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RESUMO

Este artigo procura, por meio de modelos da cla&RE€H, evidéncias do efeito assimétrico na
volatilidade das séries de retornos dos indiceagdes da Argentina (Merval), Brasil (Ibovespa) exiule
(Inmex) durante o periodo de janeiro de 2000 ardbee de 2005. Os resultados mostraram maior infiaén
de eventos negativos do que positivos, de mesraasittade, sobre a volatilidade das séries anatisada
verificou-se que choques nas séries de retornosef@ito por varios periodos. Esses resultados séo
semelhantes aos encontrados por Ceretta e Co$1899) para o periodo da segunda metade da ddeada
1990, quando houve uma série de crises sistémaasencado financeiro internacional. Esta comparagéo
permite conjecturar que esse efeito assimétrico révafente em séries de indices de acoes,
independentemente de o periodo analisado ser badtwiou nao.

Palavras-chave Assimetria, Modelos GARCH, Volatilidade.
ASYMMETRY OF RETURN VOLATILITY REVISITED: IBOVESPA, MERVAL, AND INMEX

ABSTRACT

This paper searched, for evidence of the asymmeffiéct on volatility in the stock index returniserof
Argentina (Merval), Brazil (Ibovespa), and Mexidaniex) from January 2000 to December 2005 using
ARCH modeling. Results showed a greater influefcegative events on volatility than positive ookthe
same intensity, and that shocks on the return sgesisted for some time. This is similar to fiigdi of
Ceretta and Costa Jr. (1999) during the second bBthe 1990 decade, a period with many finanaieses.
This comparison permits conjecture that this asyimmeffect does not depend upon whether the perod
guestion was one with economic shocks or not.

Key words: Asymmetry, GARCH models, Volatility.
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1. INTRODUCAO dos pregos a volatilidade ndo é tdo intensa. Este
efeito é denominadteverage(efeito alavancagem)
Desde a publicacdo seminal de Markowitzou efeito assimétrico.

(1952), a volatilidade € um dos principais focos de Assim, os modelos ARCH e GARCH, apesar de

esquisa em Financas, exercendo um papel central ) o S
pesq ¢ bap pturarem determinadas caracteristicas das séries

em atividades como analise de risco e apregamenfpﬁanceiras como 0s agrupamentos de volatilidade
de ativos financeiros. Assim, modelar e prever a . grup ;

volatilidade tem sido um importante objeto degg?.ge'sojvemDo problemg da'a33|m9:tr|e|1 da sua
investigacdo empirica e tedrica na area financeira IStribuicao.  Lessa maneira, € possivel gque as
pois antecipar o comportamento futuro daprewsp_es dos moo_lelos GARCH sejam enviesadas

volatilidade de ativos ajuda na formulagdo gehas series temporais assimetricas.
estratégias de investimentos. Nesse contexto, foram desenvolvidas algumas
N&o héa, todavia, um consenso sobre a meIho?.Xte.nSqe§ que  Incorporam O pr_oblema da
distribuicdo assimétrica. Um dos primeiros modelos

forma de calcular a volatilidade. Modelos como o o . s
desvio-padréo, a média mével simples e o EWMAGARCH assimeétricos foi 0o EGARCHEXponential

: : . GARCH), proposto por Nelson (1991). Glosten,
(Exponentially Weighted Moving Averajesla .
RiskMetrics sdo o0s mais utilizados pelos‘Jagannathan e Runkle (1993) e Zakoian (1994)

- PP esenvolveram o modelo GJR-GARCH e TARCH
profissionais do mercado por serem mais faceis dgF . .
implementar. Entretanto, tais modelos supdem qu hresholdARCH), respectivamente. Podemaos citar

L ~ . Qutras extensdes, como o ARCH-M, elaborado por
as seéries de dados sdo independentes P

identicamente distribuidas, e que a volatilidade négngle’,lf'“en € Robins (1987), € 0 modelo GARCH
varia no tempo. quadrético, de Sentena (1995).

. . . ~ ~ Nos ultimos anos foram realizados varios estudos
Retornos de ativos financeiros ndo sao bem

representados por um processo independente y g:]r'go;rggg?ﬁgsg; ?i(;g?;rr?rlljarl]:ace;rrﬁS.laBog‘:rsuI?sa
identicamente distribuido. Mandelbrot (1963) p'a pesq

verificou que existem mudangas na volatilidade ac pinca sobre os modelos GARCH aplicados as

longo do tempo e que por isso seria necessariseries financeiras temporais. Gokcan (2000)

: ncontrou evidéncias de que nos mercados de
desenvolver modelos que incorporassem ess%a itais emergentes o modqelo GARCH (1,1) tem
caracteristica tdo comum nas séries financeiras. P 9 . ’

um desempenho superior ao do modelo EGARCH,

Engle (1982) propds uma nova classe de modelosiesmo quando as séries de retornos apresentam
denominada ARCH -Autoregressive Conditional assimetria.
Heteroskedasticity (Heteroscedasticidade
Condicional Auto-Regressiva), em que se admite A .
gue uma série temporal seja gerada por um procesglgmopstraram que a |nflu.e'nC|a ex,erC|da por eyentos
estocastico com uma volatilidade variavel nonegatwos so.b.re a volatlidade € superior a dos
tempo. Bollerslev (1986), por sua vez, desenvolveLEventos positivos - no  mercado norte-amer_map(_).
o0 modelo GARCH —Generalized Autoregressive . ngIeAe Ng. (1993) estudaram o mercado acionario
japonés utilizando modelos da classe GARCH para

Conditional Heteroskedasticityque incorpora a capturar o impacto de eventos sobre a volatilidade
propria variancia condicional, observada no P P :

passado, ao modelo ARCH. Issler (1999) apresentou uma analise empirica
Oaé)rangente da variancia condicional do retorno de
Uatro ativos negociados no mercado financeiro
rasileiro usando varios modelos da classe ARCH.

Glosten, Jagannathan e Runkle (1993)

Posteriormente, em razdo do grande interesse
pesquisadores e investidores em melhorar
modelagem da varidncia condicional das série -~
temporais financeiras, surgiram variacdes que té S resul'tados mostraram que a volatllldaqlg do
como base os modelos ARCH e GARCH. Blackcamb'o tinha mudancas de regime, a da série de

~ etornos do cacau ndo tinha assimetria na variancia
(1976) constatou que os precos das agoes tenden ra}quanto os retornos da Telebras PN e do C-bond

ser negativamente correlacionados com variagﬁe&l,tulo da divida brasileira) apresentaram sinas d
na volatilidade, ou seja, periodos de queda no P

precos sao freqlientemente seguidos por periodos 8§a8¢r2rfctgae£a variancia, favorecendo o efeito
grande volatilidade, enquanto em periodos de altg gem.

Revista de Gestdo USP, Sao Paulo, v. 15, n. 4, p. 71-84, outubro-dezembro 2008



Assimetria na volatilidade dos retornos revisitada: Ibovespa, Merval e Inmex

Souza Sobrinho (2001) realizou um estudo sobréurante o periodo de janeiro de 2000 a dezembro de
a volatilidade do indice lbovespa, e o resultadd005.
indicou que o modelo EGARCH (1,1) possuia a
melhor estimativa. Goulart et al (2005)
apresentaram um estudo comparando a capacida
preditiva dos modelos EWMA, GARCH (1,1),
EGARCH (1,1) e TARCH (1,1) para prever a
volatilidade do mercado interbancario de cambio
Os resultados demonstraram que o modelo TARC
(1,1) e o EGARCH (1,1) tiveram o melhor
desempenho preditivo.

O artigo encontra-se dividido da seguinte
aneira: na proxima secdo apresenta-se um
eterencial tedrico dos modelos ARCH e GARCH e
de suas extensdes; na terceira se¢ao sao descritos
metodologia e os dados utilizados; na quarta s€¢ao
apresentada a andlise dos resultados; e na secéo
eguinte conclui-se o artigo.

Barcinski et al (1997) examinaram e 2. REFERENCIAL TEORICO

compararam os modelos G.JR'GARC"_' e EGARCH  penire 0s modelos de volatilidade destaca-se o
com trés modelos da familia GARCH: o IGARCH . 04aiq ARCH, proposto por Engle (1982). Os

sem constante e com constante € 0 GARCH (1,1},,4e|05 desta classe servem de grande ferramenta

Eles constataram que acoes brasileiras com elevad ., cantar as oscilagdes da volatilidade em séries
volume de negocios em bolsa apresentam efeit

: ) Rt 3 nanceiras, como indices de ac¢des. Assim, asssérie
assimetria fortemente significativo. Mokt al

2003 f inais d ; . _de retornos gerados podem ser descritas pelo
(2003) encontraram fortes sinais de assimetria N@qqjinte processo auto-regressivo de ordem k:
volatilidade dos retornos do cafeé futuro.

k
Ceretta e Costa Jr. (1999) examinaram a r =aq,+> ar_+¢ & ~iid (0,07)
influéncia de eventos econdmicos sobre a i=1

volatilidade nos principais mercados de acdes da (1)
América Latina, no periodo de janeiro de 1995 a & odelo ARCH (p) explicita a variancia

dezembro de 1998, utilizando o modelo GJR-,ngicional (volatilidade) como uma funcdo das

GARCH (1,1)-M. Eles encontraram evidéncias dejnqyacges quadraticas passadas, conforme  as
assimetria em todos 0os mercados analisados. equacdes 2 e 3:

Nota-se que o periodo analisado por Ceretta e 2
Costa Jr. (1999) foi caracterizado por uma série de gt‘Qt—l ~N (O’ g, ) (2)
choques econémicos de abrangéncia global: crise da )
balanga de pagamentos do México em dezembro de 2 — 2 — + 2
1994, crise asiatica a partir de julho de 1997, g, E(Ef ‘gt‘l’ 2% ) a, 2:1: Q.
iniciada com a desvalorizagéo da moeda tailandesa, (3)
e a moratdria da Russia em agosto de 1998.

2 A ..
Este artigo, de maneira complementar €M qued, denota a variancia condicional, dadas

comparativa aos resultados de Ceretta e Costa Jas informagdes no tempe-1, t-2, ... t—p As
tem como objetivo detectar evidéncias de efeitqestricbes dos parametros S&m; >0, a, >0,
assimétrico na volatilidade da série de retornos de _ . Ca
indices de acdes de paises emergentes durante B32! =1...p e 2.a <1 que sdo condicdes
periodo caracterizado pela quase auséncia de criseécessarias para garantir que a variancia
de proporgbes globais, como as ocorridas ngondicional seja positiva fracamente estacionaria.
segunda metade da década de 1990Tem-se que a seérie dos erros, representada por

Adicionalmente, analisa-se o efeito da persisténcig £}, ndo apresenta correlagdo serial, mas esses

da volatilidade nas series. erros ndo séo estocasticamente independentes.
Para tanto, usa-se o modelo TARCH, semelhante A

ao modelo GJR-GARCH empregado por Ceretta ideia inicial do modelo ARCH provocou,

! %osteriormente muitos debates e alguns

Costa Jr., além dos modelos GARCH e EGARCH, : X -

na andlice dos indices de acdes da Ar entinaperfelq,oamentos por parte dos pesquisadores.
. GOes . 9 Bollerslev (1986) desenvolveu uma generalizagéo

(Merval), Brasil (Ibovespa) e México (Inmex) do modelo ARCH, denominada GARCH, na qual a
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variancia condicional ndo é funcdo apenas dapositivos de mesma magnitude. Essa caracteristica
inovacdes quadraticas passadas, mas também dpsde ser capturada por dois modelos derivados da
seus proprios valores passados. familia ARCH: 0o EGARCH e o TARCH.

O modelo completo GARCH (p, ) adiciona Nelson (1991) desenvolveu o modelo EGARCH
assim g termos auto-regressivos a especificacd@Exponential GARCH), no qual o efeito de choques
ARCH (p), de modo que a equacdo da varianci@& exponencial e ndo quadratico. A variancia
condicional toma a seguinte forma: condicional de um modelo EGARCH (1,1) é

0 a definida como:
O-IZ :a0+zaigt2—i +Zlgjat2—j £ E
= In(o7) =a, + BIn(a’) +a, [~ + A4, —=

(4) O o

onde: 5)

2 ‘A . ..
0, = avariancia condicional em t; onde:

2 ‘A . ..

a, = constante; 0, = avariancia condicional em t;

2 . — .
&, = erro observado ao quadrado em t —i; a, = constante;

2 _ AN i 3 & . =erroobservadoemt-—1;
J._. = variancia condicional emt — j; t-1 '

t-j

. . a., 3, A = parametros do modelo;
Q. = parametro associado ao terrﬁfgi; v B A=p

" . 2 0,_, = desvio-padréo observado emt—1.
,Bj = parametro associado ao terido._; .

) _ o : < , .
Sdo dadas as seguintes condicBes para que aASS'm’ Se/]l 0, podemos afirmar que ha o

variancia do processo seja positiva e estacionéri&f?itﬁ_(}:e\éerage ou sgja, ?XiSte assilr_net(;ia Ff:a
: volatilidade da série de retornos analisada. Para
a, >0.4a 20 /81' 2 0. Para que exista um Alexander (2005), a vantagem é que, ao contrario
processo estacionario, a soma dos parametros dede GARCH, o EGARCH n&o precisa adotar a
ser: restricdo de ndo negatividade dos parametros com o
o q intuito de evitar a geracdo de variancias negativas
zai + Igj <1 pois considera a variancia condicional em termos
j=1

=1 logaritmicos.

O modelo GARCH, apesar de remover de ©O modelo TARCH Threshold Autoregressive
maneira satisfatéria algumas caracteristicas dagonditional Heteroskedasticjtyfoi proposto por
séries financeiras como a leptocurtosewelatility ~ 2akoian (1994). A intuicao deste modelo € que
Clustering (agrupamento de Volati“dade), nao noticias ruins” tém um ImpaCtO maior sobre a

ilustra a Figura 1. A varidncia condicional de um

distribuicdo, pois o erro observadf,_, sempre modelo TARCH (1,1) pode ser definida por:
entra no modelo ao quadrado, ndo havendo

distingdo entre choques positivos e negativos. é&Ness Otz =a,+t algf_l + /]1dt_1<‘:'t2_1 + ,Blﬂtz_l
contexto, o modelo GARCH padrdo (simétrico)

pode produzir estimativas duvidosas dos (6)
parametros. onde:

Tal efeito é denominadoleverage (efeito 2 . dicional )
alavancagem), no qual a volatilidade é maior depoid: = @ variancia condicional em t,
de choques negativos do que depois de choques
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Q, = constante; A variélveldummydt_1 assume o valodt_l =1

se <0, e =0, se > (. Portanto,
&,_, =erro observado emt —1; € 0 d“l 0 £,>0

temos que:
a,. B, A, = parametros do modelo; d,_, =1, se houver efeito de um choque negativo

2 A .. . . 2.
O, = avariancia condicional em t — 1. (mas noticiasg,_, emJ,’;

d,_, =0, se houver efeito de um choque positivo

(boas noticiasg,_, em Utz.
Figura 1: Efeito Leverage — a reacdo da volatilidade a boas e mas noticias

\ Volatilidade /

— -

Mas Noticias ] Boas Noticias

Fonte: ENDERS, 2004.

A taxa de retorno, para cada um dos indices, foi
3. METODOLOGIA E DADOS calculada em forma logaritmica pela expressao

.=InP,=InP_, onder, & o retorno do
Os dados utilizados sdo as séries historicas doé
retornos diarios (dados de fechamento) de treddicei no diat; P € o preco de fechamento do
indices das bolsas de valores do mercado Latinindice no mercado emt e p € 0 prego de
Americano: Argentina (Merval), Brasil (Ibovespa) e fechamento do indice no |nd|cemt 1
México (Inmex). As séries foram obtidas no banco _ _
de dados da empresa Economatica. O periodo de Posteriormente, foram estimadas algumas
andlise compreende os dias 03/01/2000 #statisticas descritivas das séries de retornos dos
29/12/2005 e totalizam, em média, para cada indicéndices de mercado, com o intuito de identificar
1.480 observacbes. Todos os indices foranflgumas caracteristicas comuns encontradas em
ajustados pelas flutuagbes da taxa de cambigé€ries temporais financeiras. Para encontrar
relativa ao délar norte-americano. Os modelogVvidéncias de efeitos ARCH, foram estimados os
também foram estimados com as séries nagoeficientes de autocorrelacdo e autocorrelagédo
ajustadas (em moeda local), mas ndo foranparcial dos retornos e calculados os retornos ao
detectadas diferencas significativas nos resultados quadrado dos trés indices. Da mesma maneira, para
constatar que a volatilidade das séries de retornos
possui um padrdo ARCH, realizou-se o teste

it-1’
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ARCH-LM (ARCH — Multiplicador de Lagrangg) 4. ANALISE DOS RESULTADOS
proposto por Engle (1982).
A partir da Figura 2 pode-se realizar uma analise

ASS|m,Nantes dqs.modelo's'GARCH,_ foi est'mada\/isual do comportamento dos retornos diarios dos
a equacdo da meédia condicional, pois os retorno%

~ ~ indices Merval, Ibovespa e Inmex no periodo de
ndo esperados ou os erros gerados da equagdo 01/2000 a 29/12/2005. Mesmo ap0ls as grandes
média servem de insumo para 0os modelos da C|aSE‘ﬁ '

~ ses financeiras da segunda metade da década de
ARCH. Cpnforme AAIexander (2005), n:ao s€ devg 1990, como a do México em dezembro de 1994, a
usar muitos parédmetros na equacdo da méd

L - X 'Ssiatica no segundo semestre de 1997, a moratoria
condicional para que ndo haja problemas d

convergéncia. Portanto, foi adotado um modelg o Rissia ~em —agosto de 1998 e a
9 ' ~ ' N . .. maxidesvalorizacdo cambial brasileira em janeiro
AR(1) como padrdo para a estimativa da medi

condicional. Ele pode ser representado da seguinfe. 1999, - percebe-se, principaimente no Brasi
forma: ' P P 9 ovespa) e México (Inmex), uma alta volatilidade,

que é confirmada pelo desvio-padréo apresentado
r=a,+ar_ +& @) na Tabela 1.
Ainda visualizando-se a Figura 2, percebe-se

mbém a presenca de “agrupamentos de
volatilidade”, que proporciona um indicativo da

Por fim, foram estimados os parametros dosta
seguintes modelos:

GARCH (1,1) existéncia de heteroscedasticidade condicional auto
) ) ) regressiva nas séries de retornos. No caso da bolsa
g =a,taé |+ ,Bldt_l argentina, apesar de 0os agrupamentos nao serem tao

pronunciados verifica-se a presenca algtliers
(8) referente a mudanca de regime cambial naquela

EGARCH (1,1) data.
2\ — 2 gt—l gt—l
In(o.t ) - ao + :81 In(o.t—l) + 0’17 +A1
t-1 O-t—l
)
TARCH (1,1)
2 _ 2 2 2
at - ao + algt—l + Aldt—lgt—l + Iglat—l
(10)

Os parametros dos modelos foram estimados pelo
método de maxima verossimilhanca e o algoritmo
de otimizagcdo utilizado foi o Berndt-Hall-Hall-
Hausmann (BHHH), conforme recomendado por
Bollerslev (1986). Tanto os calculos dos retornos
guanto os testes e as estimativas dos parametros
foram realizados com o auxilio doftwareEviews
versao 4.1.

! Para testar a presenca do processo ARCH, Engle (1982)
mostra que a estatistica LM pode ser calculadata ga TR,
em que T representa o nimero de observaces’ ® R
coeficiente de correlagdo mdltipla da regressao:

El=a,+afl +a,E,+ __,+aq§iq. Sob a hipétese
nula, a estatistica converge para uma distribuicéiquadrado,
com q graus de liberdade.
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Figura 2: Série de retornos do indice Merval , Ibogspa e Inmex
03/01/2000 a 29/12/2005

Retorno Logaritmizado
o
1

T T T T T T
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400

—— Retorno Merval

12

.08
.04 ]
.OO<{
-.04 4
-.08

Retorno Logaritmizado

-.12

T T T T T T T
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400

—— Retorno Ibovespa

.10

.05

.00

-.05

Retorno Logaritmizado

-.10
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

—— Retorno Inmex

Fonte: resultados estimadossuftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Eedina.

A Tabela 1 resume as estatisticas descritivas ddganceiras. A volatilidade, medida pelo desvio-
trés séries de retornos dos indices de mercadpadrdo, mostra-se muito alta. No caso do Ibovespa,
Observa-se que o0s retornos meédios -0,00586% volatilidade diaria € de 1,822%, equivalente a
(Merval), 0,0281% (Ibovespa) e 0,0561% (Inmex)29% ao ano.
séo proximos de zero e inferiores as suas medianas
(0,0801%, 0,1117% e 0,11%, respectivamente),
caracteristica considerada comum nas séries
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Tabela 1: Estatisticas descritivas das séries detoenos dos indices Merval, Ibovespa e Inmex

Estatisticas Merval Ibovespa Inmex
Média -0,00006 0,00028 0,00056
Mediana 0,00080 0,00112 0,00110
Maximo 0,16117 0,10308 0,07167
Minimo -0,51837 -0,10994 -0,08500
Desvio-padréo 0,02837 0,01822 0,01549
Assimetria -4,5061 0,1822 -0,1601
Curtose 83,6646 4,3069 5,5343
Jarque-Bera (JB) 405985,4 114,28310 | 411,08770
Valor P (JB) 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Ectivam

O coeficiente de curtose evidencia que as tréelevados ao quadrado. Assim, exceto para o indice
séries de retornos sdo leptocurticas em relacdo Merval, a autocorrelacdo é significativa para todas
distribuicdo normal. Esses valores sugerem @as defasagens (valor p = 0), exibindo sinais de
rejeicdo da hipotese nula de que as séries seguamevisibilidade que evidenciam o efeito ARCH nas
uma distribuicdo normal, o que € confirmado pelosséries. Para Alexander (2005), a existéncia de uma
elevados valores da estatistica de Jarque-Bera.  forte autocorrelacdo dos retornos ao quadrado

A Tabela 2 contém estimativas dos coeficienteénd'c‘.f". a i presenca de agrupamentos de
volatilidade”, que pode ser confirmada pelos

de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para Aiomos do Ibovespa e do Inmex. apresentados na
série de retornos dos indices de mercado. Na Tab P » ap

. o .. igura 2.
3 temos tais coeficientes da série de retorno 9

Tabela 2: Estimativas dos coeficientes de autocotegdo e autocorrelacdo parcial para as séries de
retornos dos indices Merval, Ibovespa e Inmex

Retornos Merval Valor P [bovespa Valor P Inmex Valor P
AC (1)* | 0,028 0,275 0,147 0,000 0,114 0,000
AC (2) | -0,053 0,067 -0,016 0,000 -0,005 0,000
AC (3) 0,012 0,131 -0,013 0,000 0,03 0,000
AC (4) 0,044 0,073 -0,005 0,000 0,011 0,000
AC (5) | -0,007 0,125 -0,016 0,000 -0,066 0,000

ACP (1)**| 0,028 0,275 0,147 0,000 0,114 0,000
ACP (2) | -0,054 0,067 -0,039 0,000 -0,018 0,000
ACP (3) | 0,016 0,131 -0,004 0,000 0,033 0,000
ACP (4) | 0,041 0,073 -0,004 0,000 0,004 0,000
ACP (5) | -0,009 0,125 -0,016 0,000 -0,068 0,000

Notas:

*Funcdo de autocorrelacao.
**Euncao de autocorrelacdo parcial.
() Os nimeros entre parénteses na primeira cahgitzam a defasagem.

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Ectivam

No caso do indice Merval, a assimetria negativaetorno extremamente negativo. No dia 11/02/2002
(-4,5061) e o extremo excesso de curtose (83,664) bolsa argentina teve uma queda de 51,83% (ver
mostram que a causa aparente dos valores baixdsbela 1 e Figura 2), devida a crise cambial que
(estatisticamente nao significativa) da levou a Argentina a modificar o sistema de cambio
autocorrelacéo dos retornos ao quadrado € um Unidixo para flutuante.
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Tabela 3: Estimativas dos coeficientes de autocotegdo e autocorrelacdo parcial para as séries de
retornos ao quadrado dos indices Merval, Ibovespalamex

Retornos Merval Valor P [bovespa Valor P Inmex Valor P
AC ()* | 0,019 0,456 0,121 0,000 0,146 0,000
AC (2) 0,029 0,409 0,166 0,000 0,197 0,000
AC (3) 0,029 0,388 0,125 0,000 0,178 0,000
AC (4) 0,006 0,546 0,18 0,000 0,079 0,000
AC (5) 0,031 0,480 0,093 0,000 0,139 0,000

ACP (1)**| 0,019 0,456 0,121 0,000 0,146 0,000
ACP (2) | 0,028 0,409 0,154 0,000 0,18 0,000
ACP (3) | 0,028 0,388 0,093 0,000 0,136 0,000
ACP (4) | 0,004 0,546 0,14 0,000 0,011 0,000
ACP (5) | 0,029 0,480 0,036 0,000 0,08 0,000

Notas:

*Funcao de autocorrelacdo dos retornos ao quadrado.
**Euncdo de autocorrelacdo parcial dos retornogusalrado.
() Os numeros entre parénteses na primeira cahgiizam a defasagem.

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na EGdiva.

Na Tabela 4, para confirmar as evidéncias do No caso do indice Merval, modificou-se a
efeito ARCH nas séries de retornos, apresenta-seaguacdo da média em razdo do choque ocorrido na
teste ARCH-LM (via multiplicador de Lagrange). economia Argentina em janeiro de 2002. Assim,
Os valores do teste, para cinco defasagensriou-se uma variavellummypara a equacao (7),
fornecem evidéncias contra a hipotese nula de ndgue assume o valor 1 nos dias 17/01/2002 e
haver heteroscedasticidade condicional auto11/02/2002 e zero nos demais dias.
regressiva nas seéries de retornos do lbovespa,

Inmex e Merval.

Tabela 4: Teste ARCH-LM (Multiplicador de Lagrange)

Teste ARCH

Merval

Estatistica F 66,3183 (0,000)
TxR? 271,5644 (0,000)
Ibovespa

Estatistica F 22,8245 (0,000)
TxR? 106,3726 (0,000)
Inmex

Estatistica F 26,5941 (0,000)
TxR? 122,6319 (0,000)

Notas:

T é o numero de observagdes ou de residuos da série
R2 é o coeficiente de correlagdo multipla.
Valor P entre parénteses.

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Ectivam

Os resultados da estimacdo para as equacdes ialices Merval, Ibovespa e Inmex estédo
média e da variancia condicional dos retornos doapresentados nas Tabelas 5, 6 e 7, respectivamente.
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Na Tabela 5 pode-se observar que, exceto gsarametrod g’ , do modelo TARCH (1,1), que a
constantes das equacOes da media, t0doS Qgre de retornos do indice Merval fornece
parametros sao significativos ao nivel de 1%. Podesyidancias de assimetria. Dessa maneira. os
se confirmar, pelo valor negativo e a significancia,egitados comprovam que a volatilidade, do

do parametrod¢ /o, ,, do modelo EGARCH \erval, no periodo analisado, apresenta respostas
(1,1), e pelo valor positivo e a significancia do diferentes a choques positivos e negativos.

Tabela 5: Resultados das estimativas dos parametresda qualidade do ajuste do indice Merval

(Argentina)
MERVAL
Estimativas

Parametros  GARCH (1,1) TARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Média
C 0,000921 0,000468  (5)  0,000767
Dummy -0,417297 (1) -0,425838 (1)  -0,418223 (1)
AR(1) 0,07525 (1) 0,084054 (1)  0,078387 (1)
Variancia
C 1,29E-05 (1) 1,29E-05 (1) -0,303615 (1)
g, 0,89703 (1) 0899825 (1) *
g2, 0,079002 (1) 0,0401 (1) *

2 * *
d_&, 0,0719 (1)

€1 * *
a, 0,1701112 (1)
Ut—l

£
A= * * -0,037395 (1)
at—l
B.In(al,) * * 0,977297 (1)

Qualidade do ajuste

Indicadores  GARCH (1,1) TARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Akaike -4,813973 -4,823408 -4,814251
Schwarz -4,792464 -4,798314 -4,789157
SQR 0,882035 0,882983 0,882033
Persisténcia 0,976032 0,939925 0,977297
Notas:

(1) Valor significativo em nivel de 1%.

(5) Valor significativo em nivel de 5%.

Os valores em negrito denotam o melhor ajuste.

A persisténcia do choque para o modelo GARCH e TARE igual a soma dos coeficientes
deg’ eq?,.

A persisténcia do choque para o modelo EGARCH &l igo coeficiente dgg1 In(c?,)-

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Ectivam
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Na Tabela 6 pode-se observar que, exceto asaso do indice Merval, que a série de retornos do
constantes das equacbes da média e o paramefralice Ibovespa também fornece evidéncias de

associado acE’, do modelo TARCH (1,1), todos assimetria.

0s parametros sdo significativos ao nivel de 1%.
Pode-se confirmar, ainda, de modo semelhante ao

Tabela 6: Resultados das estimativas dos parametresda qualidade do ajuste do indice Ibovespa

(Brasil)
IBOVESPA
Estimativas
Parametros  GARCH (1,1) TARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Média
C 0,000998 0,000319 0,000187
AR(1) 0,137497 (1) 0,149046 (1) 0,144643 1)
Variancia
C 1,52E-05 (1) 1,33E-05 1) -0,26182 1)
g 12_1 0,912098 1) 0,93049 (1) *
e, 0,058554 (1)  -0,002968 *
2
€ * 0,090362 (1) *
gt—l
a, * * 0,078216 1)
Ut—l
E _
A= * * -0,074642 (1)
at—l
B,In(c?,) * * 0973819 (1)
Qualidade do ajuste
Indicadores ~ GARCH (1,1) TARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Akaike -4,772322 -4,793251 -4,793195
Schwarz -4,754505 -4,771871 -4,771815
SQR 0,785985 0,785456 0,785481
Persisténcia 0,970652 0,927522 0,973819
Notas:

(1) Valor significativo em nivel de 1%.

Os valores em negrito denotam o melhor ajuste.

A persisténcia do choque para o modelo GARCH e TARE igual a soma dos coeficientes
de gtz—i € otz—l'

A persisténcia do choque para o modelo EGARCH &l iga coeficiente dg;1 In(a?)) -

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Ectivam

Ademais, observa-se na Tabela 6 que doi o TARCH (1,1). Entretanto, como um dos
persisténcia € elevada para os trés modeloparametros ndo € significativo, pode-se adotar o
indicando que um choque na série de retornos dmodelo EGARCH (1,1) como aquele que melhor se
Ibovespa tera efeito por varios periodos. O melhoajustou.
modelo, pelos critérios de Akaike, Schwarz e SQR,
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Seguindo o0 mesmo padrdo de comportamento dtanto de assimetria como de persisténcia dos
mercado argentino e brasileiro, a série de retornoshoques. O melhor modelo, pelos critérios de
do indice Inmex, na Tabela 7, fornece evidénciag\kaike, Schwarz e SQR, foi 0 EGARCH (1,1).

Tabela 7: Resultados das estimativas dos parametresda qualidade do ajuste do indice Inmex

(México)
INMEX

Estimativas
Parametros  GARCH (1,1) TARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Média
C 0,001268 D 0,000836 (5) 0,000648  (10)
AR(1) 0,109713 (&N 0,113286 (1) 0,118815 (1)
Variancia
C 3,39E-06 @) 3,61E-06 (1) -0,265439 (1)
o’ 0916582 (1) 0929241 (1)
512-1 0,068199 (&N 0,005891
a€a 0,092129 (1)
€
1 0,094175 (1)
Ut—l
£,
A= -0,079982 (1)
at—l
B, In(a?)) 0,977671 (1)

Qualidade do ajuste

Indicadores ~ GARCH (1,1) TARCH (1,1) EGARCH (1,1)
Akaike -5,675321 -5,69692 -5,701357
Schwarz -5,657706 -5,675792 -5,68023
SQR 0,35517 0,3547 0,354646
Persisténcia 0,984781 0,935132 0,977671
Notas:

(1) Valor significativo em nivel de 1%.

(5) Valor significativo em nivel de 5%.

(10) Valor significativo em nivel de 10%.

Os valores em negrito denotam o melhor ajuste.

A persisténcia do choque para o modelo GARCH e TARGgual a soma dos coeficientes
de gtz—i e Utz—l'

A persisténcia do choque para o modelo EGARCH &l iga coeficiente dg;1 In(a?)) -

Fonte: resultados estimadossuaftwareEviews 4.1, com base nos dados coletados na Ectivam
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5. CONCLUSAO indices Ibovespa e Merval foram os que melhor se
ajustaram as séries de retornos. Tais resultados
Este artigo procurou evidéncias da existéncia deonfirmam as pesquisas realizadas com diversos
efeitos assimeétricos na volatilidade das séries destornos de ativos financeiros que apresentam
indices de agbes de trés paises emergentes dalatilidade assimétrica em paises de economia
América Latina (Argentina, Brasil e México) no desenvolvida, como o norte-americano. Assim, os
periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2005. Qaodelos EGARCH e TARCH revelaram-se como
indices analisados foram o Merval (Argentina), oalternativas ao GARCH simétrico para estimar a
Ibovespa (Brasil) e o Inmex (México). Foram volatilidade nesses mercados.
testados trés modelos da classe ARCH: GARCH Finalmente, os resultados obtidos podem ser

(1,1), EGARCH (1,1) e TARCH (1,1).
comparados com aqueles encontrados por Ceretta e

Os resultados encontrados permitem concluir qu€osta Jr. (1999). Enquanto o periodo analisado pelo
os trés indices apresentaram evidéncias dpresente estudo foi caracterizado pela quase
assimetria, ou seja, a volatilidade apresentoauséncia de crises de ordem financeira global, o
respostas diferentes a choques positivos e negativqperiodo analisado por Ceretta e Costa Jr., segunda
De fato, os resultados obtidos para os trés mescadmetade da década de 1990, caracterizou-se por
pesquisados indicam que o incremento daliversas crises financeiras, como a do México, a do
volatilidade é maior apos choques negativos do quSudeste Asiatico e a russa. Considerando-se que os
apos choques positivos, de mesma intensidade, nossultados de ambos os estudos comprovam a
retornos das agbes. Além da assimetria, pode-sxisténcia de assimetria na volatilidade de re®rno
constatar a forte persisténcia dos choques nde acGes, com evidéncia de que os impactos de
volatilidade, indicando que tais choques podenthoques adversos sdo mais significativos, pode-se
levar varios periodos para se dissipar. Essesfirmar que a ocorréncia de assimetria ndo é
resultados possibilitam que o mercado reconhegimfluenciada pelo ciclo econémico. Este resultado —
que mas noticias, originarias da economiavalido para o periodo em estudo e para paises da
doméstica (como uma elevagéo da taxa de juros) oimérica Latina — contrasta com a evidéncia para
da economia internacional (como um aumento d@aises desenvolvidos (KIM; LEE, 2008), em que
inflacdo mundial), tendem a ter efeitos maistanto a assimetria quanto a persisténcia de choques
significativos do que boas noticias. Na politicatendem a diminuir ao longo de fases ascendentes do
econdmica, 0os governos podem atuar com medidagclo econdmico. Justifica-se essa diferenca pelas
compensatorias aos choques negativos no merca@ooprias caracteristicas intrinsecas dos mercaglos d
de capitais. Isso vai depender dos efeitos dessespitais de paises emergentes, como um maior nivel
choques sobre o nivel de renda e riqueza dde risco sistematico decorrente especialmente de
economia e também sobre a expectativa dos agentghas juridico-institucionais no controle de capit
econdmicos (em geral sensiveis em suas decisbesa remessa de lucros e na regulacéo e transparéncia
de consumo e investimento aos rendimentos dda gestdo de empresas de capital aberto.
mercado de capitais).
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