdo significantemente menores que os do modelo de
referéncia estdo com seus quocientes marcados com um asterisco.

Tabela 6 — Regressao Localmente Ponderada — comparagao de erros de previsao

vizinhos: 50 100 200
quocientes | estatisticas | quocientes | estatisticas | quocientes | estatisticas

otelb 0,97 1,07 0,96 (*) 2,12 0,96 (*) 3,76
mtelb 1,02 -0,86 1,00 0,24 1,00 0,31
opetr 1,10 -2,82 1,06 -2,95 1,03 -2,54
mpetr 1,03 -0,51 1,01 -0,19 0,99 0,22
oelet 0,94 (*) 1,67 0,95 1,64 0,96 1,52
melet 1,01 -0,29 1,00 -0,06 1,00 0,07
obbdc 0,96 0,35 0,96 0,44 0,95 0,68
mbbdc 0,95 1,33 0,95 1,79 0,95 (*) 1,99
ovale 1,03 -1,60 1,01 -1,41 1,01 -2,28
mvale 1,07 -2,78 1,03 -2,68 1,04 -3,58
obrha 1,00 -0,01 0,99 0,42 0,98 0,78
mbrha 0,98 0,67 0,97 1,38 0,96 (*) 2,03
média 1,00 0,99 0,99
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Na Tabela 6 observa-se que as redugdes de erro para TELB e ELET originais desaparecem
para a séries modificadas, sugerindo que as reducdes estdo mais ligadas aos elevados valores
dos retornos (e dos erros quadrados de previsdo) nos dias atipicos do que a existéncia de
estrutura nos retornos diarios, supostamente modelada pela RLP.

Para BBDC ¢ BRHA ha redugdo de erro nas séries originais ¢ nas modificadas, mais
acentuada nas modificadas e significante apenas na RLP de 200 vizinhos.

4.4.3 Estacionariedade da Média: Conclusio

Como BBDC apresentou alguns coeficientes de bicorrelacdo individualmente significantes e,
nos quinze coeficientes tomados em conjunto, a estatistica de teste ficou proxima do valor
critico, ha indicag¢do de que a média condicional talvez ndo seja nula para esta série, ja que a
RLP também indica alguma estrutura.

Para as demais séries, o conjunto dos dois testes indica média condicional nula e
conseqiientemente média estacionaria.

Observe-se que a média condicional ndo nula ndo indica que necessariamente a média da
série ndo ¢ estaciondria e, portanto, BBDC pode ter média estaciondria, mesmo que se
conclua que sua média condicional varia.

5. Distribuicao Incondicional

Observando os histogramas, os valores maximo ¢ minimo, ¢ os coeficientes de assimetria e
curtose dos dados de retorno das séries (ndo apresentados neste texto), pode-se inicialmente
notar a grande influéncia das observacdes aberrantes na forma da distribuig@o: as séries
modificadas t€ém coeficiente de assimetria, em geral, mais préximo de zero e coeficiente de
curtose menor que nas séries originais.

Mesmo apo6s a retirada dos dias atipicos, as séries modificadas tém as caudas bem mais
pesadas que as da distribui¢do normal, como sempre acontece com as séries de retornos de
acdes. Ao contrario do observado por Taylor (1986) ndo se nota predominancia de valores
positivos para o coeficiente de assimetria.

O modelo de Bachelier (1900) e Osborne (1959) assume que o prego das agdes varia em
decorréncia do somatorio de um niimero grande de mudangas que ocorrem transacdo a
transacdo; se estas mudangas sdo independentes, o teorema do limite central leva a
conclusdo que as variagdes didrias (ou em outro intervalo de tempo maior) t€m distribui¢do
normal.

Para testar normalidade das distribui¢des foi usado o teste de Jarque-Bera (1987), cuja
hipétese nula ¢é coeficiente de assimetria nulo e de curtose igual a trés, simultaneamente.
A estatistica de teste tem distribuicdo qui-quadrado com dois graus de liberdade e o
valor critico, para um nivel de 5%, ¢ igual a 5,99. Na Tabela 7 estdo os valores da
estatistica para as doze séries, que indicam que as distribuicdes estdo bem longe de serem
normais.
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Tabela 7 — Teste de Jarque-Bera

ORIGINAL MODIFICADA
TELB 10745 105
PETR 1142 518
ELET 29086 703
BBDC 5569 874
VALE 11159 127
BRHA 3078 2582

6. Independéncia
6.1 Introducao

A n2o normalidade incondicional das séries de retornos ¢ muitas vezes explicada pelo fato de
os retornos ndo serem independentes e identicamente distribuidos (IID), levando
naturalmente ao estudo da independéncia.

A questdo da existéncia ou ndo de dependéncia em séries de retornos resultou em intimeras
publicacdes, nem todas chegando as mesmas conclusdes; o assunto ¢ importante porque esta
relacionado com a eficiéncia dos mercados e com a possibilidade de obtencdo de ganhos
continuados, explorando possiveis padrdes de comportamento dos precos através da
modelagem da média condicional.

A maior parte dos autores concorda que é muito dificil prever pregos a partir de precos
passados, mas a verificagdo da existéncia de dependéncia ndo linear entre retornos
consecutivos ¢ a modelagem desta dependéncia sdo importantes para a quantificagdo (e
geréncia) do risco.

Nesta se¢do, a dependéncia temporal entre as distribui¢des de retornos € inicialmente
estudada através do teste da existéncia de dependéncia linear, que é aquela que ocorre
quando o retorno pode ser representado por uma distribui¢do que ¢ combinagdo linear de
retornos passados. Verifica-se que, embora exista alguma dependéncia linear nas séries
estudadas, ela ndo explica a contento o comportamento dos retornos; na segdo 7,
caracterizada a existéncia de dependéncia ndo linear, sdo ajustados aos dados trés modelos
ndo lineares, sendo seu poder de explicacdo investigado através das caracteristicas dos
residuos.

6.2 Autocorrelacoes

Na Tabela 8 estdo os coeficientes de autocorrelag@o para as séries originais. O tipo de fungdo
de autocorrelacdo ¢ o mesmo para as séries originais e modificadas; entretanto as
observacdes aberrantes parecem introduzir nas séries um ruido que atenua as caracteristicas
das fungdes de autocorrelagdo, que sdo mais acentuadas nas séries modificadas. Por isto, toda
a analise de dependéncia sera feita apenas para as séries modificadas; as séries originais
apresentam as mesmas caracteristicas, porém de forma menos nitida.
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Tabela 8 — Funga@o de autocorrelagdo: séries modificadas

Lag mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha
1 0,030 0,160 0,160 0,171 0,044 0,147
2 -0,074 -0,066 -0,069 -0,082 -0,074 -0,025
3 -0,001 -0,034 -0,047 -0,005 -0,055 -0,038
4 -0,040 -0,037 -0,097 -0,023 -0,031 -0,038
5 -0,049 -0,014 -0,085 -0,057 -0,050 -0,034
6 -0,022 -0,005 -0,036 -0,045 -0,011 -0,083
7 0,019 0,020 0,035 0,000 -0,013 -0,020
8 0,065 0,022 0,017 0,068 0,009 0,022
9 0,056 0,035 0,077 0,098 0,052 0,033
10 0,040 0,006 0,064 -0,012 0,021 0,013
11 -0,048 -0,018 -0,016 -0,109 -0,044 0,012
12 0,004 0,034 -0,019 0,004 -0,003 0,078
13 0,027 0,022 -0,003 0,007 0,061 0,036
14 -0,022 -0,022 -0,039 -0,051 0,011 -0,034
15 -0,003 0,031 -0,023 -0,072 -0,050 -0,063

Observando a Tabela 8, pode-se notar que a autocorrelacdo de /ag um ¢ positiva para todas
as séries; num nivel de 5%, ela ndo ¢ significante apenas para MTELB e MVALE. Do lag 2
ao lag 6 todas as autocorrelagdes sdo negativas, para todas as séries. Tomadas em conjunto,
as autocorrelagdes dos n primeiros /ags (n menor ou igual a quinze) sdo significantes, sempre
num nivel de 5%, para todas as séries (exceto MTELB e MVALE para n=1), o que implica
na existéncia de dependéncia.

Na Figura 4 pode-se visualizar, para duas das séries, o padrdo de sendide amortecida das
fun¢des de autocorrelagdo, caracteristico de modelos lineares autorregressivos; este padrao se
repete para todas as séries. As fun¢des de autocorrelagdo parcial também apresentam padrao
de sendide amortecida, caracteristico de modelos de médias moveis.

autocorrelagoes: mtelb autocorrelagées: melet
0,080 0,200
0.060 0,150 -
0,040
_ 0,100 1
0,020 1' I:I -
L 1 ] 0,050 ~
oo 1‘2‘3‘4‘5;H‘7‘8‘9‘10‘H‘12‘13‘Dl‘: |:| H
-0,020 {1 e ooog U e g BB UL e g
0,040 | 12456789101112131_415
L H -0,050
-0,060
0,080 -0,100 =
-0,100 -0,150

Figura 4 — Grafico das autocorrelagdes para duas das séries
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6.3 Modelagem ARMA

As fungdes de autocorrelagdo sugerem que um modelo ARMA possa representar as séries em
estudo; foram estimados modelos ARMA(p,q) para as seis séries modificadas. Embora o
formato das fungdes de autocorrelagdo possam sugerir valores de p e ¢ maiores, o critério de
informagdo de Schwarz indicou, para a maior parte das séries p=¢=1. O modelo considerado
para as séries foi y, =a+by,_; + ce,_; +¢&, onde os valores obtidos para as constantes a, b e ¢

estdo na Tabela 9.

Tabela 9 — Coeficientes do modelo linear

a b c
mtelb 0,000 -0,676 0,724
0,030 0,179 0,168
mpetr 0,000 -0,277 0,454
0,032 0,136 0,126
melet 0,000 -0,312 0,491
0,032 0,130 0,119
mbbdc 0,001 -0,363 0,558
0,032 0,107 0,095
mvale 0,001 -0,351 0,409
0,030 0,373 0,363
mbrha 0,000 -0,535 0,655
0,031 0,107 0,095

Em italico estd o erro padrdo das estimativas; num nivel de 5%, o coeficiente @ ndo ¢
significante, enquanto que os coeficientes b e ¢ sdo significantes, para a maioria das séries.
Se a modelagem foi eficaz, toda dependéncia foi capturada pelo modelo e os residuos devem
ser independentes. Entretanto, os residuos deste modelo apresentam ainda alguma
autocorrelagdo, nos lags mais altos, e os quadrados dos residuos sdo fortemente
correlacionados, indicando dependéncia ndo linear nos residuos e, conseqiientemente, nos
retornos.

7. Modelagem Nao Linear
7.1 Introducao

Como na se¢do anterior ficou caracterizada dependéncia ndo linear entre os retornos, tenta-se
aqui modelar as séries através de trés modelos comuns para este tipo de dependéncia: o
desvio padrdo condicional com amortecimento exponencial (EWMA), o GARCH(1,1) e o
GARCH(1,1) com modelagem ARMA(1,1) da média condicional, que serd chamado de
ARMA-GARCH. Os residuos destes modelos foram analisados quanto a normalidade,
quanto a autocorrelagdo e quanto a distribuicdo independente e idéntica.

Os resultados mostram que nenhum dos modelos produz residuos com distribui¢ao normal.
Os residuos do EWMA e do GARCH séo correlacionados mas os do ARMA-GARCH néo o
s80; quanto aos quadrados dos residuos, os do GARCH ndo sdo correlacionados, os do
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ARMA-GARCH o sdo para duas das séries e os de EWMA para trés. Quanto ao
comportamento 11D, verifica-se, através do teste BDS, que os residuos mais proximos deste
comportamento sao os do ARMA-GARCH e os mais afastados sdo os do EWMA.

7.2 Teste BDS

Este teste foi desenvolvido por Brock, Dechert & Scheinkman (1987) e é usado para testar se
as variaveis aleatorias que compoem uma série sdo IID; ele pode detectar varias situagdes em
que as variaveis ndao sao IID, tais como ndo estacionariedade, ndo linearidade e caos
deterministico. Ele vai ser empregado mais adiante para testar os residuos dos trés modelos
ndo lineares; a seguir ¢ feita uma rapida descrigdo do teste.

O teste se baseia no conceito de integral de correlagdo C,,(0).

Seja {y,,t=12,---T} uma série temporal ¢ ;" =(y,,¥,,***»V,_,;) UM PONto NO €sPago

euclidiano a m dimensdes; a integral de correlagdo, definida na equagdo a seguir, mede o
quociente entre o nimero de pares de pontos ( v, yf) cuja distancia entre os pontos ¢ menor

2
Note-se que o conceito de distdncia usado ¢ o de maxima norma e ndo a distancia euclidiana.

Se {y,} ¢1ID, entdo C,(5)=[C,(3)]"; Brock, Dechert & Scheinkman (1987) desenvolveram

uma estatistica para testar a hipotese nula de validade desta igualdade e mostraram que esta
estatistica tem distribuicao assintoticamente normal padronizada.

m
s

que 8, e o niimero total 77 de pares ( vy ) . Formalmente:

C,(8)= plim[#{(t,s), 0<t<T,0<s<T: max |V, — Y.
i=0,--,m—1

T—w

Neste trabalho foram arbitrados seis valores para d, entre meio e trés desvios padrio, e cinco
valores para o nimero de dimensdes, de 2 a 6, resultando 30 testes para cada série.

O valor critico para rejeicdo da hipotese nula (residuos IID), com nivel de 5%, ¢ igual a 1,96
(em valor absoluto). Entretanto, o teste BDS aplicado a residuos de modelos da familia
GARCH apresenta tendéncia em favor da hipotese nula. Os valores criticos corretos sdo
menores que os tedricos (da distribuigdo normal) e sdo funcdo do modelo, do valor dos
parametros, de m e de T, podem chegar a ser da ordem de 50% do valor tedrico e ndo
convergem para o valor tedrico, nem para amostras grandes. Muitos autores usam valores
criticos obtidos por simulagdo; neste trabalho sdo usadas as formulas empiricas de correcao
obtidas por Fernandes & Preumont (1996) que, também através de simulagio, usando
superficies de resposta, determinaram a forma da dependéncia entre os valores criticos e os
fatores que os influenciam.

7.3 Modelagem e Resultados
7.3.1 Amortecimento Exponencial

O modelo supde que os retornos seguem um processo produto X, =V,U,, onde U, tem
distribui¢do independente normal padronizada, e também independente de V;, que é o
processo do desvio padrdo condicional. Em valor absoluto vem |X t| = V,|Ut| e também
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E[|X,| |= E[V,]EH U,|] ou seja, chamando de M, o valor absoluto do retorno, a previsdo
do desvio padrdo condicional ¢ dada por v, = s, / \/2/7 . Desta forma, obtendo-se a previsao
do valor absoluto do retorno, obtém-se também a previsdo do desvio padrdo condicional.
Uma boa previsdo do retorno absoluto (Taylor, 1986) é obtida por médias moveis com
amortecimento exponencial: 7, =0 m,_, +(1-0)m,_,, sendo o parametro 6 estimado por
minimos quadrados. O retorno padronizado u, =x,/v, ndo é observavel mas o retorno
re-escalado y, = x, /v, & uma boa aproximagdo, se v, ¢ uma boa previsdo. Este retorno
re-escalado € o residuo que sera analisado a seguir.

Quanto a distribui¢do incondicional, os residuos apresentaram excesso de curtose

incompativel com a distribuigdo normal, ¢ o desvio padrdo foi maior que um, conforme a
Tabela 10.

Tabela 10 — Residuos do amortecimento exponencial —
pardmetros da distribui¢do incondicional

CURTOSE DESVIO PADRAO
MTELB 4,11 1,05
MPETR 4,12 1,06
MELET 4,49 1,08
MBBDC 4,66 1,13
MVALE 5,07 1,10
MBRHA 27,45 1,36

Quanto a autocorrelacdo, os residuos de cinco das seis séries se mostraram correlacionados e
seus quadrados apresentaram correlagdo significante apenas para trés séries. Na Tabela 11
estdo os p-valores do teste de significancia conjunta dos coeficientes de autocorrelacio para
os cinco primeiros lags; os que correspondem a significincia (existéncia de autocorrelagdo),
para um nivel de 5%, estdo marcados com um asterisco.

Tabela 11 — Residuos do amortecimento exponencial —
p-valores para significancia de autocorrelagdo

RESIDUOS RESID.QUADRADOS
MTELB 0,126 0,023 (*)
MPETR 0,000 (*) 0,000 (*)
MELET 0,000 (*) 0,448
MBBDC 0,000 (*) 0,027 (*)
MVALE 0,003 (*) 0,111
MBRHA 0,049 (*) 0,989

O teste BDS indica que apenas MELET tem residuos IID. Na Tabela 12 estdo as estatisticas
de teste, e os valores significantes estdo marcados com um asterisco; para um nivel de 5%, o
valor critico € 1,96.
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Tabela 12 — Estatistica do teste BDS para residuos do modelo EWMA

1) m mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha
3,0 2 2,99 (*) 1,33 1,35 5,27 (*) 2,71 () 5,28 (*)
3,0 3 3,56 (*) 1,86 0,71 4,91 (%) 2,99 () 4,92 (*)
3,0 4 3,38 () 2,55 (*) 0,21 4,65 (*) 2,74 (*) 4,66 (*)
3,0 5 3,39 (%) 2,41 (%) 0,08 4,22 (%) 2,78 (*) 4,23 (%)
3,0 6 3,19 () 2,23 (%) -0,24 3,89 (%) 2,58 (*) 3,91 (%)
2,5 2 2,84 (%) 1,46 1,77 5,64 (*) 3,04 () 5,65 (*)
2,5 3 3,28 (*) 2,24 (%) 1,04 5,67 (*) 3,39 () 5,68 (*)
2,5 4 2,90 (*) 2,61 (%) 0,50 5,35 (*) 3,14 (%) 5,36 (*)
2,5 5 2,91 (%) 2,34 (%) 0,38 4,85 (*) 3,05 (*) 4,85 (*)
25 6 2,67 (*) 2,19 (%) -0,03 4,48 (%) 2,81 (%) 4,48 (%)
2,0 2 1,73 1,34 1,93 5,80 (*) 3,29 (*) 5,79 (*)
2,0 3 2,18 (*) 2,19 (%) 1,19 6,12 (*) 3,60 (%) 6,12 (*)
2,0 4 1,78 2,55 (%) 0,74 5,85 (*) 3,52 (*) 5,85 (*)
2,0 5 1,84 2,29 (%) 0,64 5,43 (*) 3,42 () 5,43 (*)
2,0 6 1,71 2,13 (%) 0,24 5,07 (*) 3,25 (%) 5,07 (*)
1,5 2 1,06 1,03 1,79 5,57 (*) 3,04 (%) 5,56 (*)
1,5 3 1,45 1,90 1,20 6,29 (*) 3,25 (%) 6,27 (*)
1,5 4 1,05 2,24 (%) 0,73 6,14 (*) 3,25 (%) 6,11 ()
1,5 5 1,21 1,90 0,54 577 (*) 3,17 (%) 5,74 (*)
1,5 6 1,18 1,65 0,13 5,30 (*) 3,06 (*) 5,28 (*)
1,0 2 0,11 0,43 1,38 4,92 (%) 2,94 (*) 4,93 (*)
1,0 3 0,64 1,30 0,47 6,17 (*) 2,99 (*) 6,18 (*)
1,0 4 0,40 1,60 -0,11 6,26 (*) 2,96 () 6,26 (*)
1,0 5 0,68 1,22 -0,23 6,03 (*) 2,95 () 6,04 (*)
1,0 6 0,73 0,92 -0,65 5,55 (*) 2,88 () 5,55 (*)
0,5 2 0,13 0,35 1,14 3,62 (*) 2,58 (*) 3,62 (*)
0,5 3 0,60 1,09 0,31 5,32 (*) 2,53 (*) 5,34 (*)
0,5 4 0,68 1,64 -0,37 5,28 (*) 2,45 () 5,30 (*)
0,5 5 0,79 1,52 -0,19 5,52 (*) 2,69 () 5,58 (*)
0,5 6 1,26 1,27 -0,28 4,63 (*) 2,30 () 4,75 (*)

7.3.2 GARCH(1,1)

Este modelo supde que os retornos sdo gerados por um processo x, =V, u,, mas agora o
desvio padrdo condicional ¢ estimado pela equagio v/ =C+ax,, +B7v,, onde os

pardmetros C, o e 3 sdo estimados por maxima verossimilhanca. Os resultados para a analise
de normalidade dos retornos re-escalados (i, ) sdo estdo na Tabela 13.
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Tabela 13 — Residuos do GARCH(1,1) —
pardmetros da distribui¢do incondicional

CURTOSE DESVIO PADRAO
MTELB 3,74 1,00
MPETR 3,42 1,00
MELET 4,16 1,00
MBBDC 4,17 1,00
MVALE 4,64 1,00
MBRHA 6,87 1,00

Observa-se também excesso de curtose que leva a rejeicdo de normalidade, mas o desvio
padrio de todas as séries ¢ igual a um. Na Tabela 14 estdo os p-valores do teste de
significancia conjunta dos coeficientes de autocorrelagdo para os cinco primeiros lags; os
que correspondem a significancia (existéncia de autocorrelag@o), para um nivel de 5%, estdo
marcados com um asterisco. Esta tabela mostra que os residuos de todas as séries — exceto
MTELB - sao correlacionados, mas os residuos quadrados ndo o sdo, indicando que o
GARCH(1,1) modelou bem a dependéncia ndo linear, mas passou dependéncia linear para os
residuos.

Tabela 14 — Residuos do GARCH(1,1) —
p-valores para significancia de autocorrelagao

RESIDUOS RESIDUOS QUADRADOS
MTELB 0,144 0,529
MPETR 0,001 (¥) 0,068
MELET 0,000 (*) 0,612
MBBDC 0,003 (*) 0,531
MVALE 0,000 (*) 0,938
MBRHA 0,012 (*) 0,058

O teste BDS, cujas estatisticas estdo na Tabela 15, mostra que em relagdo ao modelo
EWMA, os residuos ndo estdo mais proximos de serem IID: todas as séries apresentam
alguns valores significantes da estatistica e, a rigor, nenhuma série pode ser considerada IID.
A que mais se aproxima ¢ MBBDC, que tem apenas trés valores significantes.

Para maior clareza, as corre¢oes de Fernandes & Preumont foram aplicadas as estatisticas
BDS e nédo aos valores criticos, para evitar que o valor critico fosse diferente em cada célula
da Tabela 15, onde os valores maiores que 1,96 (significantes) estdo marcados com um
asterisco.
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Tabela 15 — Estatistica do teste BDS para residuos do modelo GARCH

1) m mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha
3,0 2 2,97 (*) 4,18 (*) 2,64 (*) 0,83 0,25 5,88 (*)
3,0 3 2,96 (*) 4,94 (*) 1,96 (*) -0,26 0,22 4,47 (%)
3,0 4 2,51 (%) 4,79 (*) 1,41 -1,03 -0,28 3,70 (%)
3,0 5 2,13 (%) 4,02 (*) 1,24 -1,44 -0,25 3,03 ()
3,0 6 1,60 3,48 () 0,92 -1,57 -0,49 2,51 (%)
25 2 2,93 (*) 3,92 () 3,93 (%) 1,56 1,12 8,48 (*)
2,5 3 3,32 (%) 4,81 (%) 3,27 (*) 0,46 0,82 6,73 ()
25 4 2,75 (*) 4,78 (*) 2,57 (*) -0,42 0,29 5,61 (*)
25 5 2,54 (*) 4,11 (%) 2,34 (*) -0,89 0,28 4,83 (%)
2,5 6 2,11 (%) 3,59 (%) 1,87 (*) -1,11 0,02 4,29 (*)
2,0 2 2,27 (*) 2,82 (*) 4,53 (*) 2,03 (%) 1,85 8,54 (*)
2,0 3 3,09 (%) 4,24 (*) 3,93 () 1,60 1,33 6,86 (*)
2,0 4 2,60 (*) 4,52 (*) 3,28 (*) 0,85 1,01 5,72 (*)
2,0 5 2,53 (%) 3,89 (%) 3,01 (%) 0,35 1,11 517 ()
2,0 6 2,30 (*) 3,38 () 2,46 (*) 0,00 0,95 4,82 (%)
1,5 2 1,41 2,39 (%) 4,64 (*) 2,35 (%) 2,13 (*) 8,63 (*)
1,5 3 2,58 (*) 3,70 (%) 4,03 (*) 2,14 (%) 1,47 7,09 (*)
1,5 4 2,28 (*) 4,02 (*) 3,49 (%) 1,40 1,36 5,97 (%)
1,5 5 2,60 (*) 3,37 () 3,12 (%) 0,81 1,57 5,57 (*)
1,5 6 2,62 (*) 2,75 (*) 2,45 (%) 0,32 1,55 5,24 (*)
1,0 2 0,60 1,00 4,20 (%) 1,56 2,85 (*) 9,43 (*)
1,0 3 1,75 2,39 (*) 3,08 (*) 1,81 2,26 (*) 8,65 (*)
1,0 4 1,61 2,97 (*) 2,34 (%) 1,27 2,16 (*) 7,47 (*)
1,0 5 1,98 (*) 2,34 (*) 2,07 (*) 0,92 2,38 (*) 6,99 (*)
1,0 6 2,18 (*) 1,74 1,42 0,67 2,37 (%) 6,50 (*)
0,5 2 0,57 1,09 4,33 (%) 0,60 3,72 (%) 9,87 (*)
0,5 3 1,38 2,04 (%) 3,33 (%) 1,31 3,04 (%) 9,92 (*)
0,5 4 1,23 2,76 (*) 1,70 0,90 2,53 (*) 9,85 (*
0,5 5 1,57 2,41 (%) 1,51 1,54 3,79 (*) 10,55 (*)
0,5 6 2,74 (%) 2,23 (%) 0,15 1,83 4,62 (*) 11,71 (%)

7.3.3 GARCH(1,1) com Modelagem ARMA(1,1) da Média Condicional

Como os residuos do GARCH(1,1) apresentaram autocorrelagdo, sugerindo dependéncia
linear entre eles (e conseqiientemente entre os retornos), foi ajustado aos retornos modelo
GARCH(1,1) com modelagem ARMA(1,1) para a média condicional. A equagdo do retorno
¢ x,=C,+ax,_ +bu,  +u,, onde u, segue um processo GARCH(1,1) do tipo u, =7V, z,

com z, IID N(0,1). O desvio padrdo condicional de u, é dado por v’ = C+a.z’, +Bv’,.
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Novamente os pardmetros sdo estimados por verossimilhanga, e os resultados para analise de
normalidade dos residuos z, sio mostrados na Tabela 16, onde os resultados sdo semelhantes
aos do modelo anterior, com uma pequena diminui¢do dos coeficientes de curtose.

Tabela 16 — Residuos do GARCH(1,1) com modelagem ARMA(1,1) da média —
parametros da distribui¢do incondicional

CURTOSE DESVIO PADRAO
MTELB 3,61 1,00
MPETR 3,31 1,00
MELET 4,05 1,00
MBBDC 4,12 1,00
MVALE 4,52 1,00
MBRHA 6,83 1,00

Entretanto, para as autocorrelagdes ha algumas mudangas importantes, conforme pode ser
visto na Tabela 17, onde estdo os p-valores do teste de significAncia conjunta dos coeficientes
de autocorrelacdo para os cinco primeiros lags; os que correspondem a significancia
(existéncia de autocorrelag@o), para um nivel de 5%, estdo marcados com um asterisco.
Nesta tabela, pode-se observar que desapareceu a autocorrelagdo dos residuos, mas aumentou
um pouco a dos residuos quadrados, com relagdo ao modelo anterior.

Tabela 17 — Residuos do GARCH(1,1) com modelagem ARMA(1,1) da média —
p-valores para significancia de autocorrelagao

RESIDUOS RESIDUOS QUADRADOS
MTELB 0,067 0,218
MPETR 0,207 0,050 (*)
MELET 0,210 0,285
MBBDC 0,254 0,272
MVALE 0,737 0,660
MBRHA 0,186 0,008 (*)

O teste BDS, cujas estatisticas estdo na Tabela 18, indica que este modelo produz residuos
mais proximos do comportamento IID do que os modelos anteriores: para valor critico 1,96,
MVALE ndo tem estatistica significante, MBBDC tem duas e MTELB tem quatro.
Entretanto, como um todo, o ARMA-GARCH também ndo conseguiu representar bem o
processo gerador dos dados.

Aqui também, para maior clareza, as corregdes de Fernandes & Preumont foram aplicadas as
estatisticas BDS e ndo aos valores criticos, para evitar que o valor critico fosse diferente em
cada célula da Tabela 18, onde os valores maiores que 1,96 (significantes) estdo marcados
com um asterisco.
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Tabela 18 — Estatistica do teste BDS para residuos do modelo ARMA-GARCH

1) m mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha
3,0 2 1,91 2,86 (%) 0,95 0,65 -0,13 571 (%)
3,0 3 2,08 (*) 3,92 () 0,61 -0,05 -0,11 4,62 (*)
3,0 4 1,29 3,45 () 0,18 -0,80 0,02 3,48 (*)
3,0 5 0,85 2,74 (%) 0,14 -1,23 -0,01 2,68 (*)
3,0 6 0,30 2,16 (*) -0,11 -1,36 -0,26 2,15 (%)
2,5 2 1,85 2,01 (%) 2,16 (*) 1,40 -0,86 8,41 (%)
25 3 2,54 (*) 3,40 () 1,78 0,97 -0,90 7,15 ()
2,5 4 1,73 3,41 (%) 1,42 0,19 -0,59 5,62 (*)
2,5 5 1,49 2,88 (*) 1,26 -0,33 -0,41 4,71 (%)
2,5 6 1,05 2,35 (%) 0,82 -0,59 -0,54 4,14 (%)
2,0 2 1,13 1,67 2,94 (*) 1,79 -0,62 8,58 (*)
2,0 3 2,27 (%) 3,03 (*) 2,46 (%) 1,86 -0,82 7,37 (%)
2,0 4 1,52 3,35 (%) 2,12 (%) 1,20 -0,42 5,88 (*)
2,0 5 1,48 2,86 (*) 1,82 0,79 -0,10 5,18 (*)
2,0 6 1,31 2,38 (*) 1,28 0,42 -0,15 4,77 (*)
1,5 2 0,28 1,07 3,35 (%) 1,79 -0,14 8,64 (*)
1,5 3 1,66 2,34 (%) 2,96 (*) 2,42 (%) -0,45 7,68 (*)
1,5 4 1,17 2,88 (*) 2,70 (*) 1,82 0,10 6,33 (*)
1,5 5 1,47 2,30 (*) 2,26 (%) 1,31 0,49 5,83 (*)
1,5 6 1,40 1,75 1,66 0,74 0,55 5,45 (*)
1,0 2 -0,18 1,05 3,00 (*) 1,49 0,48 9,67 (*)
1,0 3 1,12 2,42 (%) 2,14 (%) 2,19 (%) 0,09 9,21 (*)
1,0 4 0,99 3,53 () 1,87 1,77 0,60 7,94 (*)
1,0 5 1,60 3,07 (%) 1,55 1,40 0,92 7,49 (%)
1,0 6 1,82 2,30 (*) 1,03 0,96 0,96 7,01 (%)
0,5 2 -1,06 -0,18 4,16 (*) 0,05 1,49 10,03 (*)
0,5 3 0,00 1,86 3,03 (*) 1,29 1,13 10,11 (%)
0,5 4 0,33 2,53 (%) 1,74 1,30 1,58 10,13 (¥)
0,5 5 1,15 2,12 (%) 1,54 1,56 1,66 11,11 (%)
0,5 6 2,19 0,75 0,69 1,70 1,23 12,64 (*)

E interessante notar que os parametros da equagdo de varidncia nos dois modelos GARCH
sd0 muito parecidos, ¢ que a melhora dos residuos corresponde a dependéncia linear
capturada pela equacdo da média do ultimo modelo.

7.4 Modelagem Nio Linear: Conclusiao

Do que foi visto nesta secdo, pode-se concluir que o modelo mais sofisticado (ARMA-
GARCH) foi o que melhor representou o processo gerador dos retornos, no que diz respeito
as propriedades dos residuos. Entretanto, esta representagdo tem ainda alguns problemas: os
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residuos tém excesso de curtose, ha correlagdo em seus quadrados para duas séries (MPETR
e MBRHA) e estas mesmas duas séries (¢ também MELET) t€m residuos claramente nao
IID, pelo resultado do teste BDS. Na verdade, o processo gerador da série MBRHA esta
longe de ser bem representado por qualquer dos trés modelos.

Na Tabela 19 esta um resumo da analise dos residuos dos modelos. Os p-valores marcados
com um asterisco correspondem a autocorrelagdes significantes. Para resumir o teste BDS
estd apresentada, apenas a titulo de ilustracdo, a média das 30 estatisticas calculadas para os
residuos de cada série; os valores maiores que 1,96 estdo marcados com um asterisco, mas
um valor da média das estatisticas maior que 1,96 ndo necessariamente significa que a série
nao ¢ IID, e vice-versa.

Tabela 19 — Resumo da analise dos residuos dos modelos

MTELB | MPETR | MELET | MBBDC | MVALE | MBRHA

EWMA 4.11 412 4.49 4.66 5.07 27.45

Curtose GARCH 3.74 3.42 4.16 417 4.64 6.87
ARMA-GARCH |  3.61 3.31 4.05 412 4.52 6.83

p-valorda | EWMA 0.126 | 0.000 (*) | 0.000 (*) | 0.000 (*) | 0.003 (*) | 0.049 (*)
correlagdo | GARCH 0.144 | 0.001 (*) | 0.000 (*) | 0.003 (*) | 0.000 (*) | 0.012 (*)
doresiduo [ARMA-GARCH | 0.067 0.207 0.210 0.254 0.737 0.186
p-valorda | EWMA 0.023 (*) [ 0.000 (*y | 0448 [0.027 ()| o0.111 0.989
correlagdo | GARCH 0.529 0.068 0.612 0.531 0.938 0.058
do residuo® [ARMA-GARCH | 0.218 | 0.050 (") | 0.285 0.272 0.660 | 0.008 (*)
Média das | EWMA 1.74 1.73 055 | 532(*) | 2.98(*) | 533 ()
estatisticas | GARCH 219 | 329(") | 271(¢) | o068 153 | 6.80 (%)
BDS ARMA-GARCH | 1.23 | 2.41(%) 1.78 0.89 0.16 | 6.99 ()

8. Conclusao do Trabalho

As seis agdes aqui estudadas representam, em termos de volume, cerca de 60% do mercado
acionario brasileiro e as suas caracteristicas gerais mostraram-se bastante homogéneas,
podendo-se considerar que estas sdo, de modo geral, as caracteristicas do grupo de acdes
mais liquidas de nosso mercado.

Quanto a estacionariedade, o teste ADF indicou a inexisténcia de raiz unitaria, raiz esta
caracteristica de modelos lineares ndo estacionarios, mas como existe dependéncia ndo linear
entre os retornos, a indica¢do de estacionariedade do teste ADF ndo é valida; as séries
puderam ser modeladas por GARCH(1,1) estacionario, embora de alta persisténcia. Embora
o teste de bicorrelacdo indique estacionariedade da média, a regressdo localmente ponderada
tem resultados inconclusivos quanto a esta estacionariedade em algumas séries.

O conjunto das analises, porém, leva a conclusdo de que a média das séries pode ser
considerada estacionaria. Quanto a variancia, ndo ha uma conclusdo: ndo foram feitos testes
de estacionariedade fora das premissas de linearidade (que ndo se mostrou verdadeira) ou de
modelo GARCH (1,1), cujos coeficientes sugerem que o processo gerador de algumas séries
pode ser o IGARCH (1,1), sem variancia finita.

Como na maioria dos estudos deste tipo, as distribui¢des dos retornos apresentaram caudas
pesadas incompativeis com a normal.
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As autocorrelagdes dos retornos indicam a existéncia de dependéncia linear, modelada pelo
ARMA(1,1), que reduziu bastante a autocorrelacdo nos /ags mais baixos; entretanto, passou
para os residuos autocorrelacdo nos lags mais altos, indicando dependéncia também nao
linear nos retornos. Os quadrados dos residuos se mostraram altamente correlacionados, o
que também ¢ indicio de dependéncia ndo linear.

O proximo passo foi tentar modelar a dependéncia detectada, usando as propriedades dos
residuos para checar o ajuste dos modelos. Neste trabalho considerou-se valida a idéia de que
os retornos sdo misturas de distribuicdes (condicionalmente) normais; os modelos foram
estimados dentro desta hipotese e, assim, seus residuos devem ser IID normal (0,1). O
modelo que melhor se ajustou aos dados foi 0o GARCH(1,1) com modelagem ARMA(1,1) da
média, que apresentou residuos sempre descorrelacionados; para trés das seis séries, o teste
BDS indicou residuos deste modelo préximos de IID, mas eles foram sempre ndo normais.

Os outros dois modelos analisados (EWMA e GARCH puro) tiveram ajuste pior; como eles
sdo muito utilizados pelas instituigdes financeiras para modelagem de volatilidade, seria
interessante verificar até que ponto suas previsdes diferem das do melhor modelo.

Outras possiveis continuagdes deste trabalho seriam:

e aplicar outros modelos aos dados, em busca de residuos normais.
e aplicar aos dados modelos onde a distribuicdo tedrica dos residuos nio seja a normal.
e aplicar aos dados modelos no dominio da freqiiéncia.

e comparacao das previsdes de média e volatilidade dos diversos modelos com a realidade.
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