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RESUMO

Em contraposicdo as hip6teses para sustentacamaisios financeiros “classicos”, comoQCapital
Asset Pricing Mode{CAPM) de Sharpe-Litner-Mossin, a literatura reeedé Financas tem documentado
que algumas caracteristicas das empresas se mosteaantes para explicar retornos esperados af#e
tem por objetivo analisar se o tamanho da empredrasil € uma caracteristica importante para eapli
uma outra dimensao da relacdo riseosusretorno: a volatilidade. Como metodologia, procesiewn uma
reestruturacdo completa do indice IBrX da Bols¥dleres de Sao Paulo (Bovespa), obtendo-se doissnov
indices: um de empresas com grande porte e outemgeesas com pequeno porte. A partir dos indices
construidos, analisaram-se o comportamento e atgstra termo da volatilidade, com ajustes dos tosde
GARCH (1,1) e TARCH (1,1). Em linhas gerais, podee®ncluir que o comportamento e a estrutura a
termo da volatilidade de empresas de grande e peqete sédo diferentes, o que permite a incorporde
caracteristica tamanho da empresa nas fungfeséinas, tais como decisdes de investimentos, pac#o
de titulos e gerenciamento de risco.

Palavras-chave:Modelos GARCH, Volatilidade, Efeito Tamanho.
BEHAVIOR AND TERM STRUCTURE OF VOLATILITY FOR LARGE AND SMALL COMPANIES

ABSTRACT

Recent finance literature states that certain conypeharacteristics are relevant to explain the ratu
expected, which is contrary to classic financiald@ls such as the Capital Asset Pricing Model. Tifexeof
company size in Brazil was investigated to veffifit explains another aspect of the relationshiprisk
versus return, which is volatility. The method usess to restructure the IBrX index (Sao Paulo Stock
Exchange — Bovespa) to obtain a new index for larged companies and also another for small congsani
The behavior and term structure of volatility wasalyzed using adjustments of the GARCH (1.1) and
TARCH (1.1) models for each of the two new indittegias concluded that, in general, small and large
companies have different behaviors and term strastwf volatility. Therefore, this size aspect dtidue
taken into account for decisions, instrument pigcamd risk management in financial considerations.
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1. INTRODUCAO negativos na economia mundial. No Brasil, o
segundo semestre de 2002 mostrou o impacto da

A estimacdo, previsdo e estudo doinstabilidade politica sobre a volatilidade nos
comportamento da volatilidade estédo no coragdo dmercados financeiros, causando e dissipando danos
modelagem do risco financeiro (ALEXANDER, na economia real. Esses fatos sdo evidéncias claras
2005:10). O entendimento da volatilidade temda relacdo existente entre incerteza nos mercados

implicagdes importantes, pois: financeiros e confianca puablica (POON,;

a) lancadores de opg¢bes necessitam prever QRANGER’ 2003:479).
volatilidade dos precos durante toda a vida da Nesse sentido, o estudo do comportamento da
opgao; volatilidade tem sido considerado uma peca
undamental de politica monetaria, pois serve de
rébmetro” da vulnerabilidade dos mercados
Inanceiros e da economia. Nos EUA, o Federal
Reserve coloca explicitamente em pauta na
discussdo de politica monetaria a volatilidade das
c) a volatilidade implicita é essencial para seacdes, titulos, moedascemmodities O Banco da
computar as razGes deedge apropriadas Inglaterra também se refere frequentemente ao
para langadores de opgoes; sentimento do mercado financeiro nas suas reuniées
déje politica monetaria mencionando a volatilidade
dmplicita nas opgSes (POON; GRANGER,
003:479). No Brasil, o Banco Central faz uso
requente das informacBes de volatilidade nos
mercados de juros, moedas, acdesommodities
para justificar seu relatério de politica monetéria

b) a administracdo do risco das posi¢cbes do
lancadores de opc¢des, que sédo baseadas
um hedgedtimo, necessita das previsdes da
volatilidade;

d) as previsdes estatisticas da volatilidade
todos os possiveis fatores de risco do
mercados sdo de suma importancia par
liquidar as posicbes e para calcular a
exigéncia total de capital em risco (VAR) dos
bancos;

Dada a importancia da volatilidade nos mercados
inanceiros, este estudo tem por objetivo estugiar s
omportamento no mercado brasileiro de acgbes
ntre o periodo de setembro de 2001 a agosto de
007, e obter os parametros relevantes para

formacdo da estrutura a termo da volatilidade de

Poon e Granger (2003:478) afirmam ainda que @ois tipos de empresas: as de alto valor de mercado
extensa pesquisa no campo da volatilidade refletthigh) e as de baixo valor de mercadsma@l).
sua importancia nas decisbes de investimentoRRecentemente, a literatura de financas tem
precificacdo de titulos, gerenciamento de risce a documentado que o conhecimento do tamanho da
mesmo nas politicas monetarias. A volatilidade € @mpresagize effedté fundamental para estimar os
variavel mais importante na precificacdo deretornos esperados das acdes. Este estudo buscar
derivativos e tem papel central no gerenciamento dgnalisar se, no Brasil, o conhecimento individwal d
risco financeiro desde o primeiro Acordo de yolatilidade de empresas de grande e pequeno porte
Basiléia, em 1996. Esse acordo tornou obrigatorigorna-se necessario em algumas funcgées financeiras,
computar a previsao da volatiidade paracomo no gerenciamento de risco, por exemplo. Se o
gerenciamento de risco em muitas instituicdesomportamento da volatilidade das empresas de
financeiras ao redor do mundo: seja qual for amaior tamanho for diferente do das empresas de
metodologia empregada, os bancos necessitag@amanho reduzido, as volatilidades destas devem ser
conhecer a volatilidade para estimar o VAR. estimadas separadamente ou o efeito tamanho deve

A volatilidade dos mercados financeiros podeser incorporado nos modelos de risco financeiro,
repercutir amplamente na economia como todo. O§°MO 0 VAR.
incidentes causados pelos ataques terroristas em 11para alcancar o objetivo do trabalho, estudou-se o
de setembro de 2001 e os escandalos financeireg®mportamento da volatilidade de dois indices de

recentes nos EUA causaram grande turbuléncia neg:des: indicesmall (IS) e indicehigh (IH). Esses
mercados financeiros internacionais e impactogjois indices foram obtidos mediante uma

e) para validar os modelos de precificacdo e d
hedge que sé&o utlizados pelas mesas d
gerenciamento de risco, sao necessaria$
avaliacbes independentes de todas a
volatilidades implicitas e estatisticas.
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reestruturacdo completa do indice IBrX da Bovespavariagdo do retorno esperado carece de correlacao
Depois de analise preliminar criteriosa e diageésti com o beta do mercado. Em esséncia, os trabalhos
de robustez prudente, notou-se que dois modelos @anpiricos comecaram a contestar a idéia de que o
familia  ARCH eram suficientes para explicar oretorno esperado de um ativo poderia ser explicado
comportamento da volatilidade desses dois indicegpor um Unico fator: o mercado. Basu (1977)
A secdo trés desta pesquisa justifica a adocdeslessapresenta evidéncias de que, quando acdes
dois modelos e apresenta a metodologia utilizada nardinarias séo classificadas por indices prega|ucr
reestruturacdo do IBrX. Por meio da discussdo dos retornos futuros de acdes de preco-lucro elevado
efeito tamanho, a secdo dois do trabalho estraturasdo mais altos do que estima o CAPM.
revisdo da literatura que despertou nossa hipotesedicionalmente, Banz (1981) acrescenta que,
de pesquisa. A se¢do quatro mostra detalhadamermgeando as ag¢des séo classificadas por capitalizagéo
0s resultados da pesquisa, e nha secdo cinam mercado (preco vezes numero de acdes em
revisamos, discutimos e justificamos os resultados circulagédo), os retornos médios de acbes pequenas
titulo de concluséao. sdo maiores do que estima o CAPM. Essa evidéncia
tornou conhecido o efeito tamanho (FAMA;
FRENCH, 2007:110).

Fama e French (2007) discutem alguns outros
Apos quatro décadas de seu aparecimento, pesquisadores que encontraram  evidéncias
modelo de precificagdo de ativos de capitalempiricas da relacdo entre fatores de risco
proposto por Sharpe (1964) e Litner (1965),associados as caracteristicas das empresas e o0s
conhecido como CAPM, ainda € o modelo maisretornos observados das acées, e documentam que
amplamente utilizado na estimativa do custo demedidas de alavancagem e o indice valor escritural
capital e na avaliacdo de carteiras (FAMA; (contabil)/valor de mercado também trazem
FRENCH, 2007:103). Seu sucesso deve-se talvezigformacbes sobre os retornos esperados que
apresentagdo de uma base tedrica palatavel sobrezécapam aos betas de mercado. Com base nessas
relacdo entre risco e retorno. De forma resumida, evidéncias, Fama e French (1993, 1996)
CAPM relaciona o retorno esperado de um ativopropuseram um modelo trifatorial de retornos
em um mercado em equilibrio, com seu risco na@sperados: 1) o excesso de retorno em relagdo ao
diversificavel. Esse modelo estabeleceu que @nercado (fator mercado); 2) a diferenca entre os
medida de risco relevante € a sensibilidade deetornos de carteiras de acbes de empresas pequenas
retorno do ativo em questdo ao retorno da carteirg grandes (fator tamanho = SMB, denotado por
de mercado, conhecido como coeficiente beta. “small minus bit); e 3) a diferenca entre os
Infelizmente, como afirmam Fama e French€tornos de carteiras de acdes de empresas de alta

(2007:104), o histérico empirico do CAPM & fraco CaPitalizacdo e de baixa capitalizacao (fator eHac
0 bastante para invalidar a maneira com que ¥alor contabil (BE)/ivalor de mercado (ME) = HML,

empregado. Em tese, os principais problemas dgenotado por High minus low). A equacdo do
CAPM podem ser em grande parte as hipoteseZ0d€l0 apresenta-se como segue:
simplificadoras em sua construgédo, como: 1) OSR -R_ =g +h (R, -R » $SMB- h HML+¢
investidores tomam decisdes sobre alocacio de’' =~ 1 :
carteiras apenas com base média e variancia; 2) os [1],
investidores sdo avessos ao risco e prevalece ghdeb , s e h.representam as sensibilidades aos
principio da dominancia; 3) os ativos individuais S
sdo infinitamente divisiveis; 4) existe uma taxaeli
de risco, na qual um investidor pode tanto emprest
quanto tomar emprestado; 5) custos de transagdo eFundamentalmente, Fama e French (1993, 1996)
impostos sdo zero; 6) perfeita informacéo entre osransformaram caracteristicas relevantes das
investidores. empresas em retornos. Grinblatt e Titman
A despeito das simplificacdes impostas pelo(2005:198) defendem que o modelo de 3-Fatores de

CAPM. acumularam-se evidéncias, principalmenteFama e French e composto de trés carteiras de custo

a partir dos anos 70, de que grande parte g4ero (ou seja, que se autofinanciam). De acordo
com os autores, esses fatores representam: 1) uma

2. REVISAO DA LITERATURA

fatores mercado, tamanho e valor contabil/valor de
6{nercado, respectivamente.
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posicdo comprada em carteira de indice de valores junho de 2006. Os resultados suportaram o
ponderados e uma posicdo vendida em letras dmodelo 3-Fatores de Fama e French, mas o fator
Tesouro — a diferenca entre o retorno realizado dque capta o efeitbook-to-marketndo se mostrou
indice de valores ponderados e o retorno dos ditulcsignificativo. Dessa forma, indicou-se para prealica
do Tesouro; 2) uma posicdo comprada em umae retornos esperados no mercado de capitais
carteira de acbGes de baixo ME e uma posicabrasileiro um modelo que capta o excesso de
vendida em uma carteira de acdes de alto ME; e 3torno do mercado e o efeito-tamanho.

uma posicdo comprada em uma carteira de agbes de

baixo BE/ME e uma posicdo vendida em agGes d(ramportante para calcular os retornos esperados das

alto BE/ME. acdbes no mercado de capitais brasileiro, uma
Fama e French (1993, 1996) concluem que sequestdo natural pode ser formulada a respeito: o
modelo capta grande parte da variacdo do retornconhecimento do efeito-tamanho € relevante na
médio de carteiras formadas com base no tamanhprevisdo do risco total das acdes? Espera-se que
no indice BE/ME e em outros indices de pregos quearacteristicas das empresas que envolvem o0s
causam problemas no CAPM. Fama e Frenclprecos das a¢Bes tragam informacdes sobre o risco
(1998) demonstram, a partir de estudo em 13otal que escapam aos betas do mercado. Pensando
grandes mercados, que o modelo trifatorial temmelhor, a resposta a pergunta acima parece logica.
melhor desempenho do que o CAPM na descricd® preco de uma acdo ndo depende apenas dos
dos retornos médios de carteiras formadas com badleixos de caixa esperados, mas também dos retornos
em varidveis de escala de preco. O modelo de ZFsperados que descontam os fluxos de caixa ao
Fatores de Fama e French é hoje amplamentealor presente. Assim, em principio, um elevado
utilizado em pesquisas empiricas por gestores destorno esperado implica uma elevada taxa de
carteiras e por profissionais de mercado comalesconto e um baixo preco: a taxa de desconto sera
alternativa ao CAPM, para estimar o custo domais ou menos elevada, dependendo do risco total
capital social (FAMA; FRENCH, 2007:112). da acdo. Sabendo-se que o risco total de uma
No Brasil, estudos empreendidos em diferente§MPresa pode ser modelado a _partir do
periodos suportaram o modelo 3-Fatores de Fama@nnecimento do processo da volatilidade dos
French. Costa Jr. e Neves (1998), Mellone JUnioFetomos d_e §uas acoes, te_cn!camente formula-se a
(1999), Rodrigues (2000), Rodrigues e Leal (2003),Segulnte hipotese de pesquisa:
Malaga e Securato (2004), Lucena e Pinto (2005) e Ho: O comportamento e a estrutura a termo da
Santos, Fama e Mussa (2007) apresentaram volatilidade das agbes de empresas de grande
evidéncias empiricas  suficientes de que porte sdo diferentes do comportamento e da
caracteristicas das empresas como tamanho e efeitoestrutura a termo da volatilidade das ac¢des de
book-to-markeexplicam grande parte dos retornos empresas de pequeno porte.

das acdes.

Mais recentemente, Rogers e Securato (20073. PROCEDIMENTOS EMPIRICOS
testaram de forma abrangente no mercado brasileiro
de acdes o modelo 3-Fatores de Fama e French, e cAlexander (2005:11) discute que, ao contrario
compararam com outros dois: a versdo basica ddos precos, a volatilidade e a correlagdo ndao sao
CAPM e oReward Beta ModelOs pesquisadores diretamente observadas no mercado. Elas somente
utilizaram a metodologia de teste em dois passogodem ser estimadas no contexto de um modelo.
para modelos de equilibrio geral: o primeiro passdExistem duas abordagens principais para modelar as
consistiu em estimar os parametros dos modelos \¢latilidades: a volatilidade implicita e a
partir de regressdes em séries temporais, enqaantovolatilidade estatistica.

segundo, em estimar 0s parametros usados COmo a \ig|atilidade implicita é a volatilidade do preco

\(/)arlavels (?xpllcat|va|1§ € dm regrbesscmes_s se(ét(ldon do ativo subjacente que esta implicita no prémio de
s testes foram realizados sobre carteiras, dé@cor o rcado de uma opcdo, de acordo com um

COF‘ %metodglogia dbe Fama edFrenPh (19933’ (f@articular modelo. A volatilidade implicita é a
apiicados em duas su amostra,s € acoes com da §posta a seguinte pergunta: qual é a previsdo da
disponiveis na Bovespa no periodo de julho de 1999, asilidade que se deve usar no modelo de modo

Dado que a informacdo do tamanho da firma é
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que o prémio de mercado e o prémio do modelo Entretanto, a limitacdo pratica mais importante
sejam o0 mesmo? Ela é previsdo da volatilidade ddas estimativas das volatilidades implicitas talvez
processo e ndo uma estimativa da volatilidade, corseja o fato de, principalmente em mercados
horizonte dado pela maturidade da opcacemergentes, ndo existir um mercado de opcoes
(ALEXANDER, 2005:23). maduro com negociacdo de todo tipo de ativo
A maioria das volatilidades implicitas é baseade{cm%nce'.ro' O mercado de capitais brasileiro
na formula de Black e Sholes (1973) para as opgﬁeeﬁv' encia esse aspecto ao mostrar que apenas
européias. O modelo de precificagdo de Black2'9umas grandes empresas possuem um mercado de
Sholes estima o prémio tedrico de uma opc¢ao com@P¢0€s de suas agdes.
funcdo da volatilidade constante do preco do ativo A volatilidade estatistica estd relacionada a
subjacente e de outras varidveis conhecidas: &xa @scolha dos modelos estatisticos aplicados aos
juros, maturidade e o preco de exercicio. Apesar ddados historicos dos retornos dos ativos. Estes séo
Poon e Granger (2003) apontarem evidénciageralmente, modelos de séries temporais e podem
empiricas que comprovam a melhmerformance ser classificados em: modelos de volatilidade
das volatiidades implicitas em relacdo asconstante ou nado condicional e modelos de
volatilidades estatisticas na previsdo da volaiilel  volatilidade variavel no tempo ou condicional.
Alixander (2.005) aéglljmglntak (%L:]elas stu,pgsn;oes Os modelos de volatilidade ndo condicional,
f\gorieaie?ﬁ%zn? rr]r;lo (reé(t)icaaec c-je t(()arens c?se?n tZ‘:fac?é)mbém conhecidos na literatura simplesmente
nos conduzem novargente a (':]uestﬁespinsoluveispec%mo volla'gilidade historica, pa”?”‘ daNhipc’)tese de
diferencas irreconciliaveis. que as séries de retorpos dos atqu sdo geradas po
um processo estocastico estacionario. Nesses
Modelos do tipo Black-Sholes baseiam-se enmodelos, a volatilidade é um namero, uma
duas hipo6teses: a) os mercados sdo completos censtante para toda a série, e a variacdo observada
eficientes, livres de arbitragem; desse modo, @xistconforme as estimativas das volatilidades séo
um hedgeperfeito para qualquer ativo financeiro; e movidas através do tempo, somente pode ser
b) os precos dos ativos subjacentes sdo controladasribuida a erros amostrais. Fazem parte nessa
por um processo de difusdo que obedece aolassificacdo os modelos de média historica, média
movimento geométrico browniano (GBM) com mével e média mével exponencialmente ponderada.
volatilidade constante. Alexander (2005:21) afirmaEm todos os modelos o insumo é o desvio-padrao:
gue essas hipbteses sdo simples e fortes e queem dados de baixa freqiéncia (semanal e mensal)
modelo de Black-Sholes ¢é somente umaele é calculado pela sua férmula convencional e em
aproximacao grosseira da realidade. dados de alta frequéncia (diarios e intradiarios)
Cgonsidera—se por hipotese que a média dos n

Nesse sentido, apesar de existir uma uni .
Jetornos passados é zero.

verdadeira volatiidade do processo, diferente
opcdes ¢all versus putpor exemplo) de um mesmo  Os modelos de volatilidade variavel no tempo
ativo subjacente podem causar diferenteslescrevem o processo da volatilidade condicional.
estimativas da volatilidade. Poon (2005) discuteDe acordo com Alexander (2005:13), “[...] o
quatro razbes para isso: 1) o uso errado darocedimento para se estimar 0s parametros
distribuicdo de probabilidade assumida no modelwaridveis no tempo de distribuicbes condicionais
nao capta fendmenos bem documentados pelaaseia-se em um modelo segundo o qual qualquer
literatura financeira, como o das “caudas gordas” €oisa que tenha acontecido no passado nédo é
da “assimetria a direita” dos retornos; 2) aconsiderada como uma observacdo da variavel
volatilidade da volatilidade pode ter um prémio, aleatéria corrente”. Nesses modelos, os valores
pois ela é estocéastica; 3) muitos modelos séatuais sdo utilizados para estimar o valor corrente
impréprios para a opcdo americana e omitem ao parametro variavel no tempo da volatilidade, em
pagamento de dividendos (microestrutura dovez dos valores esperados de informacdes passadas.
mercado); e 4) erros de mensuracdo, em razao de @s modelos condicionais mais populares sdo os da
modelos incluirem auséncia de arbitragem, custo diamilia ARCH  @Autoregressive  Conditional
transacdo igual a zero e negociacao continua (tempteteroscedasticidy introduzidos por Engle (1982).
continuo). O objetivo de tais modelos, como salientam
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Morettin e Toloi (2004:313), € modelar a g2=w +a.u?.+ ~ N(0,2)
volatilidade manifestada de varias maneiras numa . 0 M ™8 & (3],

serie financeira: onde r, representa o retorno no periode K a

a volatilidade aparece em grupos de maior ounédia dos retornos. Alexander (2005) discute que a
menor variabilidade; equacdo da média deve ser a mais simples possivel
e que se a autocorrelacdo nos retornos permanecer,
devem-se incluir termos auto-regressivos de forma a
ela reage de modo diferente a valores positivoglimina-la. Além do mais, em razdo dos fendmenos
ou negativos da série (MORETTIN; TOLOI, de excesso de curtose (caudas gordas) e assitnetria
2004:313). direita dos retornos, torna-se natural assumir uma

Inicialmente, assume-se uma equacdo da médidistribuicdo diferente. da normal, como a
que pode ser um modelo genérico de regressaystribuicao destudent

linear, tal como: Posteriormente, Bollerslev (1986) generalizou o
— modelo ARCH, permitindo que a volatilidade
y=a+pX+y [2], condicional também fosse explicada pelas suas
préprias defasagens, de ordegn além dasp
defasagens dos erros quadraticos. O modelo ARCH
de regressdo; X € a matriz das variaveisyeneralizado (GARCH generalizedARCH) pode
independentesX;, X,,..., %,; B € a matriz de ser usado para descrever a volatilidade com menos

coeficientes angulares das variaveis independentearametros do que um modelo ARCH. Um modelo
e U, € o residuo da regressdo em-~ N(0,0?). GARCH (p, g) € definido por

a volatilidade evolui continuamente no tempo;

ondey, € a variavel dependente; € o intercepto

Em modelos nos quais as varidncias ndo séo r, =g+u, U ~ N(O,Utz) [6]

constantes c(rz) e ha presenca de , .

heterocedasticidade nos residuo§x, foi definida ot =w, + Y au +Z[’}012_j +e &~ NOJ
= et

por Engle (1982) uma maneira de modelar esta J

variancia por meio dos seus componentes auto- [7]

regressivos:

Nesse modeloatz_q € a defasagem de ordenda
o2 =w +Zp:a'q2 +e volatilidade condicional; 3, é o coeficiente do
t 0 it
=1 [3], componente GARCH, com a restricdo de que

> :
onde w, representa o intercepto, com a restricao dégJ 20, Alexander (2005:77)  comenta  que

5 o o y raramente é necessario usar mais de um modelo
que W, > 0; g7 € a variancia condicional)’; €0 GARCH  (1,1), modelo  matematicamente
componente auto-regressivo de ordem dos equivalente a um ARCH infinito. Os modelos
residuos ao quadrado para todo i >d; é o ARCH né&o sdo freglentemente usados nos

ercados financeiros, porque os modelos GARCH
simples funcionam muito melhor. O processo
GARCH (1,1) é a especificacdo mais comum dos
residuo que usualmente supde&e- N(0,]). O modelos de volatilidade, pois é relativamente facil

modelo descrito conjuntamente pelas equacdes 2 ¢ Ser estimado e, geralmente, apresenta
é um modelo ARCH). No caso mais simples, COeficientes robustos que, naturalmente, permitem

pode-se considerar o modelo ARCH (1) interpretar a volatilidade de longo prazo e as
dindmicas de curto prazo (ALEXANDER,

2005:79).

No caso do modelo GARCH (1,1), o tamanho
dos parametrogr e [ determina as dinamicas de

curto prazo das séries de tempo da volatilidade

coeficiente do componente auto-regressivo
ordemp, com a restricéio de que& =0; e g € o

r=g+u. U ~ N(O,Utz) [4]
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resultante. Valores grandes do coeficieffe de  negativos. Em vista dessa limitagdo, Glosten,

defasagem indicam que os choques da varianci¢@g9annathan e Runkle (1993) propuseram o modelo
condicional levam um longo tempo para TARCH (threshold ARCH) como um caso
“persistente”. Grandes valoresad do erro @gorasegue aforma funcional

significam que a volatilidade reage muito g2 =y +au?, + RO +yd ot e e~ NGO
intensamente aos movimentos do mercado e, desse

modo, se o coeficiente alfa é relativamente elevado [9]
e o coeficiente beta € relativamente baixo, ensio a 1, sey, < 0 (bad news’)

volatilidades tendem a ser mais ‘“reativas”. d_, :{ T )

Alexander (2005:78) afirma que nos mercados 0, se y,; 2 0 ("good news [10]

financeiros € muito comum, tendo por base

observagdes diarias, estimar os coeficientes dBe €aso de um modelo TARCH (1, 1). $e# 0,
persisténcia ) acima de 0,8 e os coeficientes deha um impacto de informagdo assimétrica.
reacdo @) ndo mais que 0,2. Esperamos qu¢g; >0 para que Bad newstenham

A reacdo das estimativas da volatilidade aod'™ 'Mpacto.

eventos de mercado € estabelecida com uma forca Apesar de serem conhecidos muitos outros
que €& determinada pelo coeficiente alfa.modelos GARCH, destacando-se Exponential
Independentemente do que acontece no mercado, GARCH (EGARCH), oAssimétricoGARCH (A-

a volatilidade foi elevada ontem, entdo elaGARCH), o Smooth Transiton GARCH
permanece elevada hoje: essa informagéo € obtid@ TGARCH) e ocComponenlGARCH (CGARCH),

pelo coeficiente beta. Nesses termos, discute-se qluscou-se ajustar os retornos dos indices de
uma das aplicagdes mais Uteis desses modelos é @mpresas grandes e pequenas por meio dos modelos
geracdo das previsbes das estruturas a termo #asicos GARCH e TARCH, principalmente em
volatilidade, que convergem para um nivel médiorazdo da parcimonia, praticidade e facilidade na
de longo prazo conforme a maturidade aumentanterpretacdo da estrutura a termo da volatilidade.

5ubstituindo-segt2:g2 para toda na equacdo da Para uma revisdo abrangente dos modelos da

variancia de um modelo GARCH (1,1), obtém-se Ja_mllla ARCH, mcIuswe_dos Nprocedlmentos mais
ilizados para suas estimacdes, pode-se consultar

expressdo da variancia do estado estacionario : ;
longo prazo: C@oon e Granger (2003), Morettin e Toloi (2004),

Alexander (2005) e Poon (2005).

o’ = w,/(1-a - p) [8], Os indices de empresas de grande porte (IH) e

_ _ pequeno porte (IS) foram construidos a partir de

onde a soma der + S determina a velocidade de ma reestruturagdo do IBrX da Bovespa. Esse
convergéncia ao nivel médio de longo prazoindice mede o retorno de uma carteira tedrica
(reversdo a média) g8 + S <1. Quanto menor for composta de 100 acbes selecionadas entre as mais

esse valor, mais rapida € a convergéncia para raaQOCiadas na Bovespa, tanto em nimero de
estimativa da volatilidade de longo prazo. Pelahegdcios quanto em volume financeiro. No IBrX as
relacdo 1/(1-a - ) encontramos a quantidade a¢oes sdo ponderadas pelo seu respectivo valor de

média em periodos que a volatilidade leva par£nercado, na sua metodologia, avalia-se o0 retorno

retornar ao seu nivel de longo prazo. Essa relagéIBtal das acGes componentes de sua carteira, &u sej
quando da distribuicdo de proventos por empresas

também ¢é conhecida como vida média da'"c Ny L
volatilidade. emissoras de a¢les pertencentes ao indice, efetuam-
se ajustes necessarios de modo a assegurar que 0
Os modelos ARCH e GARCH, aplicados no indice reflita ndo somente as variagbes das caacde
mercado financeiro, tratam simetricamente o0sda a¢fio, mas também o impacto da distribuicido dos
retornos, pois a volatilidade é uma fungdoproventos. A carteira tedrica do IBrX tem vigéncia
quadratica dos mesmos. Entretanto, sabe-se queda quatro meses, vigorando para os periodos de
volatilidade reage de forma assimetrica aoganeiro a abril, maio a agosto e setembro a

retornos, tendendo a ser maior para os retornagezembro. Ao final de cada quadrimestre a carteira
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7

tedrica do IBrX é reavaliada, utilizando-se osac¢des obtidos no banco da Economatica®, e
procedimentos e critérios integrantes daterminaram em agosto de 2007. No final, foram
metodologia da Bovespa (2007). totalizadas 1.489 observacdes de retornos diarios

Na construcdo dos indices IS e IH procedeu-s@ara cada indice.

conforme a metodologia do IBrX, como disponivel

na Bovespa (2007), com alguns acréscimos: 1) 4 ANALISE DOS RESULTADOS

cada quatro meses dividiram-se as 100 empresas em

dois grupos de 50: um grupo de empresas com alta Apds reestruturagao do indice IBrX e construcao

capitalizacdo (valor de mercado) e outro comdos indice IS e IH, analisou-se preliminarmente se

capitalizag&o inferior; 2) o calculo do retornoritia ambos apresentavam diferencas substanciais. O
das acdes foi feito por meio do logaritmo naturalGrafico 1 mostra a evolucdo desses dois indices,

dos pregOSIO( R / R—l )) com ajuste de proventOS, considerando-se o comecgo do periOdO base 100. De

. . . N acordo com esse grafico, os dois indices
inclusive dividendos. As acdes foram ponderada:

em cada carteira tedrica, IS e IH, pelo seu vagor d%aminharam muito - proximos, exceto entre o
' P ~ rimeiro trimestre de 2002 e o primeiro trimestee d
mercado dentro da carteira tedrica e ndo pelo q

ela representava no indice IBrX 004, qL_Jando hou_ve descasamento um pouco mais
' pronunciado. Ao final de agosto de 2007, o indice
A primeira interferéncia no indice IBrX tinha o IS tinha valorizado 249,46% e o indice IH 273,93%.
objetivo de obter dois indices que refletissem &0 IBrX valorizou 473,91% no mesmo periodo.
valorizacdo das acdes de empresas de grande port
(IH) e de pequeno porte (IS). O fato de nao e

g(r)in:isr:i?:ja(; IOBr)r(etfooringet/oié?)l éc%n;(;;aorggti(;dglﬁ?éahé indicios de que as volatilidades dos dois isdice
9 ' 9 b séo diferentes: o IS ndo se apresenta perfeitamente

0 risco de os retornos refletirem diversas outra . ) J
§obreposto ao IH. Além do mais, o Gréfico 2 mostra

mflgenuas (atuais & passadas),_comoNa politica .gguns agrupamentos de volatilidade ao longo do
dividendos de cada empresa e inversdes de capl'? riodo em estudo

no passado. O rebalanceamento do IBrX e
construcdo dos indices IS e IH comecaram em
setembro de 2001, com o0s retornos diarios das

eDe outro lado, o Gréfico 2 apresenta os retornos
iarios dos indices IS e IH. No grafico dos retgrno

Gréfico 1: indice Small (IS) e indiceHigh (IH)/Grafico 2: Retorno IS e Retorno IH (% a.d.)
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Gréfico 1 Gréfico 2

Fonte: os Autores.

A Tabela 1 apresenta algumas estatisticagndices: o IH apresenta um desvio-padrdo
descritivas dos retornos e testes relevantes paraligeiramente maior.
analise da autocorrelacdo entre o0s retornos,
agrupamentos das volatilidades e “efeito
alavancagem”. A média e o desvio-padrdo dos
retornos sédo praticamente os mesmos para os dois
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Tabela 1: Estatisticas descritivas dos retornos dii@ds e diagndsticos preliminares

indice Média| Desvio- Assimetria Excesso deJarque-| Auto- GARCH A-GARCH
(%) |Padrao (%) Curtose | Bera | correlacdo Autocorrelacdo | Autocorrelacdo

IS |0,096] 1,410 -0,574 2,613 | 505,58* 0,033 0,132* -0,121*

IH | 0,100 1,514 -0,386 1,913 | 264,12* 0,072* 0,125* -0,119*

O excesso de curtose é obtido subtraindo-se 3 ldo da curtose, o que faz com que a distribuicamnabtenha
excesso de curtose igual a zero. O teste de nalawalidos retornos € efetuado a partir da estatigticquadrado de
Jarque-Bera. Os valores da Autocorrelagdo, GARCHodwrelacdo e A-GARCH Autocorrelagdo retornam
respectivamente: 1) coeficiente de correlacao ohaeina ordem dos retornos; 2) coeficiente de cagd@b de primeira
ordem dos retornos ao quadrado; 3) coeficienteuttecarrelacdo de primeira ordem entre os retormféasddos e os
retornos correntes ao quadrado. O teste relevastsad medidas € dado pela estatiQice Ljung e Box — procedeu-
se igualmente ao teste LM e, em geral, os resudtimtam semelhantes. *Significativo a 1% e **Sigrativo a 5%.

Fonte: os Autores.

Os coeficientes de assimetria e excesso dsignificativo, evidencia o “efeito alavancagem”
curtose comprovam o0s fatos estlizados nogambém em ambos os indices.
mercados financeiros: “assimetria a direita” dos

retornos e “caudas gordas”. Adicionalmente, a As Tabelas 2 e 3 evidenciam os modelos
- 9 ' ' . ajustados para os retornos diarios dos indices IS e
estatistica de normalidade Jarque-Bera

rejeit ~ N
% Nessas tabelas so apresentados 0s parametros

significativamente que 0s retornos sao normaisdos modelos e da estrutura a termo da volatiligade
Esses indicios comprovam a necessidade de assumir . - . .

P ~ DO . |guns diagnésticos dos residuos. Analisando-se os
que os erros da equacao da variancia provém

uma distribuica de Student Ou seja, ndo se deve Bstes de Autocorrelacdo e GARCH Autocorrelagéo

dos residuos nessas tabelas, nota-se que uma

assumir no método de maxima verossimilhanca quaefasagem para o termo do erro ao quadrado e para

os residuos provém de uma distribuicdo normal e - ~ A
P ¢ .a volatilidade condicional nas equac¢des da vadanci

gnoa;:?jazlm de uma distribuicdo com caudas Mal36i  suficiente para eliminar a presenca de
' autocorrelagdo dos retornos e dos retornos ao
O teste de autocorrelagdo dos retornos foguadrado. Ou seja, os modelos basicos GARCH
significativo para o indice IH e nado significativo (1,1) e TGARCH (1,1) foram suficientes para
para o indice IS. Esse fato mostra a necessidade d&plicar o comportamento da volatilidade dos
incluir um termo auto-regressivo na equacao daetornos dos indices IS e IH, com ajuste estatistic
média para indice IH. O teste GARCH consideravel: nas tabelas, todos os parametros,
Autocorrelacdo comprova a hipotese de volatilidadeexceto um, foram significativos a 1%, como
condicional dos retornos em ambos os indices, e evidencia d-estatistico na linha inferior.
teste A-GARCH Autocorrelagdo, por ser negativo e

Tabela 2: Parametros do modelo GARCH (1,1), diagnfisos dos residuos e informacdes da estrutura a
termo da volatilidade

A o Volatilidade | Vida
indice| OM€92| Aty | Beta |Alfat | Auto- GARCH | g |Volatilidade Longo Prazo | Média
(x10-5) Beta |correlacdgAutocorrelacdo 1 dia (%a.a o .
(Ya.a) (dias)
IS 0,437 | 0,086| 0,893 0,979 0,037 -0,023 -5/8327,280 22,534 46,52
(2,895)*|(4,727)%(43,23)4
I 0,997 | 0,065| 0,888 0,958 -0,016 0,001 -5/6228,028 23,004 21,238
(2,743)*|(4,001)%(31,94)4

Omega, Alfa e Beta representam os parametros de&gula variancia do modelo GARCH (1,1), e os ealentre
parénteses, logo abaixo, seus respectivos t-¢stasisAlfa traduz a reacdo da volatilidade a maritns no mercado.
Beta revela o fator persisténcia da volatilidad&lfa + Beta representa a velocidade de converg&ueia o nivel da
volatilidade de longo prazo. Na equacdo da médimdice IS ndo foi necessario incluir um termo angigressivo para
eliminar a autocorrelacdo dos residuos; para aénthil tornou-se necessario. Os valores da Autdegde e da
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GARCH Autocorrelacéo retornam respectivamente: tpeficiente de correlacdo de primeira ordem de&lues do
modelo ; 2) coeficiente de correlacdo de primeidem dos residuos ao quadrado do modelo. O tdsimnte dessas
medidas é dado pela estatistigae Ljung e Box. SIC significa Critério de Inforndacde Schwarz. A volatilidade de 1
dia é estimada por meio da equacdo do modelo uso gakente. A volatilidade de longo prazo é caldalatravés dos
parametros do modelo: Omega/(1- Alfa — Beta). Aavidédia é calculada pela formula Vida Média = H(Alfa —
Beta). Os valores das volatilidades representandesvios-padrdo anualizados, ou seja, a partir temas/a da

variancia calcula-se sua raiz quadrada, que épticétipelo fatorioov 250. Os modelos foram estimados com uso do

Eviews5.0, a partir do método de maxima verossimilhamgdo algoritmo BHHH, assumindo-se uma distribuicdo
Studendos residuos. *Significativo a 1% e **Significatia 5%.

Fonte: os Autores.

Analisando-se os resultados da Tabela 2, chegajue esse indice € mais rapido em convergir do que o
se as seguintes conclusdes: 1) o valor do alfagaraindice IS; 4) como consequéncia do resultado
indice IS é maior do que para o indice IH, o queanterior, a vida média da volatilidade do indic&IS
indica que o indice IS é mais reativo ao mercado dmaior do que o indice IH; 5) as volatilidades de
que o indice IH; 2) o coeficiente beta é muitocurto e longo prazo dos indices sdo muito parecidas
parecido para os dois indices, de forma que se podenivel das volatilidades de curto prazo € superior
concluir que a persisténcia da volatilidade éao das volatilidades de longo prazo. Esse ultimo
praticamente igual nos dois indices; 3) quando seesultado indica que o periodo de estimativa da
analisa a soma dos coeficientes alfa + beta dodndi volatilidade pelos modelos foi ligeiramente
IH, fator que traduz a velocidade de convergéncidurbulento, tendendo a ser mais estavel no futuro.
da volatilidade para o nivel de longo prazo, neta-s

Tabela 3: Parametros do modelo TGARCH (1,1), diagrsiicos dos residuos e previsdo da volatilidade
de curto prazo

indice Omega Alfa Beta | Dummy Alfa + Beta) Auto- ~ GARCH ~ | SIC Vditltljlic;ade
(x10-5) + Dummy |correlacddAutocorrelacao (%a.a)
IS 0,520 | 0,051| 0,891 0,054 0,997 0,038 -0,025 -4,838,867
(3,325)%(2,483)**(43,32)4(2,247)**
1,397 | 0,000| 0,878 0,104 0,982 -0,014 -0,015 -§,6316,289
' (3,656)% (-0,015)((31,89)% (3,900)*

Omega, Alfa, Beta ®ummyrepresentam os parametros da equacéo da vardmeimdelo TGARCH (1,1), e os
valores entre parénteses, logo abaixo, seus résmetestatisticos. Alfa traduz a reacdo da Vddatile a movimentos
no mercado. Beta revela o fator persisténcia datilidade.Dummyé o parametro do “efeito alavancagem”. Alfa +
Beta + Dummyrepresenta a velocidade de convergéncia paraeb dévvolatilidade de longo prazo. Na equacao da
média do indice IS ndo foi necessario incluir unmte auto-regressivo para eliminar a autocorrelai@® residuos;
para o indice IH isso foi necessario. Os valoreAwtacorrelacdo e GARCH Autocorrelagdo retornarpeesvamente:
1) o coeficiente de correlacdo de primeira ordes résiduos do modelo; e 2) o coeficiente de caidielale primeira
ordem dos residuos do modelo ao quadrado. O &lstente dessas medidas é dado pela estafgstieal jung e Box.
SIC significa Critério de Informacgéo de Schwarzvdatilidade de 1 dia é estimada por meio da equagimodelo
um passo a frente. O valor da volatilidade reptasendesvio-padréo anualizado, ou seja, a partiestinativa da

variancia calcula-se sua raiz quadrada e se nioHigsse resultado pelo fatapoyv 250. Como o processo da

volatilidade nesse modelo torna-se quase integmuceja, Alfa + Beta Bummy U 1, o calculo da velocidade de
longo prazo e da vida média através dos parametrasodelo ndo é confiavel. Os modelos foram estimatdm uso
do Eviews5.0, a partir do método de maxima verossimilhanda algoritmo BHHH, e assumindo-se uma distribmica
Studendos residuos. *Significativo a 1% e **Significatia 5%.

Fonte: os Autores.
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Ao se compararem os resultados da Tabela 3, Os Gréficos 3 e 4 perfazem o comportamento da
verificam-se alguns fatos muito interessantes: 1yolatilidade no periodo em questdo a partir dos
sendo o valor do coeficiente dummymaior no modelos ajustados. No Gréfico 3 temos a
modelo do indice IH do que no indice IS, o efeitocomparacdo do comportamento da volatilidade dos
alavancagem é muito mais pronunciado naquele; 2ndices construidos a partir do modelo GARCH
ao se analisar a significAncia do coeficientealfia (1,1) e, no Grafico 4, a partir do modelo TARCH
dummy apenas o0s retornos negativos parecem séfl,1). Analisando-se o0s dois graficos, pode-se
suficientes para explicar a volatilidade do indide  concluir que o0s dois modelos produziram
0 que ndo acontece no indice IS; 3) os valores dasstimativas da volatilidade praticamente idéntiéas.
coeficientes beta do modelo GARCH (1,1) eminteressante notar que em épocas de crise, como a
relacdo ao modelo TGARCH (1,1) alteraram-seturbuléncia politica no segundo semestre de 2002, a
ligeiramente, o que evidencia que a persisténcia deolatilidade do indice IS é maior do que a do iedic
indice IS € um pouco maior do que a do indice IHjH. A partir de 2003, parece que, em media, a
4) a velocidade de convergéncia do indice IHvolatilidade do indice IH foi ligeiramente superéor
permanece maior do que a do indice IS, ressaltandmlatilidade do indice IS. Entretanto, nos picos de
o fato de que a soma dos pardmetros do modehplatilidade (como no segundo trimestre de 2004 e
para o indice IS fica aproximadamente igual a um2006) o indice IS acompanha o indice IH,
Esse ultimo resultado pode indicar que a série dmdicando, como ja discutido, que o indice IS ésmai
indice IS é integrada (estacionaria) sem umaeativo ao mercado do que o indice IH.
volatilidade de longo prazo.

Gréfico 3: Comportamento da volatilidade das empress de baixa capitalizacao (IS) e alta
capitalizacao (IH) no periodo de 04/09/2001 a 31/2807 — Modelo GARCH (1,1)
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Fonte: os Autores.

Revista de Gestao USP, Sao Paulo, v. 15, n. especial, p. 47-61, 2008 57



Pablo Rogers, José Roberto Securato e Karem Cristina de Sousa Ribeiro

Gréfico 4: Comportamento da volatilidade das empress de baixa capitalizacao (IS) e alta
capitalizacao (IH) no periodo de 04/09/2001 a 31/2807 — Modelo TGARCH (1,1)
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Fonte: os Autores.

Nos Gréficos 5 e 6 sdo apresentadas as estruturpara o nivel da volatilidade de longo prazo; no
a termo da volatilidade dos indices IS e IHmodelo GARCH (1,1), por exemplo, essa
construidas a partir dos modelos GARCH (1,1) econvergéncia da-se em 75 dias, enquanto o indice
TARCH (1,1). A volatilidade nesse grafico é IS converge depois de 125 dias; 2) o modelo
estimada 250 passos a frente de forma iterativa. DEARCH (1,1) torna mais nitida a diferenca na
uma forma geral, esses gréficos ilustram os achad&strutura a termo da volatilidade dos dois indiees;
obtidos com a andlise dos parametros dos modelo8) o nivel da volatilidade de longo prazo do IH é
dentre os quais destacam-se: 1) em ambos dgeiramente maior.
modelos o indice IH converge mais rapidamente

Grafico 5: Estrutura a termo das volatilidades dodndices IS e IH — Modelo GARCH (1,1)/
Gréfico 6: Estrutura a termo das volatilidades dodndices IS e IH — Modelo TGARCH (1,1)
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Grafico 5 Gréfico 6

Fonte: os Autores.
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Comportamento e estrutura a termo da volatilidade de empresas de grande e pequeno porte

Acrescenta-se que esta pesquisa foi executadzorte, por terem maior credibilidade, reagem menos
com outros tipos de distribuicdo dos residuos -intensamente aos movimentos do mercado.

Normal eGeneralized Error Distribuitior(GED) — ~ , .
e com outro modelo assimétrico — EGARCH. Os Uma das razoes para o efeito alavancagem € o

resultados foram consistentes, inde endentemenLat0 de que, quando os precos caem, o passivo da
’ P %presa permanece constante no curto prazo,

do tipo de distribuicdo assumida, e, no caso d ~ : AP
modelo EGARCH, foram semelhantes aos do?azendo com que a razao passivo/patrimonio

. aumente. A empresa se torna muito mais alavancada
modelo TARCH. A p?rt'r dos resultaqos e, portanto, seu futuro se torna mais incerto:eggr
apresentados nesta seg¢do, podemos aceitar dg

hipétese levantada na revisdo da literatura: Q agdo toma-se mais volatil. A esse respeito,
P " esperava-se o contrario do que foi encontrado nesta

comportamento e a estrutura a termo da volatilidad .
das pa 5es de empresas de arande porte Sgesqwsa: empresas de pequeno porte possuem
N P 9 P feito alavancagem mais pronunciado, pois “em

diferentg; do comportamento e da estrutura a tern} se” sdo mais endividadas e com maior dificuldade
da volatilidade das agbes de empresas de Pequenq . ocso a0 crédito

porte.

Entretanto, outra justificativa pode emergir.
Empresas de grande porte, por serem mais
“publicas” e estarem em constante evidéncia na

De forma geral, os resultados desta pesquisg"d'a’ sdo mais transparentes nas informacdes do
P . que empresas de pequeno porte. Dessa forma, os
indicaram que: . . . S

. _ , investidores, ao formarem suas expectativas, ja

- empresas de pequeno porte s&o mais reativas g@scontam o fato de possuir menos informacdes das
mercado do que as empresas de grande porte; empresas pequenas, e, assim, uma informacao

. o efeito alavancagem/assimetria é maishegativa ndo antecipada pelo mercado impacta
pronunciado em empresas de grande porte; relativamente com maior intensidade as empresas

A . _ .. .grandes do que as empresas pequenas.
- a persisténcia da volatilidade parece nao difericgroporando essa justificativa ha o fato de

muito entre empresas de grande porte € empresgacontrarmos maior velocidade de convergéncia da
de pequeno porte; volatilidade para o nivel de longo prazo em

- avelocidade de convergéncia da volatilidade par&mpresas de grande porte, que, por serem mais
o nivel de longo prazo é mais rapida em empresdgansparentes e terem maior credibilidade, absorvem
de grande porte, e, em conseqiéncia, a vidgais rapidamente as informagdes negativas, mesmo
média da volatilidade das empresas de pequer@m maior impacto relativo.

porte & maior; Em linhas gerais, este trabalho adiciona as

. as volatilidades de curto e longo prazo dasfvidéncias empiricas que tém comprovado a

empresas de pequeno e grande porte sao mui'tajlporténcia do tamanho da firma no calculo dO.S .
parecidas, e o nivel das volatilidades de curtd€tornos esperados das agdes no mercado de capitais

prazo é superior ao das de longo prazo. brasileiro, informagfes da relevancia do efeito
. _ tamanho para o comportamento e a estrutura a
Os resultados estatisticamente mais contundente(;i:(l,mo da volatilidade. Assim, em termos préticos
foram os itens um e dois acima, e suas justifieativ ggte estudo corrobora a importancia da informagéo
s&o até certo ponto intuitivas. Empresas menores tamanho da empresa para o conhecimento do
em geral, apresentam menor economia de escalgynortamento  da  volatilidade,  informagéo
pior 1magem p;rante 0 publlgo, g'ﬂcmdades,l_denecesséria em algumas funcdes financeiras, como
acesso ao credito, menor poder de monopolio Gaq gecisdes de investimentos, precificacio de

diversos outros fatores que as tornam MEnOfyios e gerenciamento de risco. No gerenciamento
atraentes aos investidores e, assim, mais armscadaje risco por exemplo, nossos achados indicam

Nesse sentido, as empresas de pequeno porte sibilidades de incorporacdo do efeito tamanho
mais expostas aos movimentos de mercado do g calculo do VAR

as empresas de grande porte. Empresas de grande

5. CONCLUSAO
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