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RESUMO

Esta dissertacdo estima os modelos de volatilidade para a série de precos da Vale do
Rio Doce, para uma série de sub-periodos de 1998 até 2004. Esta organizada em quatro
capitulos, icluindo a introdugdo e aconclusdo. O primeiro capitulo, faz uma apresentacao geral
do trabalho. O capitulo segundo, faz um histérico da Vale do Rio Doce e discute o mercado
de capitais, bem como a sua relagdo com o desenvolvimento economico. O terceiro capitulo
faz referéncia aos procedimentos empiricos que serdo utilizados no ultimo capitulo e faz uma
revisdo empirica para o Brasil. Por fim, no quarto e Ultimo capitulo ¢ realizada uma analise

econométrica para a acdo da Vale do Rio Doce.

Palavras-chave: Finangas: Brasil, Mercado de capitais, Mercado financeiro, Volatilidade,
Previsdo, Modelo econométrico, Companhia Vale do Rio Doce, Marcelo Savino Portugal,
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Faculdade de Ciéncias Econdmicas, Programa de

P6s-Graduacao em Economia.



ABSTRACT

This work of conclusion esteem the models of volatileness for the series of prices of
the Valley of the River Candy, for a series of sub-periods of 1998 up to 2004. It is organized
in four chapters, having icluindo the introduction and the conclusion. The first chapter, makes
a general presentation of the work. The chapter second, makes a description of the Valley of
the River Candy and argues the stock market, as well as its relation with the economic
development. The third chapter make reference to reference the empirical procedures that will
be used in the last chapter and makes an empirical revision for Brazil. Finally, in the room and
last chapter a econometrical analysis for the action of the Valley of the River is carried

through Candy.

Keywords: Finances: Brazil, Stock market, financial Market, Volatileness, Forecast,
econometrical Model, Company Valley of the River Candy, Marcelo Savino Portugal, Federal
University of the Rio Grande Do Sul, College of Economic Sciences, Program of after-

graduation in Economy.
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1 INTRODUCAO

Nao ha defini¢ao de risco universalmente aceita. Uma maneira de pensar a respeito do
risco dos retornos em agdes ¢ em termos do grau de dispersdo da distribuicao de freqiiéncias.
A dispersdo de uma distribui¢do ¢ uma medida de quanto um dado retorno pode se afastar do
retorno médio. Se a distribuicdo apresentar uma dispersdo muito grande, os retornos que
poderdo ocorrer serao muito incertos. Ao contrario, uma distribuicdo cujos retornos se situam
todos dentro de uns poucos percentuais de distancia ¢ concentrada, e os retornos menos
incertos.

Neste contexto a volatilidade, sendo uma medida estatistica de risco, que representa a
variacdo de preco referente a um desvio padrdo, a sua consideragdo num modelo, para fins de
estimacao, ¢ de grande relevancia.

Para um modelo com o objetivo de modelar a volatilidade de uma determinada agao, ¢
necessario observar as caracteristicas existentes na série através da sua identificagdo e
reproducgao. Tais processos sao denominados de fatos estilizados.

Quando se observa dados com acentuada dispersdo e variabilidade, remetemo-nos a
analise de variancia. A variancia ¢ a média ponderada dos desvios entre os resultados de uma
variavel aleatoria e seu valor esperado, servindo como peso da ponderagdo as correspondentes
probabilidades de cada resultado ocorrer, i.e quanto maior for a varidncia de uma determinada
a¢do, maior sera sua volatilidade, ndo obstante, mais dificil serd a construcao de um modelo

econométrico para a previsao.

Para se analisar o desempenho de uma agdo, continuamente recorre-se a uma forma de
determinagdo simplista, através do calculo da volatilidade historica.

Partindo do pressuposto que a volatilidade histérica ¢ definida como o desvio padrao
de uma série de precos medidos em intervalos regulares, sendo que estes pre¢cos mudam de
forma continua, usualmente utilizam-se as varia¢des de precos de forma logaritmica (Nelson,

1973) e, ao final, tem-se:

! (1.1.1)

com P, sendo o prego do ativo no tempo ¢ e P, | seu pre¢o em #-1.
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No entanto, pelo fato da volatilidade historica ser constante ao longo do tempo, ou

seja, um processo de indugdo retroativa, se apoiando no comportamento passado dos ativos,
~ ~ . . 1 e

esta por sua vez ndo chama a aten¢do dos analistas financeiros . Levando-os a métodos de

estimacdo e previsao que considerem a volatilidade futura ao longo do tempo de vida da acao,

i.e, a consideragdo de que a variancia em ¢ pode estar ou ndo condicionada as informagdes

passadas.

1.1 O PROBLEMA DA HETEROCESDASTICIDADE
No modelo de regressao classico tem-se que:

Y, =B+ By Xy + B Xy Ao BX + €, (1.2.1)

l.a) Os X sdo fixos. Ndo ha relacdo linear entre duas ou mais das variaveis
explanatorias

1.b) Os erros sdo distribuidos independentemente de uma populagdo com distribuigao
normal com valor esperado — esperanga matematica — zero e variancia constante, ou

seja, a hipdtese de homocedasticidade. Simbolicamente,

E(e)=0"i=1,23,...,n (1.2.2)

No entanto, a variabilidade existente no mercado financeiro, onde os erros de previsdo
ora s3o relativamente grandes, ora sdo relativamente pequenos, € caracteristico do proprio
mercado, sensivel a externalidades, tais como: modifica¢do dos fundamentos economicos do
pais, troca de governos, embates politicos dentre outros. Para se estudar tal mercado, ¢
plausivel considerar que a varidncia do termo do erro ndo seja constante, logo, os modelos
tradicionais podem resultar em pardmetros ndo-tendencioso consistentes, porém ndo mais

eficientes. Este tipo de perturbacdo ¢ conhecido na literatura como heterocedasticidade

(Pindyck; Rubinfeld, 2004).

Volatilidade histérica ¢ calculada usando séries passadas de um determinado ativo. Embora seja dificil prever o futuro, uma analise

criteriosa da variagdo passada de um ativo pode nos conduzir a aproximagdes satisfatorias sobre o seu comportamento futuro.
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Halbert White (1980) sugeriu um estimador para as variancias e covariancias dos
estimadores dos coeficientes de minimos quadrados com o intuito de corrigir a
heterocedasticidade. White utilizou inferéncias estatisticas asssintoticamente validas sobre os
verdadeiros valores dos pardmetros, de modo que resultou em erros-padrao consideravelmente
maiores que os por minimos quadrados ordinarios (MQO), tornando os valores da estatistica ¢

estimados menores que os obtidos por MQO.

A especificidade ¢ que a variancia do termo do erro varia diretamente na mesma

propor¢ao de uma ou mais variaveis explanatorias, tal como:

Y=6+6, Xy + X e, (1.2.3)

Neste caso, a variancia de & pode ser proporcional a X;,, permitindo a utilizagio do

método de minimos quadrados ponderados, no qual se dividem as variaveis do lado direito e

esquerdo da equacdo por X, e, logo se estima a equacdo de regressdo transformada por

MQO.

34 e
‘kZ

X

1.2.4
X, (1.2.4)

t

1
/81X_21+:Bz+ﬂ3

t

. &, L . .-
O termo de erro transformado &, = ——¢ homocedastico e, sendo assim, os minimos

2t

quadrados ordindrios resultardo em estimativas de parametros eficientes.

Porém, ¢ comum ndo saber a principio qual das variaveis deve ser escolhida para
transformar os dados; assim como também, pode haver o problema de correlacdo espuria, este
termo refere-se a situagdo em que ¢ verificado que a correlagdo estd presente entre as razdes

das varidveis mesmo que as variaveis originais ndo tenham correlagdo ou sejam aleatorias.
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Além disso, o processo de White, geralmente, ¢ utilizado para grandes amostras e os
erros-padrao obtidos de tais estimativas podem ser maiores ou menores que os erros-padrdao
ndo corrigidos. Em consonéncia, ¢ importante frisar que os estimadores obtidos a partir do
processo de White podem ndo ser tdo eficientes como por métodos que transformam dados

para refletir tipos especificos de heterocedasticidade.

Pode haver motivos para acreditar que a varidncia do termo do erro ndo seja uma
fun¢do da varidvel explanatdria, mas, em vez disso, varia ao longo do tempo de uma maneira
que dependa de quao elevados tenham sido os erros no passado. Muitas vezes ha evidéncias
de uma aglomeragdo de erros grandes e pequenos, i.e, ha um tipo particular de
heterocedasticidade presente, em que a variancia do erro de regressao depende da volatilidade

dos erros no passado recente.

1.2 METODOLOGIA DE ESTIMACOES

A perfeita simetria na execucao de um modelo econométrico dependera de quao eficaz

e eficiente serdo os parametros resultantes das estimativas de tal modelo.

E desejavel que um estimador (Y, =p +a,X,+a,X,, +..... +a,X, +&) e a

A

estimativa, (Y;), que ele gera, tenham certas qualidades, de modo que sejam obtido as

informagdes mais fidedignas possiveis sobre o valor do verdadeiro pardmetro da populagao.

i) Nao-tendenciosidade

A

A estimativa (Y ) de um pardmetro [, gerada por um estimador

A

qualquer, ¢ ndo-tendenciosa, se o valor esperado ou médio de Y,

(E(Y,)) for igual a S =E(Y, )=/, 1.e se (Y,) for calculado um grande

numeros de vezes para amostras distintas, entdo a p de todas essas

estimativas serdo iguais a [ .

ii) Eficiéncia e Variancia Minima
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A nao-tendenciosidade ¢ uma qualidade importante do estimador, mas
nada informa sobre a dispersdao da estimativa do parametro. Um
estimador ndo tendencioso, mas com grande variancia, conduzird a

estimativas muito distantes da realidade ou da realidade ou dao

A

verdadeiro valor do pardmetro £ . Uma estimativa ¥, de £, obtida de

um estimador qualquer, ¢ eficiente ou tem varidncia minima, se as

A

seguintes condi¢cdes forem satisfeitas: a) Y, é uma estimativa ndo-
tendenciosa; b) Var(f) < Var (@), onde @ ¢ uma estimativa obtida

mediante a utiliza¢do de outro estimador.
iii) Consisténcia

Uma estimativa Y, de f ¢€ consistente, se o limite da probabilidade de

A

ocorréncia de Y for igual a S, quando o tamanho da amostra

A

aumentar. Isso significa que, com o aumento de n, a estimativa Y, tende

a aproximar-se do verdadeiro parametro, .

Estas caracteristicas sdo consideradas de inteira importincia para as estimacdes de
modelos econométricos. 4 priori destacar-se-a o método de estimagdo de Minimos Quadrados

Ordinarios (MQO), a posteriori, o método de Maxima Verossimilhanga.

O procedimento dos MQO ¢ equivalente a procurar por estimativas dos pardmetros
que minimizam a soma dos erros dos quadrados (SEQ) ou a soma dos quadrados residuos

(SQR), ou ainda valor residual (VR), definido como:

A A A

SEQ ou SOR ou VR =Y e} =X.(Y; —=Y:)’,ondeYi=a+b X, +b, X,,  (1.3.1)

Desta forma minimizam-se as somas dos erros ao quadrado dos valores amostrais a
partir da média, este Gltimo deve ser tal que, resulte na soma dos erros tdo inferior quanto

possivel, isto, dados os pressupostos do teorema de Grauss-Markov, ou seja, o estimador de
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A

(MQO) de cada [b, e a (intercepto)], (j=1.2,......,k), ¢ o melhor estimador linear néo-

tendencioso’.

Um método de estimativa com algumas propriedades teoricas mais fortes quanto as do
método de MQO ¢ o método da maxima verossimilhanga (MV). Para uma abordagem sobre o

(MV), inicia-se com o modelo de regressdo linear

Y=a+pX +s (1.3.2)

A priori, a estimacdo de (MV) exige que seja definida qual a distribui¢do de
probabilidade da variavel que se deseja estimar, a distribuigio mais utilizada é a normal® com
média a+PXi e varidncia . A distribuicdo de probabilidade deve ser escrita explicitamente

como

p(Y)=— 2 exp| - (¥ —a-pX) (13.3)
270 20

A fungdo probabilidade ¢ produto das probabilidades individuais tomadas para todas

as N observagdes. Neste caso a fun¢do probabilidade ¢

L1 Y, Yy, f,07)= p(X) p(1)-...p(Yy) (1.3.4)

2
Uma maior explanagdo quanto ao (MQO), ver Kmenta (1978) , Pindyck e Rubinfeld (2004) ou Gujarati (2000)

As principais caracteristicas da distribui¢do normal sdo as seguintes: a) A distribui¢do ¢ continua e simétrica em torno da média,
implicando a igualdade entre a média, mediana e moda e a divisdo em duas metades exatas da area sob a curva normal, tendo a média como

ponto central, expressa na forma de um sino. b) O dominio da distribui¢do estende-se de - — & A + & , sendo assim, ilimitada. ¢) A altura

maxima da curva normal ¢é atingida no ponto X = J , e os pontos de inflexdo ocorrem em X = M T o . Isto significa que o desvio-

padrdo mede a distancia do centro da distribui¢ao ao ponto de inflexdo. d) A distribuigdo normal pode ser plenamente especificada a partir de
dois pardmetros: a média e a varidncia. Todos os momentos dependem s6 desses dois parametros. ¢) A combinagdo linear das varidveis

aleatorias normalmente e independentemente distribuidas com determinadas constantes ¢ também normalmente distribuida.
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_ 1 _ Y;_a_ﬂXi ’
_—(27mz)N.exp{ Z[—zaz j]

Assim como em (MQO), o objetivo da estimagdo de (MV) ¢ encontrar os parametros
a,Bec’ que tenham maior chance de gerar as observagdes da amostra Y,....,Y, .

Isso ¢ atingido através da maximizacdo da fun¢do de verossimilhanca com relagdo a
cada um dos parametros. E conveniente trabalhar com o logaritmo da funcdo de

verossimilhanga. A funcdo de verossimilhanga logaritmica ¢ dada por
2
logL=—(%)10g(2%)—(%)10g(0‘2)—(%]2(}’i —a-pXY (13.5)

Logo, maximizar log de L ¢ equivalente L porque a transformagdo logaritmica ¢
monotdnica e crescente. Desta forma, deriva-se a fun¢do de verossimilhanga logaritmica com
relacdo a cada um dos trés parametros desconhecidos, igualando-os as derivadas a zero.

Assim, encontram-se os seguintes estimadores de maxima verossimilhanga respectivamente;

S =Xl -v) o _X-a-px)

S TR v

Pode-se verificar que os estimadores de maxima verossimilhanga de ae f sdo
idénticos aos estimadores por (MQO) e, o e £ sdo os melhores lineares nao-tendenciosos.

Contudo, o é um estimador tendencioso, ainda que consistente, de ¢>. Mas, para solucionar

o problema da tendenciosidade do estimador &, divide-se o numerador por N-2, ajustando
por conta dos graus de liberdade.

Para os estimadores de (MQO), na presenga de heterocedasticidade, ¢ comum que os
estimadores sejam ineficientes, sem a menor varidncia na ordem dos estimadores ndo-
tendenciosos, além de produzirem intervalos de confianca de forma incorreta, os testes de

hipotese utilizando tais estimadores se tornam invalidos.

Também para a ocorréncia de autocorrelagdo entre os residuos, os estimadores de

(MQO) sdo ineficientes. Neste caso, sugere-se o uso dos estimadores de (MV), pois esses
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preservam a especificidade de consisténcia e, sdo assintoticamente equivalentes aos

estimadores lineares nao-tendenciosos.

Portanto, a incapacidade dos modelos lineares gaussianos de lidar séries temporais
financeiras, levando em consideragdo a ocorréncia de alguns fatos estilizados, sugere que se
utilizem modelos de volatilidade deterministica e estocastica, assim como, métodos
paramétricos, através da utilizagdo de redes neurais. Os principais € mais modestos métodos
que, sobrepdem a hipotese de que a varidncia seja constante ao longo do tempo,
concomitantemente considerando os fatos estilizados ja descritos, sdo os ARCH
(“Autoregressive Condicional Heteroskedasticity”) e o GARCH (“Generalized Autoregressive

Condicional Heteroskedasticity”)

Em um mercado de grande incerteza, maior serd a variabilidade dos pregos e, maior
também a variancia, isto ¢, ocorrera a possibilidade de grandes retornos assim como perdas.
Deste modo, a varidncia ndo condicional € constante, mas para certos periodos de grande
incerteza, a variancia condicional pode apresentar grandes oscilagdes por curtos periodos de
tempo, assim, a correta previsao da volatilidade é importante para captar momentos de grande

incerteza no mercado, visando a maximizagdo dos retornos aos seus respectivos investidores.

Ha diferentes métodos paramétricos para estimar a varidncia dos retornos, neste
trabalho utilizar-se-4 um dos métodos de volatilidade deterministica, o qual permitird a
previsdo da volatilidade futura com base na volatilidade atual e num conjunto de parametros
fixos, isto ¢é, serd explicitado o modelo da familia (ARCH) auto regressive condicional
heterocadasticity , o Generalized ARCH (GARCH)

Os trabalhos mais recentes que estudam o comportamento intra-diario de série de
precos financeiras utilizam, algum modelo da familia ARCH; o Generalized ARCH
(GARCH), Exponential GARCH (EGARCH), o integrated GARCH (IGARCH) e ou
fractionary integration GARCH (FIGARCH); devido a eficaz das previsdes para a

volatilidade de precos, ou seja, a incerteza sobre a média desses pregos.
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1.3 FINANCAS EMPIRICAS NO BRASIL

Os diversos estudos empiricos voltados as finangas brasileiras, a luz da andlise do
comportamento da volatilidade, sinalizam para a hipotese da presenca de heterocedasticidade
condicional nos componentes de mercado ¢ de ndo-mercado dos retornos e uma evidéncia
mais fraca na variancia temporal condicional para os betas.

Barcinski et al. (1997) analisaram seis agdes negociadas na Bovespa: Vale do Rio
Doce PN, Eletrobras ON, Eletrobrdas PN, Telebras ON e Telebras PN, no periodo de
04/01/1994 a 08/11/1996, para comparar os modelos da familia GARCH com os modelos de
captacdo do efeito assimetria. Os resultados indicaram que, € positivo e significamente
diferente de zero ao nivel de 5% o coeficiente de captura de assimetria nos modelos GJR e
EGARCH para as agdes, com exce¢ao da Petrobras PN. Logo, constata-se que os retornos
negativos no dia anterior conduzem a uma volatilidade maior do que os retornos positivos, o
que significa afirmar que, quando os precos diminuem, a volatilidade subseqiliente ¢ maior do
que quando os precos aumentam.

Herencia (1997) constatou através da utilizacdo dos modelos GARCH (1,1) e de
variancia estocastica AR(1)-SV, para as seguintes séries, a primeira referente aos precos de
fechamento das agdes de empresa Telebras PN (US$), no periodo de 3 de janeiro a 17 de
julho de 1995, e a segunda a cotagdo do marco alemdo em relagdo ao dolar norte-americano,
no periodo de 3 de janeiro de 1984 a 31 de dezembro de 1990, que inicialmente verificou-se a
presenga de correlagdo serial de primeira ordem, assim como também, a presenga para a
segunda série, do efeito calendario nas médias dos retornos.

Galvao (1997) verificou em seu estudo sobre a volatilidade entre o mercado futuro e
mercado a vista no Brasil, através da utilizagdo dos modelos GARCH e dos testes de
causalidade, para o periodo de 01/11/94 a 31/05/95, que os choques no mercado futuro
demoram mais para desaparecer, apontado pelo coeficiente estimado para a varidncia
defasada do mercado futuro do Ibovespa de 0,8 contra 0,6 do mecado a vista. Também
concluiu que o fato estilizado referente ao agrupamento de volatilidade também foi
identificado, o qual foi resultante de um fendomeno exdgeno de base microecondmica, ou seja,
o aumento do volume das transagoes.

Na mesma linha, Morais e Portugal (1999a) compararam os modelos de volatilidade
deterministica, GARCH, EGARCH, GARCH-t e GJR, entre si e com volatilidade estocastica,
no periodo de 04/07/1994 a 09/10/1998, verificando quais destes modelos s3o capazes de

reproduzir as caracteristicas presentes nas séries financeiras. Os resultados sinalizaram a nao-
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normalidade da série, a alta variancia e autocorrelagdo existente tanto nos retornos como no
quadrado destes, implicando a utilizacdo de modelos que capturam essas caracteristicas. O
efeito dia da semana foi testado, mas sua existéncia foi descartada. O efeito leverage foi
encontrado no modelo EGARCH e GJR, assim como o efeito de aglomeragdo da variancia.
Percebeu-se que na comparacdo entre os modelos deterministicos, em momentos de baixa
volatilidade o modelo que melhor prevé a variancia condicional ¢ o GARCH-t (1,1). Para as
outras duas situagdes, o modelo GARCH (1,1) ¢ levemente superior ao GARCH-t (1,1), mas
consideravelmente superior aos demais.

Nesta dissertagdo, pretender-se-a analisar a Acdo da Vale do Rio, por ser
representativa, com alta liquidez e volume de negociacao na atualidade no mercado de opgdes
a vista na Bolsa de Valores (BOVESPA). Isto a-priori, leva a crer que este ativo, possa conter
na trajetéria dos seus niveis de preco, as incertezas contidas no mercado financeiro,
justificando a utilizagdo do modelo (GARCH).

Além disto, acredita-se que o periodo adequado para a analise seja de 1998 até 2004,
dividida em quatro sub-periodos: o primeiro, de 1998 até 2000, pds-privatizagdo da Estatal
Vale do Rio Doce / Crise Russa / flexibilizacdo do cAmbio no Brasil; o segundo de 1998 até
2002, pré-eleicdes presidenciais brasileira; o terceiro de 2000 até 2002 e, por fim, o Gltimo
que equivale a toda a série, de 1998 at¢ 2004.

Este estudo foi dividido em quatro capitulos. No primeiro capitulo estd a introdugao
geral, demonstrando o problema da heterocedasticidade, os modelos de estimagdes e,
aplicagdes dos modelos da familia ARCH as finangas no Brasil. O capitulo dois, descreve a
trajetoria da Vale do Rio Doce desde a sua formagao, assim como, se explica o desempenho e
os elementos do mercado de capitais, fazendo ao final desse capitulo, um paralelo do mercado
de capitais e o desenvolvimento econdmico. No capitulo trés, se encontram os modelos de
volatilidade, a teoria e as aplica¢des para o Brasil. A conclusdo estd no ultimo capitulo, logo

apos os resultados das estimativas.
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2 COMPANHIA VALE DO RIO DOCE E O MERCADO DE CAPITAIS

2.1 A HISTORIA DA COMPANHIA VALE DO RIO DOCE

Em meados de 1900, criou-se a Fundacdo da Companhia Estrada de Ferro Vitoria a
Minas (CEFVM), inaugurada oficialmente em 13 de maio de 1904, no trecho entre as
estacdes Cariacica e Alfredo Maia.

A Estrada de Ferro Vitéria a Minas foi aberta num pequeno trecho a partir do porto de
Vitdria e tinha como objetivo principal transportar as culturas da regido ao longo do Rio
Doce, especialmente a producao de café. J& em 1909, era fundada a Brazilian Hematite
Syndicate, de capital britanico, que compraria a maioria das agdes da (CEFVM) e selaria a
unido entre os dois grupos, para explorar as reservas de minério de ferro de Minas Gerais.

Com enormes dificuldades ela foi avangcando no sentido da cidade mineira de
Diamantina. Em 1910, a Brazilian Hematite Syndicate se transformou na Itabira Iron Ore
Company, controlada pelo empresario Percival Farquhar. Os ingleses a compraram para
eletrifica-la e transportar minério da regido de Itabira, seu objetivo passava a ser, agora,
atingir Itabira e se encontrar com a futura linha da Estrada de Ferro da Companhia Brasileira
que, partindo de Sabard, atingiria Sao Jos¢ da Lagoa (Nova Era).

Em julho de 1940, a Itabira Iron Ore fez o primeiro embarque de minério de ferro pelo
Porto de Vitoria. No ano seguinte, em decorréncia da Segunda Guerra Mundial, a situagdo da
Inglaterra nos anos 40/41 era de quase total isolamento. Sua poderosa esquadra, havia
dissuadido Hitler de invadi-la, levando-o a adotar a estratégia da Guerra aérea e submarina,
necessitando direcionar suas forcas e recursos para dentro, o empresario Percival Farquhar se
associou a empresarios brasileiros e transforma a Itabira Iron Ore em duas empresas
nacionais: a Companhia Brasileira de Mineracdo e Siderurgia e a Companhia Itabira de
Mineragdo, estas duas empresas sustentariam as necessidades de minério de ferro da
Inglaterra, durante a Guerra, elevando diretamente o indice de exportacdo de ambas empresas.

Em 1° de junho de 1942, em decorréncia dos Acordos de Washington, Getulio Vargas
assinou o decreto-lei n® 4.352, criando a Companhia Vale do Rio do Doce. A nova companhia
se tornou uma sociedade andnima de economia mista, encampando as empresas de Farquhar e

a Estrada de Ferro Vitoria a Minas.
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No préximo 11 de janeiro, retine-se a Assembléia de constitui¢do definitiva da Vale,
que aprovou os estatutos da empresa fixando a sede administrativa em Itabira (MG) e o
domicilio juridico no Rio de Janeiro (RJ); nesta ocasido, Israel Pinheiro ¢ nomeado o primeiro
presidente da empresa.

Ja em 1949, a Vale ¢ responsavel por 80% das exportagdes brasileiras de minério de
ferro. Neste mesmo ano, criou-se o Centro de Estudos Ferroviarios em Vitéria (ES), sob
orientagao de Eliezer Batista da Silva.

No inicio da década de 50, o Governo brasileiro assume o controle definitivo do
sistema operacional da Vale. E realizado o primeiro embarque de minério de ferro para o
Japao. Assim como, pela primeira vez, um navio brasileiro, o Siderurgica Nove, ¢ utilizado no
carregamento de minério para os Estados Unidos.

No ano de 1954, a Vale revé suas praticas comerciais no exterior e passa a fazer
contatos diretos com as siderurgicas, sem a intermediacao dos traders.

No segundo qiiinqgiiénio de 1950, a Vale compra a Reserva Florestal de Linhares, do
Governo do Espirito Santo, com drea de 23 mil hectares. Desse modo, ¢ efetivada a
inauguracdo do Cais do Paul, no Porto de Vitdria, por iniciativa da Vale e do Governo do
Espirito Santo e, funda-se a Companhia Siderurgica Vatu, primeira subsidiaria da Vale para o

beneficiamento de minérios, fabricagdo e comercializagao de ferro-esponja.

Na década de 60, foram assinados os contratos de longo prazo com siderargicas
japonesas e usinas alemds. Em 2 de outubro, foi criada a subsididria Vale do Rio Doce
Navegacdo S.A. (Docenave). Realizada a inauguracao do Porto de Tubardo, em Vitoria (ES).
Os gedlogos da Cia. Meridional de Mineragdo, subsididria da United States Steel Corp.,
constatam a ocorréncia de minério de ferro em Carajas (PA). E feita, entdo a inauguragdo da
primeira Usina de Pelotizagdo da Vale, em Tubarao (ES), com capacidade para producdo de 2
milhdes de toneladas/ano. Ao final da década de 60, ¢ firmado o acordo que tornou a Vale

socia majoritaria do empreendimento de Carajas (PA), junto com a US Steel Co.

A década de 70 foi repleta de realizacdes. Inicialmente, foi fundada a Rio Doce
Geologia e Mineragao S.A. (Docegeo), subsidiaria integral da Vale, com o objetivo de realizar
pesquisas e lavra de minério. A Vale e US Steel constituem a Valuec Servigos Técnicos, para
analisar a viabilidade do Projeto Carajas. Firma-se o convénio com a Alcan Aluminiun Ltda.,

do Canada, para um projeto de exploracao de bauxita na regido do Rio Trombetas e inaugura-
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se a primeira fase da Usina de Concentracao de Itabirito. Dessa forma a Vale se torna a maior
exportadora de minério de ferro do mundo, detentora de 16% do mercado.

Nesta década, pela primeira vez, a Vale lanca debéntures no mercado internacional, no
valor de 70 milhdes de marcos, com intermediacdo do Dresdner Bank. O Decreto n® 77.608
outorga a Vale a concessdo para construcdo, uso ¢ exploragdo da estrada de ferro entre
Carajas (PA) e Sao Luis (MA).

A Vale anuncia prioridade ao Projeto Carajas, para, a partir de 1982, iniciar a
exportagdo do minério de ferro pelo Porto de Itaqui (MA). O Projeto Carajas ¢ reformulado e
reduzido a dimensdes mais modestas em vista da queda da demanda mundial por minério de
ferro. Iniciou-se a construcao da Estrada de Ferro Carajas (EFC), assim como, a implantagao
do Projeto Ferro Carajas, adotado como principal meta da estratégia empresarial da Vale.

O Governo Federal aprova o Projeto Ferro Carajas e d4 o aval financeiro. Ha a
incorporacao da Amazonia Mineragdo (Amza), criando a Superintendéncia de Implantagao do
Projeto Ferro Carajas (Sumip). Cientistas das universidades brasileiras constituem o Conselho

Técnico de Ecologia (Geamam).

A década de 80 teve inicio com a primeira detonagao para abertura de mina e mudanga
da primeira familia para Carajas. O edificio-sede da Vale no Rio de Janeiro ¢ praticamente
destruido por um incéndio provocado por um curto-circuito no 15° andar. Com o inicio das
operacdes da Valesul Aluminio S.A., no Rio de Janeiro (RJ), a Vale ingressa no segmento de
aluminio e contribui para reduzir as importagdes brasileiras do metal.

A empreiteira Rodominas entrega a Estrada de Ferro Carajas (EFC) a Vale e logo ¢
inaugurado o Projeto Ferro Carajas, que aumenta a capacidade produtiva da empresa, agora
estruturada em dois sistemas logisticos distintos (Norte e Sul). Da-se o inicio da operagdo do
Terminal Portuario de Ponta da Madeira, em S3o Luis (MA). A Vale elabora Plano
Estratégico 1989-2000, com foco na internacionalizagao.

E implantado o Programa de Participacdes nos Resultados (PR) para os empregados da
Vale ¢ s@o concluias as obras de instalagdo do laboratério florestal em Linhares (ES),

equipado para diversos tipos de analise e pesquisas em biotecnologia

A década seguinte foi derivada, inicialmente, pela apresentacdo do primeiro projeto de
desenvolvimento sustentavel do pais, o Projeto Polos Florestais, na Conferéncia ECO 92, no
Rio de Janeiro (RJ). O Instituto Brasileiro de Economia da Fundagdo Getulio Vargas

classifica a Vale como a primeira empresa no ranking nacional.
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Em mar¢o de 1992, a Vale langa seu programa de American Depositary Receipts
(ADR), negocidveis no mercado de balcao dos Estados Unidos sob o codigo CVROY.

Em 1995, ocorre a inclusdo da Vale no Programa Nacional de Desestatizacdo pelo
Decreto n° 1.510, de 1° de junho, assinado pelo presidente da Republica. Em 10 de outubro de
1996, o Conselho Nacional de Desestatizacdo (CND) aprova o modelo de desestatizagdo da
Vale. O Ministro do Planejamento, Antdénio Kandir, anuncia, em 22 de janeiro de 1997, o
leildo de venda do controle aciondrio da Vale. O BNDES divulga, em 6 de marco, desde
mesmo ano, o edital de privatizacdo da Vale e logo lanca a cartilha sobre a sua privatizagao.

Em 6 de maio de 1997, a Vale ¢ privatizada em leildo realizado na Bolsa de Valores
do Rio de Janeiro. Participaram do leildio o Consorcio Valecom, articulado pelo Grupo
Votorantim, e o Consorcio Brasil, liderado pela CSN. O Consoércio Brasil arremata 41,73%
das agdes ordinarias da CVRD por R$ 3.338 milhdes em moeda corrente.

Alguns analistas salientavam na época, que os projetos de privatizagdo das grandes
estatais brasileiras, foram feitos sem regras ¢ sem modelo explicito, conduzindo a uma
liberalizag¢do indiscriminada e desestruturante dos setores estratégicos, tornando o Brasil um
exemplo tipico de nacdo sem regras claras. A privatizacdo da Vale do Rio Doce parecia um
caso limite de escandalo e por isso foi objeto de resisténcia de setores importantes da propria
elite brasileira que conseguiu, at¢é um dado momento, frear o processo em curso, considerado

indecoroso pela opinido técnica relevante e por todos os setores organizados da sociedade.

Adiante, em 12 de maio de 1997, na assembléia geral de acionistas, o presidente da
CSN, Benjamin Steinbruch, ¢ nomeado presidente do Conselho de Administragao da Vale,
Jair Bilachi, da Previ, € o vice-presidente. No primeiro ano ap0s a privatizagdo, a Vale atinge
crescimento de 46% no lucro em relagao a 1996.

E lancado o Programa "De Volta para o Futuro", de apoio a educagio formal, para
propiciar o primeiro grau completo a todos os empregados da Vale. No ano de 1999, a Vale
tem o maior lucro de sua historia: R$ 1,251 bilhao.

No ano de 2000, foi inaugurado o Terminal de Contéineres do Porto de Sepetiba em
outubro, em parceria com a Gulf Investment Corporation (GIC), a Vale adquire a Gulf
Industrial Investment Company (GIIC), localizada em Bahrain. Neste mesmo ano, a Vale
produziria 119,7 milhdes de toneladas de minério de ferro, um recorde historico.

Em 29 de marg¢o de 2001, foi langado o Banco de Dados do Projeto Vale Memoria, no

Rio de Janeiro (RJ), idealizado e produzido pelo Museu da Pessoa, assim como ¢ efetivado o
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descruzamento das participagdes acionarias envolvendo a Vale e a CSN. Ingresso no
consorcio para construir duas usinas hidrelétricas em Minas Gerais: Capim Branco I e II.

Inaugurada, oficialmente, em marco de 2002, a Usina de Pelotizacdo de Sao Luis
(MA). Ja em maio deste mesmo ano, o presidente Fernando Henrique Cardoso langa a pedra
fundamental do Projeto de Cobre do Sossego (PA). Em julho, més do aniversario de 35 anos
de operagao de Carajas, a Vale atinge recorde na producao de minério de ferro, 5 milhdes de
toneladas. Em 16 de janeiro de 2003, a Vale anuncia parceria com a Mitsui, empresa japonesa
da area de logistica, para negocio de transporte intermodal.

No dia 31 de margo de 2003, a Vale compra 50% das agdes da Caemi Mineragdo e
Metalurgia S. A. (Caemi), por US$ 426,4 milhdes. Logo apos, a Vale consolida sua inser¢ao
internacional e contabiliza um total de US$ 3,952 bilhdes em vendas externas. A Vale
apresenta o maior lucro liquido de sua historia, em 2003: R$ 4,509 bilhodes e distribui sob a
forma de juros sobre o capital proprio, R$ 5,04 por acdo, totalizando R$ 1,930 bilhao.

O valor da capitalizagdo de mercado da Vale aumenta em US$ 10,7 bilhdes em um
ano, atingindo US$ 21,762 bilhoes ao final de dezembro de 2003.

Durante o ano de 2003, 67% dos negdcios com as a¢des da Vale foram realizados na
Bolsa de Nova York, contra 33% realizados na Bovespa. No Brasil, nenhuma empresa
desenvolveu tantos projetos como a Vale, que refor¢a sua posicdo de maior investidora
privada do pais ao aplicar US$ 1,988 bilhdo, em 2003. No dia 5 de janeiro de 2004 as ac¢des
da Vale atingem recorde histérico de rendimento. Com isso, a empresa alcanga valor superior
a R$ 23 bilhdes no mercado.

Em 2 de julho de 2004, foi inaugurada a mina do Sossego, a primeira mina de cobre
do Brasil, no Pard. O projeto, realizado em tempo recorde, teve 73% de sua mao-de-obra
local. A previsdo ¢ de, em 2010, os projetos de cobre da Vale ja estejam produzindo 650 mil
toneladas anuais. A receita acumulada nos nove primeiros meses de 2004 ¢ igual a USS$ 6,051
bilhdes, 57% superior a obtida no mesmo periodo de 2003.

Nos nove primeiros meses de 2004, a CVRD embarca para a China 28,4 milhdes de
toneladas contra 19,3 milhdes em 2003. Nesse mesmo periodo, a Vale movimenta 21,8
bilhdes de tkus ante 19,9 bilhdes do ano anterior e, em novembro de 2004, a Vale atinge o

valor de mercado de US$ 25 bilhges.
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2.2 MERCADO DE CAPITAIS

2.2.1 Preliminares do Mercado de Capitais

O mercado de capitais ¢ um sistema de distribuicao de valores mobilidrios, que tem o
proposito de proporcionar liquidez aos titulos de emissao de empresas e viabilizar seu
processo de capitalizacao.

E constituido pelas bolsas de valores, sociedades corretoras e outras institui¢des
financeiras autorizadas.

No mercado de capitais, os principais titulos negociados sdo os representativos do
capital de empresas — as acdes — ou de empréstimos tomados, via mercado, por empresas —
debéntures conversiveis em acdes, bonus de subscricdo e “commercial papers” —, que
permitem a circulacdo de capital para custear o desenvolvimento econdmico.

O mercado de capitais abrange, ainda, as negociagdes com direitos e recibos de
subscri¢do de valores mobiliarios, certificados de depdsitos de agdes e demais derivativos

autorizados a negociagao.

Com o intenso processo de globalizagdo, que resultou em um intenso intercambio
entre os paises, cada vez mais o mercado aciondrio vem adquirindo uma crescente
importancia neste cenario. Por ser um canal fundamental na captagdo de recursos que
permitem o desenvolvimento das empresas, gerando novos empregos e contribuindo para o
progresso do Pais, o mercado aciondrio também se constitui em uma importante opc¢do de

investimento para pessoas e instituigdes.

Para os analistas, a fragilidade do mercado de capitais brasileiro ndo ¢ recente. Nunca,
na historia do capitalismo brasileiro, o mercado de capitais cumpriu um papel proeminente,
alavancando recursos para investimentos de alta intensidade de capital e longos prazos de
maturagdo. Nem mesmo apos o PAEG que, reformulando toda a institucionalidade do sistema
financeiro brasileiro entre 1964 e 1967, “teoricamente” criava as condi¢des para o
florescimento do mercado de capitais no Brasil.

O mercado de capitais ndo se desenvolveu por falta de leis e institui¢des. Ele ndo se
desenvolveu porque em geral, gracas ao fechamento da economia, os investimentos e,
consequentemente, as necessidades de financiamento das empresas eram limitadas e, portanto,

passiveis de serem atendidas pelos lucros retidos e créditos comerciais e oficiais.
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Quando, em algumas situagdes especificas, como por exemplo, nos anos do II PND, os
investimentos eram de maior vulto, as empresas tinham outras formas de financiamento mais
“faceis” e baratas através de recursos governamentais subsidiados, principalmente BNDES e
fundos 157. Ou seja, o BNDES acabou contribuindo para dificultar o desenvolvimento de um
mercado de capitais na medida em que era, e ainda é, uma excelente alternativa de recursos
mais baratos.

Além da reduzida necessidade de recursos, as empresas nao tinham interesse em abrir
o capital visto que a abertura implica perda de raios de manobra na gestdo. A obrigatoriedade
de publicar balangos dificulta a utilizagdo de mecanismos de informalidade na gestdo das
empresas abertas (caixa dois) tornando-as, algumas vezes, menos competitivas que as
empresas fechadas. Mais ainda, a estrutura familiar das empresas brasileiras, referendada
pelos mecanismos de captacdo de recursos existentes, criou uma cultura “avessa” a abertura
de capital.

Completando o quadro, a lei das Sociedades Andnimas, ao influenciar a distribui¢ao
de valor entre o investidor, o administrador e o controlador, maximizando o deste ultimo, ¢ o
que, junto com o crédito subsidiado, produzia empresarios ricos, empresas com base de
capital pequena e desinteresse dos investidores.

Os fatores acima mencionados contribuiram decisivamente para a reprodugao do
dilema “o ovo ou a galinha”: a falta de densidade no mercado de capitais era impeditiva a
formacdo da liquidez necessédria e, em um verdadeiro ciclo vicioso, a falta de liquidez
inviabilizava o crescimento do mercado e, consequentemente, a sua densidade.

Com a crise dos anos 80 a fragilidade do mercado de capitais brasileiro acentuou-se na
medida em que a reducdo ainda maior nas taxas de investimento minou a exigua inducdo a
abertura de capitais existente e magnificou a dependéncia das empresas estatais. Embora mais
sofisticado pela introdu¢do de mecanismos modernos como opg¢des e futuros, o cendrio ficou
propicio ao surgimento de mega especuladores e a concentracao das transagdes em torno de
poucas empresas com grandes quantidades de agdes. Esta situacdo perdurou até 1989,
terminando com o fim abrupto das operagdes conhecidas como “D Zero”, que levou a quebra
de um dos maiores especuladores do mercado.

Na década de 90 o mercado experimenta novamente um crescimento que, apesar de
ainda concentrado nas empresas estatais, tem caracteristicas distintas da década anterior. No
plano internacional, a intensificacdo da diversificagdo de portfdlio e, internamente, mudangas
favoraveis no quadro macroecondomico e regulatorio, juntamente com o processo de

privatizacdo, tornaram o mercado brasileiro mais atraente e acessivel aos investidores
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internacionais. Como resultado houve uma entrada significativa de recursos estrangeiros via
Anexo IV2 — entre 1993 e 1998 o volume médio de recursos que entraram pelo Anexo IV foi
de US$ 3,3 bilhodes - que se refletiu em um crescimento expressivo do valor das agdes e no
volume de negociacdes. Esse movimento, no entanto, ndo significou o desenvolvimento do
mercado de capitais brasileiro tendo ficado restrito a um nimero reduzido de empresas que
apresentavam liquidez, elevando a concentracao nesta década.

Como a gestdo privada certamente elevaria como de fato elevou o valor das empresas
até entdo estatais, que passaram a ter uma gestdo mais eficiente e com mais poder de
investimentos, o aumento da demanda por suas agdes significou muito mais um ajuste
(positivo) de estoque das empresas abertas com transagdes relevantes do que o
estabelecimento de um fluxo de recursos para investimento que atraisse novas empresas para
o mercado.

Ja no final da década, com o fim das privatizagdes mais importantes, o aumento dos
custos de transacao (CPMF) e o surgimento e crescimento da facilidade de acesso as bolsas
internacionais (ADR’s), as bolsas brasileiras perdem atratividade. Observou-se entdo, a
migracdo da liquidez das agdes das melhores empresas para mercados mais competitivos, sem
que novas empresas ocupem a lacuna deixada.

Enquanto a economia brasileira era fechada, as grandes empresas nacionais
financiavam-se basicamente no BNDES recorrendo apenas eventualmente ao mercado
aciondrio e, consequentemente, dando pouca atencdo ao acionista minoritdrio e
preferencialista. Agora, apds a abertura da economia, além do BNDES elas passaram a
recorrer aos ADR’s.

E importante ressaltar que a migracdo das empresas com maior visibilidade para o
mercado internacional ndo ¢ o elemento fundamental para explicar o encolhimento do ja
restrito mercado acionario brasileiro. O ponto relevante ¢ que a maioria das empresas
nacionais jamais viu o mercado acionario como fonte de recursos e a reducao do nimero de
empresas ja eram visiveis desde o inicio dos anos 90.

O Brasil vem passando por profundas transformagdes que, pela primeira vez, impdem
a necessidade e, portanto, criam uma oportunidade para o florescimento de um mercado de
capitais no pais.

Avanca uma nova forma de organizar a produgdo, elevam-se a produtividade e a

competicao e, com isto, mudam as condi¢des da oferta e demanda de produtos financeiros.
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Do lado das empresas o novo paradigma produtivo impde a necessidade de elevacao
de suas bases de capital. A abertura as expde a um mundo muito mais competitivo, no qual as
necessidades de investimento sdo muito maiores e recorrentes. Além das necessidades de
investimento impostas pelo novo paradigma, a estabilizacdo e a retomada do crescimento da
economia em geral também contribuem para a expansdo das empresas que, sem os velhos
mecanismos de financiamento, ficam mais receptiveis a abertura de capital. Com o fim da
inflagdo, menores margens e o fim do crédito publico subsidiado, as empresas brasileiras sao
obrigadas a procurar novas formas de obten¢do de financiamento.

Dependentes de um mercado que até a pouco desprezavam, algumas empresas
comegam a alterar sua mentalidade e postura. J4& comecam a surgir bons exemplos de
empresas que com sucesso modificaram o tratamento dispensado ao mercado e tiveram
retorno.

Reforgando este movimento, no novo paradigma surge um novo tipo de empresa, sem
os vicios das tradicionais, que ja nasce olhando para o mercado de capitais como alternativa
de financiamento e, conseqiientemente, se relacionando com este mercado de forma
radicalmente diferente.

Do lado da demanda por papeis, varios processos indicam que ndo havera obstaculos
ao desenvolvimento do mercado, muito pelo contrario:

1) a inflacdo baixa permite mais transparéncia nos demonstrativos e facilita

projegoes;

i1) a reducdo da demanda de recursos pelo governo sinaliza, pela primeira vez em
muitos anos, o fim do crowding out permitindo uma queda das taxas de juros e, portanto,
viabilizando a competitividade de aplicagdes no mercado de capitais;

i) a queda nas taxas de juros e a possibilidade da retomada do crescimento

sustentado permitem a troca de parte das posi¢des em renda fixa para variavel,

antecipando a inevitavel alta no preco dos ativos reais que acompanha o processo de
crescimento;

iv) institucionalizagdo da previdéncia complementar que, sem duvida, significara

uma grande ampliacdo do mercado de ativos financeiros;

v) o processo de globalizagdo e a abertura externa mudam radicalmente a

dindmica do mercado na medida em que grandes investidores demonstram

crescentes interesse em investir no Brasil.
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Todos estes movimentos conformam um processo mais amplo. O tradicional
preconceito em relagdo ao mercado de capitais no Brasil vem sendo substituido por uma visao
mais moderna que valoriza sua importancia como fonte de financiamento da economia e,
conseqiientemente, vé no seu desenvolvimento condi¢do sine qua non para a retomada do
crescimento sustentado. Mais ainda, o fortalecimento do mercado de capitais ¢ a forma mais
eficiente de se evitar a desnacionalizagdo da economia na medida em que permite o
crescimento e a conseqliente valoriza¢do de nossas empresas.

A maior prova destes movimentos ¢ a grande mudanga que tem ocorrido na relagdo dos
acionistas minoritarios com as respectivas empresas.

Segundo dados da Bovespa, no ultimo semestre varios casos de sucesso dos
minoritarios (Renner, Arno, Eternit, Bombril, Telesp) comprovam que as relacdes neste
mercado t€m evoluido. A compra de a¢des por grandes investidores estd se tornando uma
alternativa de estratégia de investimento que demanda acompanhamento e monitoragao,
contrariamente ao tradicional jogo especulativo baseado em manipulagdo e uso de informagao
privilegiada.

Apesar dos avangos acima descritos, eles ainda ndo sdo suficientes para garantir o
desenvolvimento de um mercado de capitais no Brasil, principalmente porque a agressividade
dos mercados de outros paises torna o fortalecimento do mercado brasileiro uma corrida
contra o tempo. Assim sendo, a principal questdo ¢ o que fazer para tornar o mercado de
capitais atraente as empresas.

E fundamental a montagem de uma estratégia que permita um salto no mercado de
capitais brasileiro de tal forma que, em pouco tempo e com eficiéncia, ele possa contribuir
para a retomada de um crescimento sustentado.

Obviamente existem restrigoes, de diversas naturezas, ao desenvolvimento de um
verdadeiro mercado de capitais no pais. Pior ainda, sabemos que muitas delas ndo sdo

passiveis de solugdo no curto prazo. Dentre os obstaculos sobressaem:

1) a estrutura tributdria brasileira que ndo incentiva operagdes com renda variavel
além de onera-las com o CPMF;

i1) as restrigdes que a CVM, como 6rgao publico, tem para contratar e pagar bem
pessoal qualificado para agilizar e refor¢ar o controle do mercado;

ii1) os estoques de agdes preferenciais existentes, ainda deverdo perdurar mesmo com

eventuais mudangas na lei das SA.



35

Apesar destas restrigdes, que nao devem ser minimizadas, acredita-se haver espaco
para um conjunto de medidas que permitiriam um salto de qualidade suficiente para, apesar

das dificuldades, deslanchar o mercado de capitais no Brasil.

E possivel avangar sem ter que esperar a reforma tributria. Como para as empresas o
prémio da volta do crescimento ¢ elevado, o 6nus da existéncia da CPMF e da baixa liquidez
pode ser por um tempo. Existe agora uma oportunidade que, se desperdi¢ada, resultard no
comprometimento das taxas de crescimento da economia brasileira no futuro. As
transformagdes e fusdes que véem ocorrendo nos mercados financeiros internacionais
reduzem o espaco de manobra e tornam urgente a montagem de uma estratégia.

As hipoéteses basicas que sustentam a crenca na possibilidade do desenvolvimento do
mercado de capitais no Brasil sdo a retomada do crescimento, a queda dos juros reais, o
aumento da competicdo com a entrada de novos players nacionais e/ou internacionais, a maior
sintonia do Brasil com os mercados internacionais, a revolucdo tecnoldgica em curso € um
espago para a bolsa brasileira cumprir também o papel de uma bolsa de acesso.

Um dos maiores problemas no mercado acionario brasileiro, sdo a oferta insuficiente
de papéis de qualidade, - de empresas boas e/ou com perspectivas de crescimento -, ¢ a falta
de uma cultura de governanca empresarial.

E fundamental trabalhar esta caréncia ndo so através da criagdo de produtos, mas de
produtos de confianca.

Uma série de trabalhos mostra que paises que oferecem maior protecdo aos
minoritarios apresentam:

1) mercados aciondrios relativamente maiores;

i1) menor grau de concentracao da propriedade das empresas abertas;

ii1) maior nimero de companhias abertas (normalizado pelo tamanho da populagio);

1v) maior numero de IPOs (normalizado pelo tamanho da populagao);

V) as empresas captam mais recursos através do mercado acionario;

vi) a avaliagdo de mercado das empresas, medida através da relacdo entre valor

patrimonial e valor de mercado, ¢ comparativamente maior.

Baseado nas evidencias mencionadas, o principal instrumento de promog¢ao do
mercado de capitais devera ser a governanca corporativa que, de um lado, é, entre outras
coisas, quem dard a seguranca necessaria ao investidor e, de outro, valorizara as empresas
que, assim, poderdo ter um custo de captacdo menor. Este processo possibilitard que o

beneficio da abertura de capital se estenda sobre um nimero maior de empresas, pois, tanto do
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lado dos investidores quanto do lado das empresas alguns bons casos de sucesso vao projetar
e atrair outros. Portanto, a principal barreira a ser superada ¢ a criagdo de alguns casos de

SUcCesso.

2.2.2 Mercado de Capitais e Desenvolvimento Econdmico

O mercado de capitais ¢ uma peca importante para a consolidacdo do desenvolvimento
econdmico brasileiro recente. Por ele transita inimeras atividades capazes de fomentar uma
estratégia bem-sucedida de crescimento da economia, diminui¢ao da desigualdade de renda e
construcdo de bem-estar social. Tradicionalmente, contudo, esse mercado no Brasil tem se
pautado pela necessidade de financiamento da divida publica. Embora disponha de ampla
infra-estrutura e capacidade desofisticadas operagdes financeiras, demonstra timidez no

financiamento do setor privado e pouca afei¢do as operagdes de longo prazo.

Partindo das experiéncias internacionais, se verifica uma forte correlagdo entre
crescimento econdmico e desenvolvimento do mercado de capitais, mas ndo hd consenso
ainda sobre como estimular o desenvolvimento de um sistema financeiro que propicie o
aparecimento de novas empresas, favoreca o crescimento das ja existentes e promova o
crescimento econdmico como um todo. Por exemplo, nos diversos textos ja publicados, a
respeito das vantagens e desvantagens entre um sistema financeiro baseado em bancos, a
exemplo da Alemanha e do Japao, e outro calcado no mercado de capitais, como as
experiéncias americana e inglesa. ( DERMIRGUC-KUNT; LEVINE, 2001, p.4-13; BECK et
al, 2001, p.189-94, apud BACHA; OLIVEIRA FILHO, 2005).

Os defensores da primeira abordagem realgam o papel dos bancos em captagao de
recursos do publico, identificacdo de bons projetos, administragao de riscos € monitoramento
dos gestores das empresas, ponto muito importantes em paises ndo desenvolvidos com
sistemas juridicos e contabilidades ndo suficientemente elaboradas. Além disso, mercados
muito liquidos levam os investidores a sair rapidamente de suas posi¢cdes com baixo custo,
dificultando a vigilancia sobre os gestores das empresas.

A segunda corrente, contra-argumentam que os bancos, ao adquirir importantes
informagdes privadas sobre as empresas, extraem parte da renda auferida por estas,

desestimulando-as a executar projetos rentaveis. Os bancos, na condi¢do de credores, tendem
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a financiar projetos de baixo risco e retorno, diminuindo a possibilidade de inovagdo e

crescimento.

Uma terceira linha surgiu recentemente, enfatizando os aspectos ilegais, o marco
regulatorio ndo s6 ¢ fundamental para a eficiéncia do mercado financeiro e promogao do
crescimento econdmico, como o debate entre a visdo bancaria e a do mercado de capitais,
irrelevante. Importa sobretudo proteger os investidores externos (acionistas minoritarios e
credores) para que o mercado se desenvolva em qualquer sistema financeiro (LA PORTA,

1998, 2003 apud BACHA; OLIVEIRA FILHO, 2005).

A experiéncia brasileira de alta inflacdo pode ser o ponto de partida para uma analise
dos entraves ao desenvolvimento financeiro do pais. Houve inflacdo elevada no pais, mas nao
dolarizacdo da economia, mantendo-se durante todo o periodo inflaciondrio a intermediagao
financeira estatal viva, relevante e a disposicao do governo para usa-la a qualquer momento,
como um poderoso agente de controle do setor privado. Em troca, se assumiu o custo da
instituicdlo de um Estado intermedidrio-investidor. Parte consideravel dos recursos da
sociedade foi drenada de forma compulsoria para que este exercesse a liberdade de escolher a
alocacdo mais adequada, de acordo com seu projeto de desenvolvimento.

Como resultado, acabou-se montando um sistema dificil de ser desfeito porque
funcionou para objetivos de defesa, em que o passe de magica encontrado foi a concessao de
liquidez total remunerada ao depositante, implicando a acesso a um lastro que, em ultima
instancia, s6 pode ser dado por um tnico devedor, o Estado.

Paises como o Chile e 0 México, geograficamente mais proximos, sdo exemplos de
paises que venceram a inflacdo, passaram por graves crises bancdrias e, recentemente,
receberam classificacdo de baixo risco. Enquanto o Chile é conhecido por sua pioneira
reforma dos fundos de pensdao em 1981 e por gozar de um amplo mercado de titulos e
recebiveis imobilidrios, o México ¢ um dos poucos paises da América Latina que
conseguiram desenvolver um mercado de titulos governamentais pré-fixados de longo prazo.
A Polonia, por sua vez, serve como verdadeiro exemplo pratico, uma vez que organismos
financeiros internacionais € a Comunidade Européia introduziram em seu territério um
receituario com as melhores praticas conhecidas para os mercados de capitais. A Africa do
Sul se destaca por possuir uma das maiores relagdes de capitalizagdo de agdes e bonus em
relacdo ao Produto Interno Bruto (PIB), bem como uma industria de seguros e de fundos de

pensdo extremamente desenvolvida, apesar das sanc¢des politicas da comunidade internacional
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durante o periodo do apartheid e da adogdo, durante anos, de um rigoroso controle de
capitais. Por fim a Tailandia, apesar de sua elevada taxa de poupanca doméstica e de seguidos
anos de superavit fiscal, teve profunda crise financeira em 1997, servindo seu exemplo para

mostrar 0 quanto a governanga corporativa ¢ importante para a manuten¢iao do crescimento

econdmico.
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3 MODELOS DE VOLATILIDADE: TEORIA E APLICACOES PARA O
BRASIL

3.1 INTRODUCAO

Este capitulo inicialmente ressalva as principais caracteristicas contidas nas séries
financeiras, logo apds verifica-se os modelos da familia ARCH — Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity, e suas respectivas generalizacdes GARCH, esta especificamente utilizada
neste trabalho, assim como, as EGARCH e IGARCH. Neste capitulo, o objetivo ¢ a
especificagdo dos modelos citados e suas particularidades para com as caracteristicas contidas

nas séries financeiras.
3.2 CARACTERISTICAS DAS SERIES FINANCEIRAS

Quando se analisa séries financeiras, de dados intra-diarios, ¢ comum a presenca de
certas caracteristicas. Segundo Zielgemann e Pereira (1997), no caso especifico de retornos
financeiros, as principais caracteristicas - fatos estilizados - encontradas na literatura sdo os

seguintes:

1) os retornos ndo sao autocorrelacionados;

ii)) os quadrados dos retornos sdo autocorrelacionados, com uma
pequena autocorrelacdo de primeira ordem e uma subseqiiente queda
bastante lenta;

1i1) existem agrupamentos com diferentes niveis de volatilidade;

iv) a distribuicdo ndo condicional dos retornos possui caudas pesadas
em relagdo a distribuicao normal;

V) para alguns tipos de retornos, a volatilidade reage de maneira
diferenciadas se os precos estdo aumentando ou declinando. Sabe-

se que as subidas s3o lentas e as quedas sdo abruptas indicando

que neste ultimo caso deveriamos ter uma maior volatilidade.
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3.3 MODELO ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Alguns modelos pressupdem que a variancia dos erros ¢ constante ao longo do tempo,
ie. Var(e)=E(e))=0".

Muitas séries temporais, no entanto exibem periodos de grande volatilidade seguidos
de periodos de relativa tranqiiilidade.

Neste caso, a suposicao de variancia constante (homocedasticidade) pode ndo ser
apropriada. Na verdade, embora a variancia incondicional dos erros ainda possa ser assumida
constante, sua variancia condicional pode estar mudando ao longo do tempo.

Além disso, em muitas situagdes praticas tem-se interesse em prever a variancia
condicional da série além da série propriamente dita. Por exemplo, no mercado de acdes o
interesse € ndo apenas prever a taxa de retorno, mas também a sua variancia ao longo de um
certo periodo. Esta variancia condicional ¢ também chamada de volatilidade.

A idéia aqui ¢ tentar modelar simultaneamente a média e a varidncia de uma série

temporal. Para fixar idéias, suponha que um modelo AR(1),X,=a X, , +e, foi estimado e

deseja-se fazer previsdes um passo a frente,

A

x(D=E(X,, /x,)=cx, (3.3.1)

t+1

A variancia condicional de X,,, ¢ dada por

Var (X, /x)=Var(e,,/x,)=E(e,/x,) (3.3.2)

t+1 t+1

Existem varias formas de especificar como a variancia condicional (volatilidade) varia

com o tempo. Uma estratégia utilizada para modelar &, , proposta em Engle (1982), consiste
em assumir que ela depende dos quadrados dos erros passados, e, ,, e, , através de uma

......

autoregressao. No caso mais simples, faz-se

e, =v,\c+taE’, (3.3.3)
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onde {v, }¢ uma série puramente aleatoéria com média zero e variancia igual a 1 e vt e e, sdo

independentes. Segue que a variancia condicional ¢ dada por

ol =c+akFE}, (3.3.4)

Neste caso dizemos que a varidncia segue um processo autoregressivo
condicionalmente heterocedastico de ordem 1, ARCH(1). Note que ¢ necessario impor a
restrigdo ¢ > 0 e o > 0 para que o, seja sempre positiva. Além disso, queremos garantir a
estacionariedade da autoregressao de modo que a restrigdo imposta € 0 < o < 1. Além disso,
(3.3.4) ndo inclui um termo de erro e, portanto ndo € um processo estocastico.

Para ilustracdo a Figura 3.3.5 apresenta dois processos ARCH de ordem 1 simulados a

partir de uma seqiiéncia {v,} de 100 nimeros aleatérios independentes e igualmente
distribuidos, gerados de uma distribui¢ao N(0,1). A seqiiéncia {e, } foi construida usando a
equacdo (3.3.3) comc=1¢e a =0,8. Note como a seqiiéncia {e, } continua tendo média zero,

mas parece ter tido um aumento de volatilidade em alguns periodos. Em um modelo AR(1), a
forma como esta estrutura nos erros afeta a série original depende do valor do pardmetro

autoregressivo e duas possiveis situagcdes sao mostradas nos graficos inferiores da figura.

processo aleatorlo St = w1+ O Bel(t— 1)
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Figura 3.3.5: Um processo ARCH (1) Simulado
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Estas idéias podem ser generalizadas para processos mais gerais ARCH(p) em que a

variancia condicional depende dos quadrados de p erros passados, ou seja.

. 2 2
e =v, \/c+a1 e, +..ta,e, (3.3.6)
e a variancia condicional se comporta como um processo AR(p),

o) =c+a el +..+a, e, (3.3.7)

Neste caso, para garantir que o, seja sempre positiva ¢ necessario impor a seguinte

restrigdo ¢ > 0e «; > 0,..., @, > 0 e para garantir estacionariedade ¢ necessario tambem
que as raizes de 1 - @B - .. .- o, B"= 0 estejam fora do circulo unitério. Juntando estas
restricoes equivale a impor arestrigdoc >0e » 7 a, <1.

As previsdes para a volatilidade podem ser obtidas recursivamente utilizando-se o

modelo ARCH(p). Por exemplo, a previsdo um passo a frente no tempo ¢ ¢ dada por

A2
oc(D)=c+ae+..+a,e (3.3.8)

p Tt-p+l
A equagdo (3.3.7) diz que a variancia de e,, o tem dois componentes: uma constante

e as novidades do ultimo periodo sobre volatilidade, que se modela com o residuo quadrado

do ultimo periodo (o termo ARCH). Observa-se que nesse modelo e, ¢ heterocedastico,
condicional a e, ;. Ao se levar em conta essa informagdo sobre heterocedasticidade
condicional de e, , obtem-se estimativas mais eficientes dos pardmetros ¢, ,...,c b
Como a variancia de e, na equagdo (3.3.7) depende apenas da volatilidade do ultimo

periodo, refere-se a esse modelo como ARCH(1).
3.4 MODELO GARCH (Generalized ARCH)

De modo mais geral, a varidncia poderia depender de qualquer numero de

volatilidades defasadas, tal como o modelo ARCH(p) abaixo
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ol =c+a, ef_1+...+ap ef_p (3.4.1)

Uma generalizagdo natural dos modelos ARCH consiste em assumir que a variancia

condicional se comporta como um processo ARMA, i.e. depende também de seus valores

passados, assim como na equagao (3.4.1). Fazendo e, =v, \/h, em que

p q
h=c+Y ael +Y, Bh_j=a,+a(l)el +o! (3.42)

i=1 j=1
segue que a esperanga condicional de e, ¢ zero e a variancia condicional é o’ = ht. Este
modelo ¢ chamado ARCH generalizado, ou GARCH, de ordem (p, ¢). Aqui as restri¢des

. A ~ P q
impostas sobre os pardmetros sdo dadas porc > 0 e E oot E _ Bi<L
i= =

Embora a primeira vista pare¢ca um modelo mais complexo, sua vantagem sobre
os modelos ARCH ¢ basicamente a parcimonia. Assim como um modelo ARMA pode ser
mais parcimonioso no sentido de apresentar menos parametros a serem estimados do que
modelos AR ou MA, um modelo GARCH pode ser usado para descrever a volatilidade com
menos parametros do que modelos ARCH.

Em termos de identificagdo dos valores de p e g as ferramentas basicas sdo mais uma
vez a fac e a facp dos quadrados dos residuos. Assim, se 0 modelo ajustado for adequado a fac
e a facp dos residuos devem indicar um processo puramente aleatorio, no entanto quando
estas funcdes sdo aplicadas aos quadrados dos residuos elas devem indicar um processo
ARMA(p; q). A identificacdo pode ndo ser muito facil em algumas aplicagdes embora na
maioria dos casos um modelo GARCH(1,1) seja suficiente.

As previsdes da volatilidade em modelos GARCH sdo obtidas de forma similar a de
um modelo ARMA. Por exemplo, apo6s estimar os parametros de um modelo GARCH(1,1) e

assumindo-se que e, =h, =0 pode-se construir as seqiiéncias e,,...,e, € h,,...,h, € a previsao

1 passo a frente fica

2

o ()=ctae*+fh (3.4.3)

Bollerslev (1986) utiliza o método de mdxima verossimilhanga para estimar os

parametros do modelo, como no processo ARCH. Reescreve-se o modelo como
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e, = —X;b
e,| W, ~N(O,h) (3.4.4)
h =z, w

sendo z,=(Le’,,...e] . by h_ )W =(g, Aoy @, By B)

Para uma amostra T observag¢des, a fungdo do log verossimilhancga ¢é

L©=T"31,0),

(3.4.5)

1 1
1,(0)=——log h,——e; / h
t( ) 2 g t 2 t t

No entanto, os modelos GARCH, assumem somente a magnitude e ndo a positividade

e negatividade dos excessos de retornos nao previsiveis.
3.5 MODELO EGARCH (Exponential GARCH)

O modelo EGARCH apresenta uma vantagem com relagdo ao GARCH padrao,
assegura-se que utilizando a fun¢ao logaritmica, a positividade da volatilidade é garantida sem
a imposi¢ao de qualquer tipo de restricdo sobre os coeficientes. Os parametros do modelo
EGARCH podem ser estimados a partir do mesmo processo do GARCH, maximizando o log
da funcdo de verossimilhanca, bastando determinar apenas os valores iniciais para

a,,p,aed.

A correlagdo entre os retornos das acdes e as mudancgas na sua volatilidade pode ser
negativa, pois € observado que as mas noticias aumentam a volatilidade, enquanto que as boas
noticias a diminuem. Nelson (1991) propos um modelo ndo-linear alternativo, o EGARCH

que ¢ da forma.

e, /v, ~N(0,h,)
|ez 1

log(h,)=w+ﬂlog(ht_l)+;/\;l; \/_ \f] (3.5.1)

e, =R —x b
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Neste modelo, incluindo o choque padrdo (e, ;) e o seu valor absoluto, ¢ dada maior

flexibilidade a equacdo da variancia, permitindo que ela capture alguma assimetria na relacao
entre retornos de mercado e a volatilidade condicional. O modelo ¢ assimétrico devido a

existéncia do coeficiente y, que capta o efeito leverage .

Uma outra diferenca entre os modelos GARCH e EGARCH ¢ que, neste, grandes erros

provocam maiores impactos na volatilidade do que nos modelos GARCH, sejam eles de valores

positivos ou negativos, como pode ser notado pelo termo |et_l| .

3.6 MODELO IGARCH

Em muitas aplicagdes de séries de tempo financeiras de alta freqii€ncia, a variancia
condicional estimada utilizando um modelo GARCH(p, q), como o descrito pela equagdo

(3.4.2), exibe uma forte persisténcia, isto &,

q p
o, + Z p=1.
i=1 j=1
Reescrevendo a equagdo (3.4.2), acrescentando o termo [l - ,B(L)]ef em ambos os lados desta

equacao:
[1-a(L)- BL)]e; =, +[1- B(L))e] —07) (3.6.1)

Quando o polindmio [1 —a (L) — p (L)] tem uma raiz unitdria, indicando que o

q P
processo da variancia condicional ¢ ndo estacionario, ou seja, Zal +Z B, =1, resulta no
t=1 j=1

modelo Integrado GARCH (IGARCH) de Engle e Bollerslev (1986). Os autores denominaram

o modelo acima de integrado na variancia se «, =0 e integrado na variancia com tendéncia
se a,»0.

Neste modelo a informacdo corrente permanece importante para a previsao da
volatilidade em qualquer horizonte de tempo. Entdo, se o modelo basico GARCH for
estendido para admitir uma raiz unitaria na varidncia condicional, esse processo Integrado
GARCH - IGARCH, admite que choques tenham um efeito permanente na varidncia

condicional.
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Por ultimo, a partir da soma dos coeficientes o ¢ S no modelo GARCH -
q D
Zal +Z B, =y pode-se quantificar o grau de influéncia da persisténcia da volatilidade nos
t=1 Jj=1
retornos através do calculo da meia-vida, que mede o periodo de tempo necessario para que o

efeito de um choque na volatilidade diminua até a metade, ¢ ¢ dada por lzl—[log2/ log }/],

sendo y a persisténcia.

Dentre outros modelos da familia ARCH, destaca-se ainda os modelos a seguir que
também captam as diversas caracteristicas das séries financeiras, 0 ARCH-M, proposto por
Engle, Lilien e Robins (1987), o FIGARCH desenvolvido por Ding, Granger e Engle (1993),
0 SWGARCH (GARCH com mudanga de regime) idealizado por Hamilton e Susmel (1994) e
0 P-GARCH (GARCH periddico), formulado por Bollrslev e Ghysels (1996).

3.7 APLICACOES PARA O BRASIL

Atualmente, os principais trabalhos que analisam as séries temporais financeiras
utilizam, em sua maioria, modelos da familia ARCH, isto é, que ndo consideram a hipotese da
variancia constante ao longo do tempo.

Um modelo usado amplamente foi desenvolvido por Robert Engle (1982), que
publicou o primeiro trabalho da classe dos modelos ARCH, sugerindo que o uso de um
modelo de heterocedasticidade condicional auto-regressiva traria maior eficiéncia, com o
intuito de compreender a influéncia da variancia da taxa de inflagdo na propria taxa de
inflagdo. Logo a seguir, Bollerslev (1986) gerou um modelo similar, com uma constante, a
volatilidade do ultimo periodo (o termo ARCH), porém com a insercao da variancia do ultimo
periodo (o termo GARCH), isto ¢, expressou em seu modelo a generalizacdo do modelo
adotado por Engle (1982). A partir de entdo, inimeros artigos foram publicados utilizando

este tipo de procedimento.

Para Braun, Nelson e Sunier (1995), os resultados de suas investigagdes sobre a
covariancia condicional dos retornos do CRSP-VW e dos portfolios construidos a partir das

acoes da New York Stock Exchange confirmaram a hipdtese da presengca de
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heterocedasticidade condicional nos componentes de mercado e de ndo-mercado dos retornos
e uma evidéncia mais fraca na variancia temporal condicional para os betas. Assim como o
esperado, o efeito assimetria foi forte nos componentes de mercado da volatilidade, ao
contrario, nos betas condicionais e fraco ou inconsistente nas fontes de nao mercado de risco.
Verificou-se, para todos os portfélios, uma forte persisténcia gerada pelos choques no
beta, coeficiente este, na maior parte das vezes, superior que 0,9. No caso especifico do
portfolio de bens durdveis, o beta foi de 0,99, implicando numa meia-vida do choque de 29
anos, ao contrario do portfolio financeiro, que apresentou um coeficiente de 0,94, com meia-
vida de 1 ano. Ndo obstante, na variancia condicional do mercado, também foi verificada uma
forte persisténcia, variando a meia-vida de um choque entre 24 ¢ 52 anos. A persisténcia se
estendeu para os choques na variancia do portfolio, com beta maior que 0,97 e meia-vida de 9
meses a 14 anos. Ao nivel de significancia de 5%, no que tange a assimetria de mercado, este

foi estatisticamente insignificante para a equacio do beta na maior parte dos portfolios.

Zielgemann e Pereira (1997) realizaram um estudo empirico para o indice
IBOVESPA, por meio da utilizagdo dos modelos de Volatilidade Estocastica com
Deformagdo Temporal. Apresentaram-se modelos a tempo discreto e observou-se que a
volatilidade estimada com deformacao foi mais erratica do que sem deformacao, fato que nao
acontecia quando se usava modelo a tempo continuo. Ao se introduzir o coeficiente aleatorio
no processo auto-regressivo AR(1) que governava o logaritmo da volatilidade, boa parte da
erraticidade do processo desapareceu.

Sendo assim, o processo duplamente estocastico resultante ¢ preferivel por conter
menos ruido. Uma segunda vantagem ¢ a possibilidade de incorporacdo de processos
observaveis com um apelo empirico subjacente. A idéia de alteracdo do mercado, a medida
que chegam novas informagdes, permite a inclusdo destes processos, observados no tempo
calendario, de uma forma natural, incorporados a fun¢do de deformagdo temporal. Uma
terceira vantagem ¢ a relagdo que se pode obter entre variacdes destes processos € o
comportamento da volatilidade.

Verificou-se, na aplicacdo dos dados do IBOVESPA, que quanto maior o volume
negociado no dia anterior, maior a volatilidade do dia em questdo. Além disso, os retornos
negativos no dia anterior conduzem a uma volatilidade maior do que os retornos positivos, o
que significa afirmar que, quando os precos diminuiam, a volatilidade subseqiiente era maior
do que quando os precos aumentavam. Uma ultima vantagem ¢€ a possibilidade de utilizar esta

abordagem para dados de alta freqiiéncia, os quais surgem de forma aleatéria e ndo
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igualmente espagados no tempo. Modelos a tempo discreto ndo sdo capazes de tratar de forma
adequada este tipo de dados. Uma desvantagem deste tipo de modelagem ¢ a impossibilidade
de prever a volatilidade mais do que um passo a frente, embora se o objetivo seja utilizar estas
previsdes para gerenciamento de risco esta desvantagem desaparece se o horizonte de
balanceamento das carteiras for de um dia, como ¢é usual no mercado.

O resultado obtido pela estimagao do modelo GARCH (1,1) foi que o coeficiente
estimado para a varidncia defasada no mercado futuro do Ibovespa foi de 0,8 contra 0,6 do
mercado a vista, indicando que os choques no mercado futuro demoraram mais a desaparecer.
A caracteristica (fato estilizado) referente ao agrupamento de volatilidade foi identificada

neste modelo.

Galvao, Portugal e Ribeiro (2000) realizaram um trabalho com o objetivo de verificar
a relagdo entre o mercado a vista no Brasil, no sentido de observar o comportamento da
volatilidade nesses mercados e inferir relacdes de causalidade. A hipotese de causalidade
entre os mercados futuro e a vista foi testado utilizando-se correlogramas cruzados das
volatilidades e um modelo GARCH bivariado.

Na estimagao do modelo, foi utilizado o teste t sobre os parametros e o valor da fungao
de verossimilhanga, para estabelecer os graus dos polindmios p € ¢, que determinam a ordem
do GARCH. Testou-se, ainda, o modelo de ARCHM! , contudo, o melhor modelo encontrado
para a série a vista foi o da equagdo (4.1.1).

h,=0.0348 +0.1344¢”, +0.7526 h,_,

(3.7.1)
(0.0336) (0.0892)  (0.1608)

Os desvios-padrdo mostraram que os coeficientes do erro quadratico defasado ndo
foram significantes, embora o termo autoregressivo o seja. Os desvios padrdo se apresentaram
robustos a heteroscedasticidade e se verificou através do teste de Bera —Jarque, que nao ha
autocorrelagao de primeira ordem e que os residuos foram Gaussianos.

Contudo, ndo se pode afirmar que o modelo ¢ Garch (1,0), pois o0 modelo GARCH
nada mais ¢ do que uma representagdo autoregressiva de um modelo de médias moéveis
(ARCH). Isso ¢ feito para gerar modelos mais parsimonios. Se o coeficiente do erro
quadratico defasado fosse igual a zero, a variancia ndo estaria mudando ao longo do tempo,

porque as inovagdes sdo o que, por defini¢do, fazem a variancia mudar. Assim, se um teste de

! ARCH em média. Consiste em incluir a variancia estimada também na equag@o da média (ENGLE, LILIEN ; ROBINS,
1987).
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r

Wald, por exemplo, determinar que o coeficiente do erro quadrado € zero, e a constante
também nao ¢ significante, entdo, ndo existiria um comportamento ARCH na variancia e ela
seria, para esse tipo de modelo, constante. Outra opgao seria estimar uma ARCH e ver se os
coeficientes seriam significativos. Se fossem, existiria um problema de robustés para estimar
esses modelos e poderia justificar um GARCH (1,1), porém GARCH (1,0) ndo existe. Nesta
linha de argumentagdo, os resultados se aproximaram de Bustamante e Fernandes (1995), que
sugeriram que a partir de junho de 1992 a variancia do cAmbio paralelo fosse constante.

Este resultado pareceu sugerir que a geréncia da politica cambial pelo Banco Central
tinha sido muito bem sucedida, no sentido de evitar grandes incertezas sobre a trajetdria da
taxa de cambio no mercado a vista. Apesar de haver um aumento aparente da volatilidade no
mercado a vista, no final de 1994 ¢ em marco de 1995, em fun¢do das incertezas com a
desvalorizacdo do peso mexicano ¢ da mudanga na conducdo da politica cambial, com a
introdugdo dos sistemas de bandas, os resultados da equagdo (4.1.1) ndo permitiram aceitar a
hipotese de ndo constancia da volatilidade nos niveis usuais de significancia.

Os resultados da andlise empirica para os mercados brasileiros de cambio e agdes
sugerem que os movimentos que aumentam a volatilidade, tanto no mercado futuro, quanto
no mercado a vista, sdo exdgenos a esses mercados. Os testes de causalidade nao
demonstraram uma base significativa para a aceitacdo da hipdtese de que a volatilidade no
mercado a vista € causada pela volatilidade no mercado futuro.

Para o caso especifico do cambio, a agdo do Banco do Brasil no mercado a vista
demonstrou que ndo exercer nenhuma influéncia do mercado futuro para o a vista, uma vez
que, para o indice de acdes, os resultados de causalidades também sao frageis.

Os resultados adquiridos através do teste de causalidade pelo método de Cheung e Ng
(1996 apud GALVAO; PORTUGAL; RIBEIRO, 2000) verificaram evidéncias de que o
mercado a vista causa o mercado futuro na média, ndo implicando causalidade em variancia.
Ja 0 modelo de Comte e Liberman (1997 apud GALVAO; PORTUGAL; RIBEIRO, 2000)
empregados, auferiram a existéncia de causalidade entre o mercado a vista e futuro, sendo
esta direcionada do mercado a vista ao mercado futuro. Este método, utiliza um vetor
autoregressivo ¢ um modelo GARCH bivariado a fim de constatar se a causalidade encontrada
para a média ¢ também reproduzida para a variancia ou se existe causalidade na variancia que

ndo foi identificada na média.

Galvao (1997) estruturou um modelo com o objetivo de captar as relagdes existentes

entre a volatilidade dos mercados a vista e futuro no Brasil; seus embasamentos tedricos
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foram, primeiro, ligados a modelos da classe GARCH e segundo relacionado a testes de
causalidade. Subdividido em dois periodos, o primeiro referente as mudancas geradas na
flutuagdo do cambio comercial brasileiro devido a ocorréncia da crise mexicana, ja o segundo
relacionado as mudangas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo decorrentes da grande entrada de
capital estrangeiro para investimento, principalmente, em agdes de empresas estatais

privatizaveis.

Day e Lewis (1992 apud GABE; PORTUGAL, 2003) ao estudarem o indice de opgdes
S&P 100, com expiragdo de 1985-1989, concluiram que a volatilidade implicita é viesada e
ineficiente e que a volatilidade passada contém informagdes preditiva sobre volatilidade
futura além do que estd contido na volatilidade implicita, rejeitando, assim, a hipotese
conjunta de eficiéncia de mercado e dos modelos de precificacdo de opcdes da classe Black &
Scholes. Porém, segundo Christensen & Prabhala (1998 apud GABE; PORTUGAL, 2003),
ambos os estudos usam amostras sobrepostas e, adicionalmente, sdo caracterizados por um
problema “maturity mis-match”, pois Lamoureux & Lastrapes (1993) examinam o poder
preditivo da volatilidade implicita um dia a frente e Day & Lewis o examinam uma semana a
frente, computado de op¢des que possuem tempo de maturidade muito maior (129 dias de
negociagao no teste de Lamoureux e Lastrapes e 36 dias de negociacdo em Day e Lewis).

Segundo Canina & Figlewski (1993 apud GABE; PORTUGAL, 2003), também
utilizando o mercado de indice de opgdes S&P 100 (dados incluem somente o periodo
anterior a outubro de 1987), encontraram que a volatilidade implicita ndo tem qualquer
correlagdo com o retorno futuro da volatilidade e nao incorpora a informagao contida na mais
recente volatilidade observada. Por outro lado, igualmente utilizando o indice de opgdes S&P
100 com um ciclo de expiragdo de um més, de 11/1983 a 05/1995, Christensen & Prabhala
(1998 apud GABE; PORTUGAL, 2003) encontraram que a volatilidade implicita tem uma
melhor performance do que a volatilidade historica na previsdao da volatilidade futura. A
divisdo dos dados em antes e apds o crash no mercado norte-americano, em outubro de 1987,
evidencia que foi essa quebra estrutural que levou a volatilidade implicita ser mais viesada
antes do que apoés o crash.

Nessa mesma linha, segue o estudo de Fleming (1998 apud GABE; PORTUGAL,
2003), que também examina a performance da volatilidade implicita do indice S&P 100 como
um preditor da futura volatilidade no mercado de ag¢des. Usando uma amostra de pregos

historicos dessas opgdes transacionadas na Chicago Board Options Exchange, de outubro de
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1985 a abril de 1992, seus resultados indicaram que a volatilidade implicita ¢ um preditor
viesado positivamente, mas que contém relevantes informagdes sobre a volatilidade futura. A
volatilidade implicita domina a taxa de volatilidade histérica, em termos do poder de previsao
ex-ante, e seu erro de previsdo ¢ ortogonal aos parametros freqiientemente ligados a
volatilidade condicional, incluindo aqueles empregados em varias especificagdes ARCH.
Esses resultados sugerem que um modelo linear com correcdo para o viés da volatilidade

implicita pode providenciar um util estimador de mercado da volatilidade condicional.

Ja Gabe e Portugal (2003), em seus estudos com base nos dados de agdes da Telemar
S.A, avaliaram a precisao na previsao da volatilidade futura usando as volatilidades implicita
e estatistica. A volatilidade implicita foi obtida por indugdo retroativa da formula de Black-
Scholes. As previsdes estatisticas da volatilidade foram obtidas pelos modelos de média
moével ponderada igualmente, GARCH, EGARCH e FIGARCH.

Os resultados das regressoes do conteudo de informacao revelaram que a volatilidade
implicita ponderada possui substancial quantidade de informacdes sobre a volatilidade um
passo a frente. Porém, a estatistica Wald revelou que os modelos EGARCH e FIGARCH sao
previsores eficientes e ndo viesados da variacdo absoluta dos retornos da a¢do da Telemar
S.A. entre e t+1.

Nas regressdes do poder de previsdo, que testaram a habilidade da varidvel explicativa
em prever a volatilidade ao longo do tempo de maturidade da opgdo, os resultados rejeitaram
a hipdtese da volatilidade implicita em ser um melhor previsor da volatilidade futura. No teste
de previsor eficiente e ndo viesado, a estatistica Wald nao rejeitou esta hipotese para o modelo
FIGARCH. Isso significa que um modelo que toma os dados ex-post consegue prever a
volatilidade futura com maior precisdo do que um modelo de natureza forward looking, como
¢ o caso da volatilidade implicita. Desse modo, ¢ melhor seguir a volatilidade estatistica,
expressa pelo modelo FIGARCH, para prever com maior precisao o comportamento futuro do

mercado.

Silveira et al. (1999) realizaram um trabalho de pesquisa sugerindo, apropriadamente,
o emprego de modelos da familia GARCH como alternativa mais eficiente para a estimagao
da volatilidade condicional do retorno dos ativos financeiros. Era inquestionavel que tais
modelos seriam superiores aos métodos de estimagdo encontrados na maioria dos pacotes de
gerenciamento de risco, até porque os ultimos em geral, resultavam em restrigdoes

paramétricas impostas sobre a familia GARCH. Exemplo disso foi o método do decaimento
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exponencial, empregado pelo popularizado RiskMetrics para a estimagao de volatilidades, que
nada mais ¢ que o modelo IGARCH sem constante. Entretanto, a familia GARCH sofre o
sério inconveniente de ndo ser flexivel o suficiente para capturar importantes propriedades
encontradas nas séries de dados financeiros, como o impacto diferenciado de choques
positivos e negativos, de mesma magnitude, no retorno corrente dos ativos sobre a
volatilidade de retornos futuros, fato estilizado conhecido na literatura como efeito assimetria.
E por isso que se fez necessario a reestimagio da volatilidade do retorno dos ativos a partir de
modelos parametricamente menos restritivos, capazes de se ajustar mais adequadamente a
base de dados existente.

Dois destes modelos foram analisados: o GJR, o qual resulta uma generalizacao direta
do GARCH(1,1), e o GARCH exponencial (EGARCH). Estes modelos foram estimados e
seus resultados comparados com os da familia GARCH. Esperava-se que as parametrizagdes
alternativas para a volatilidade condicional, que permitiam capturar o efeito assimetria,
fornecessem estimativas mais acuradas para esta variavel, embora qualquer ganho nesse
sentido precisasse ser comparado a uma provavel perda em termos de maior esforco e
complexidade computacionais.

Os resultados, com base em séries historicas de retorno de agdes de outros paises,
apontaram para o fato de que um choque no retorno do dia t (a diferenca entre o retorno do dia
t e seu valor esperado no dia t-1) tem um impacto assimétrico sobre a variancia do retorno do
dia t+1: choques negativos tém um impacto positivo sobre a volatilidade maior que o impacto
de choques positivos de mesma magnitude (valor absoluto). Esse resultado, conhecido como
efeito assimetria, ndo pode ser capturado pela familia GARCH, pois esta consiste numa
parametrizacdo da volatilidade que impde a restricdo de que choques positivos e negativos de
mesma magnitude exercem o mesmo impacto sobre aquela variavel. E devido a esta limitagao
da familia GARCH que se faz necessario testar modelos paramétricos alternativos para a
volatilidade das agdes que sejam flexiveis o suficiente para capturar o efeito assimetria. Quer
dizer, modelos em que choques positivos e negativos de mesmo valor absoluto possam ter
impacto diferenciado sobre a volatilidade, inclusive com sinais opostos. Dois modelos com
esta caracteristica, conhecidos como GJR ¢ EGARCH, foram examinados ¢ comparados com
trés modelos da familia GARCH: o IGARCH sem constante e com constante € o
GARCH(1,1).

A partir dos resultados, foi possivel afirmar que a maioria dos papéis analisados (agdes

brasileiras com elevado volume de negocios em bolsa) apresentam efeito assimetria
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fortemente significativo, o que, a principio, sugere a substituicio de modelos da familia
GARCH - inclusive o método do decaimento exponencial usado pelo RiskMetrics IGARCH
sem constante) —pelo GJR ou EGARCH nos modelos de gerenciamento de risco. Em
especial, este efeito sera bastante expressivo no caso de choques no retorno de grande
magnitude, quando entdo as estimativas de volatilidade obtidas com os modelos que capturam
assimetria (GJR e EGARCH) diferirdo mais expressivamente das estimativas obtidas com os
modelos que ndo capturam assimetria ((GARCH e GARCH).

A simula¢do com dados historicos do comportamento de uma carteira tedrica de agdes
da BOVESPA, ao longo de um periodo especifico mostrou claramente que as perdas efetivas
desta carteira, em geral, superam o VAR (a perda méxima esperada) relativos ao RiskMetrics
— em que a volatilidade do retorno dos ativos € estimada por meio do método do decaimento
exponencial (IGARCH sem constante) — nos mesmo dias tteis em que assim o faz em relagao
ao VAR alternativo — em que essa mesma volatilidade ¢ estimada por intermédio de um dos
métodos alternativos. Logicamente, este resultado ¢ um argumento a favor de se continuar
usando o método do decaimento exponencial na estimacdo da volatilidade dos ativos
financeiros.

Além disso, a medida que os procedimentos em voga, de analise de risco, assumem a
hipdtese de normalidade condicional do retorno dos ativos, apesar de refutada pela evidéncia
empirica, pode-se considerar um segundo argumento a favor do método do RiskMetrics: testes
de stress apontam para o melhor desempenho do IGARCH sem constante frente aos outros
modelos sugeridos se aquela hipdtese € assumida como verdadeira, sugerindo, assim, que este
modelo ¢ mais compativel com a hipétese de normalidade condicional para o retorno dos
ativos.

Tais resultados desencorajam o uso do GJR e do EGARCH no trabalho de
gerenciamento de risco das instituigdes financeiras, em substituicdo ao método do decaimento
exponencial, que possui a vantagem de ser computacionalmente rapido. Entretanto, seria
precipitado concluir que os ganhos auferidos com a estimag@o mais precisa da volatilidade do
retorno dos ativos com o uso daqueles dois modelos ndo seriam suficientemente expressivos
face a comodidade computacional oferecida pelo método do decaimento exponencial, uma
vez que para algumas atividades importantes, como a precificagdo de opgoes, reduzidas

melhorias na estimacao das volatilidades representam grande valor.
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Kim e Kon (1994 apud MORAIS; PORTUGAL, 1999a) estimaram os modelos AR(1)-
ARCH(q) encontrando que a constante da equacdo da variancia condicional foi positiva. O
menor modelo obtido foi um ARCH(2). O AR(1)-GARCH(1,1) adaptou-se melhor aos dados
do que seus similares da classe GARCH(q,p).Comparando os modelos GARCH(1,1) e
ARCH(2), pelas das estatisticas do erro médio (ME),erro quadratico médio (RMSE), erro
absoluto médio (MAE), erro médio absoluto percentual (MAPE) e pelo log da
verossimilhanga, conclui-se que o primeiro prevé melhor, ainda que nenhuma das previsoes
tenha tido a performance desejada. Esses dois modelos foram ainda, comparados com o
EWMA (exponentially weighted moving average) ¢ com o modelo de estimacdo da
volatilidade historica, sendo este Gltimo adotado como benchmark.

Hagerud (1997 apud MORAIS; PORTUGAL, 1999b) compara sete modelos
(EGARCH, GJR, T-GARCH, A-PARCH, GQARCH, VS-ARCH e LSTGARCH) para o
retorno didrio de 45 agdes da bolsa de valores de Helsinque, Estocolmo, Oslo e Copenhague.
A equagdao da meédia foi estimada através de um AR(1). O modelo GARCH(1,1) foi
comparado aos demais na previsdo da variancia condicional utilizando como critérios de
selecdo o valor da funcdo de verossimilhanca e o critério de Schwarz. O méaximo da func¢ao de
verossimilhanga, como esperado, foi maior para modelos com mais pardmetros, tais como o
APARCH e o LSTGARCH. Os modelos que minimizaram o critério de Schwarz um maior

numero de vezes foram o GJR e o TGARCH.
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4 ESTIMATIVAS DA VOLATILIDADE DOS RETORNOS DIARIOS DA
ACAO VALE DO RIO DOCE PNA

Com base na teoria dos trabalhos ja revisados e, tendo em consonancia a estrutura
apropriada para a caracterizacdo da série, cabe investigar inicialmente as questdes
fundamentais, como: a normalidade, a autocorrelagdo, a aglomeragdo de volatilidade e a

heterocedasticidade.

A série utilizada serd da Ag¢do da Vale do Rio Doce, em seu valor ajustado didrio
(PNA), pelo fato desta representar a forma de recebimento do lucro da empresa , através de
bonificac¢des, dividendos ou subscricdo, sendo diferenciada na forma de recebimento de
dividendos, bonificacdes ou subscricao de uma acao PN. O periodo serd de 1998 até 2004,
resultando em 1733 observagdes coletadas junto a Solidus Corretora de Valores. Para a

estimacdo do modelo GARCH sera utilizado o software de estimacao estatistica E-Views.

A série foi dividida em quatro sub-periodos: o primeiro, de 1998 até¢ 2000, pos-
privatizagdo da Estatal Vale do Rio Doce / Crise Russa / flexibilizagao do cambio no Brasil; o
segundo de 1998 até 2002, pré-eleicdes presidenciais brasileira; o terceiro de 2000 até 2002 e,

por fim, o ultimo que equivale a toda a série, de 1998 até 2004.

Este capitulo estd organizado de tal forma que, na primeira se¢do 4.1 encontra-se a
caracteristicas dos dados, na secdo seguinte 4.2, estdo os modelos da familia ARCH

selecionados para os periodos destacados e, na ltima se¢do 4.3 esta a conclusao.

4.1 CARACTERIZACAO DOS DADOS

O modelo GARCH ¢ estimado baseado nas séries de dados diarios do valor ajustado
por proventos e dividendos da Acao Vale do Rio Doce PNA, pois o seu valor nominal a partir
do dia 19/08/2004, foi dividido por trés acdes. A série se origina do preco do fechamento
diario desse valor, partindo de 02 de janeiro de 1998 até 30 de dezembro de 2004, exceto os

feriados e paralisacdes.
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Gréfico 4.1.1 - Desempenho do valor ajustado da Acao Vale do Rio Doce PNA
Fonte: Economaética

Segundo o Grafico 4.1.1, percebe-se a tendéncia crescente da série ao longo do tempo,
em consonancia, pode-se ressaltar o aumento significativo do ponto de vista histdrico da série
de 1998 até 2003, momento pds-privatizacdo da Estatal Vale do Rio Doce e recorde historico
na producdo de minério de ferro. Em 2002 atinge novamente o recorde na producdo de
minério de ferro, concomitantemente ao cenario brasileiro de articulagdes para as eleigdes
presidenciais e, no ano de 2003 a Vale apresenta o maior lucro liquido de sua histéria: R$
4,509 bilhdes.

No final de 2003, percebe-se no Grafico uma acentuada queda no movimento
ascendente no valor da acao devido aos acontecimentos exdgenos ao mercado interno que nao
contribuiram para a permanente ascensdao do valor da agdo, pois 67% dos negocios com as

acoes da Vale foram realizados na Bolsa de Nova York, contra 33% realizados na Bovespa.

Por fim em 2004, a Vale atinge o valor de mercado de US$ 25 bilhdes, porém
permanece sofrendo os impactos exdgenos causadores da sazionalidade apresentada no
grafico.

Tal que, nos modelos de volatilidade, se utilizam usualmente os retornos do ativo,
tem-se a seguir, fazendo a primeira diferenga do log do prego do ativo Vale do Rio Doce, a

seguinte equacdo (4.1.1):

4.1.1)



sendo R, o retorno no tempo ¢ e

P o valor do prego ajustado no tempo ¢. Esta série ¢

demonstrada no Grafico 4.1.2 e, o seu quadrado logo a seguir no Grafico 4.1.3.
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Gréfico 4.1.2 - Desempenho dos Retornos em Ln da a¢do Vale do Rio Doce PNA

Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Gréfico 4.1.3 - Desempenho dos Retornos ao quadrado em Ln da agédo Vale do Rio Doce PNA

Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Na série dos retornos, os valores maximos € minimos divergem dos encontrados na
série do preco ajustado da a¢dao. Os maiores retornos foram encontrado no dia 15 de janeiro de
1999, o qual foi de 38,5%, correspondente a desvalorizagdo cambial brasileira e, no dia 15 de
setembro de 1998, igual a 19,4%, correspondente ao primeiro ano apds a privatizagdo, em que

a Vale atinge crescimento de 46% no lucro em relagao ao ano anterior.

Os pontos minimos ocorreram nos dias 4 de setembro de 1998, no dia 19 de abril de
1999 e 11 de setembro de 2001 com retornos iguais a -10%. Periodos estes de grandes quedas
podem ser explicados pelo fato de que a série em dias anteriores, demonstra uma alta taxa de

retorno, o que faz com no dia seguinte, a preco da acao caia abruptamente.

A efervescéncia do mercado acionario, demonstrada no Grafico 4.1.2 através do
retorno logaritmico do preco da agdo da Vale do Rio Doce, se deriva na maioria dos pontos
maximos € minimos, das crises conjunturais, levando a uma maior volatilidade destes
periodos. Espera-se que os modelos GARCH captem esta seqiiéncia de altos retornos

positivos e negativos que dao origem a variancia.

A partir da estatistica de teste alternativa, designada em homenagem a seu criador,
Dickey-Fuller, verificou-se a tendéncia do comportamento comum das séries econdmicas de
serem nao-estacionarias.

Porém, tal como sugere a teoria econdmica, as séries ndo-estacionarias para que
possam ser modeladas adequadamente, devem ser submetidas a um processo integrado nao-
estacionario, para se tornarem séries estacionarias, passiveis de modelagem.

O namero (d) de vezes que o processo integrado foi submetido para se tornar
estaciondrio ¢ denominado ordem do processo integrado. Como os dados inerentes a agdo
Vale do Rio Doce sao estacionarios no nivel depois de diferenciados uma vez, estas séries sao

de um processo integrado de ordem 1, i.e, sdo I(1).
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4.2.1 PERIODO DE 1998 ATE 2000

O periodo analisado se torna importante para analise por conta dos acontecimentos
deste periodo, tais como: a pds-privatizacdo da Estatal Vale do Rio Doce, o desencadeamento
da Crise Russa e a tomada de decisdo da politica econdmica brasileira na adogdo da
flexibilizacdo do cambio no Brasil. A Tabela 4.2.1.1 abaixo demonstra o problema comum
entre as séries financeiras de curtose, assimetria € ndo-normalidade. Além disso, esta série
apresenta a menor volatilidade dentre as trés selecionadas, 3,09 pontos. Uma vez que o
periodo de 1998 até¢ 2000 é o mais curto e apresenta menor numero de acontecimento que

impactaram sobre o preco da acao.

Tabela 4.2.1.1 - Estatistica descritiva do Retorno da Acdo Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2000

Estatistica Acdo Vale do Rio Doce
Média* / Probabilidade 0.001309/0,385050
Desvio-Padrio 0,035179
Assimetria* / Probabilidade 2,022626 / 0.000000
Curtose* / Probabilidade 23,13848 / 0.000000

Fonte: E-views elaborada pelo autor
* Teste para Média/Assimetria/Curtose = zero

A Tabela 4.2.1.2 mostra a distribui¢do de freqiiéncia da série de retornos, onde se pode
confirmar que a distribuicdo ndo ¢ normal, apresentando problemas de curtose e assimetria, tal

como visualizado anteriormente no quadro 4.2.1.1.
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Gréfico 4.2.1.1 - Distribuicao de freqiiéncia do Retorno da A¢do Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2000
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Tabela 4.2.1.2 - Observaces para deteccédo de autocorrelacéo

Q(lags) Estatistica Q Probabilidade
1 3.1309 0.177
2 4.2430 0.120
3 4.3390 0.227
4 7.7056 0.103
5 9.1373 0.104
6 9.1800 0.164
7 12.727 0.079
8 16.429 0.037
9 16.429 0.058

10 18.364 0.049
11 19.216 0.057
12 28.638 0.004
13 30.191 0.004
14 30.293 0.007
15 32.119 0.006
16 32.831 0.008
17 33.634 0.009
18 35.566 0.008
19 35.574 0.012
20 35.742 0.016
21 37.625 0.014
22 39.498 0.012
23 40.133 0.015
24 40.329 0.020
25 40.404 0.026
26 41.343 0.029
27 45,543 0.014
28 45,956 0.018
29 51.869 0.006
30 52.165 0.007
31 53.605 0.007
32 53.68 0.010
33 56.006 0.007
34 56.716 0.009
35 56.899 0.011
36 59.990 0.007

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

Com relacéo a autocorrelacdo, pode-se averiguar na Tabela 4.2.1.1 que o valor ajustado do
preco da acéo € autocorrelacionado, com excecao da estatistica Q dos lags (1,2,...,6) que rejeitam a

hipétese de autocorrelacéo.
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Tabela 4.2.1.3 - Resultados da estimacao para as 740 observacgdes de 1998 até 2000
Variavel Dependente: C
Método: ML — ARCH
Data: 28/03/06 Hora: 15:28
Observacdes: LN 740

Coeficiente Desvio Estatistica(2) Probabilidade
Padréo
LN1998_ 2000 0.333075 6.93E-05 4808.757 0.0000
ARMA(L) 0.991075 0.005219 189.8795 0.0000
Equacao da Variancia
C 0.078778 0.006041 13.03999 0.0000
ARCH(1) -2.801151  0.334070 -8.384918 0.0000
GARCH(1) -0.969694  0.008764 -110.6409 0.0000
Média da variancia 1.000000 S.D. dependent var 0.000000
S.E. da regresséao 0.019284 Akaike info criterion -1.412378
S.Q do residuo 0.272961 Schwarz criterion -1.381219
Log da verossimilnanga _  526.8738 _ Durbin-Watson stat _ 2.425471

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

A dependéncia ndo-linear apontada pela caracterizagao da autocorrelagdo do quadrado
dos retornos, foi um indicativo de que modelos com termos autoregressivos ou de médias
moveis seriam significativos, assim como mostra a Tabela 4.2.1.2. O teste ARCH indicou a
persisténcia de heterocedasticidade dos residuos, assim como o teste estatistico Jarque-Bera
evidencio a existéncia da ndo-normalidade dos residuos. Este fato aponta para a presenca de

heterocedasticidade, justificando a utilizagdo do modelo GARCH.

Dentre os modelos gerados para as 740 observagdes, o apresentado acima, foi o que
apresentou os coeficientes significativos, dada a estatistica-Z. Além disso, o valor do log da
verossimilhanga encontrado na Tabela 4.2.1.2, de (526.87) foi o maior dentre os estimados,

justamente com o0 ARMA (1,1).

Dadas as especificidades do periodo de 1998 até 2000, tal como a pds-privatizagdo da
Estatal Vale do Rio Doce, o desencadeamento da Crise Russa ¢ a adocao da flexibiliza¢ao do
cambio no Brasil, pode-se averiguar segundo o Grafico 4.2.1.2 ¢ o valor de 0,9695 do
GARCH (1,1), a existéncia de um prolongado impacto dos acontecimentos do periodo sobre a

variancia do retorno da acao Vale do Rio Doce PNA, com meias vida de 3 meses.
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Gréfico 4.2.1.2 - Variancia Estimada pelo GARCH (1,1) para as 740 observaces
Fonte: E-views elaborada pelo autor

A persisténcia do impacto resultante de choques a variancia ¢ dada pelo modelo

GARCH (1,1) pore, + f3,, segundo a estimacdo da tabela 4.2.1.2 o valor resultante foi de

0,9695. A meia vida da persisténcia obtida de «,+f, foi de 3 meses, dada a partir de

/Izlog(%j/ 10g(5), como também &* :%, onde A¢ a meia vida e O, a persisténcia de
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Gréfico 4.2.1.3 - Variancia Condicional GARCH (1,1) para as 740 observacdes
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Gréfico 4.2.1.4 - Grafico residual da equacéo estimada para as 740 observac6es
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Gréfico 4.2.1.5 - Grafico residual estandardizados da equacao estimada para as 740 observacdes
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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4.2.2 PERIODO DE 1998 ATE 2002

O segundo periodo ¢ importante devido aos acontecimentos politicos no Brasil, anos
de pré-eleicdes presidenciais, ponto relevante e impactante no desempenho da varidvel em

estudo.

Tabela 4.2.2.1 - Estatistica descritiva do Retorno da Acdo Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2002

Estatistica Acdo Vale do Rio Doce
Média* / Probabilidade 0.001522/0,215758
Desvio-Padrao 0.029925
Assimetria* / Probabilidade 1.962128 / 0.000000
Curtose* / Probabilidade 26.74908 / 0.000000

Fonte: E-views elaborada pelo autor
* Teste para Média/Assimetria/Curtose = zero

A Tabela 4.2.2.1 mostra a distribui¢ao de freqiiéncia da série de retornos, onde se pode
confirmar que a distribui¢do ndo ¢ normal, apresentando problemas de curtose e assimetria, tal

como visualizado anteriormente na Tabela 4.2.2.1.

500

400 -

300 |

200

100 -

O e .
-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Gréfico 4.2.2.1 - Distribuicao de freqiiéncia do Retorno da A¢do Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2002
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Tabela 4.2.2.2 - Observaces para deteccédo de autocorrelacéo

Q(lags) Estatistica Q Probabilidade
1 3.1024 0.178
2 3.1151 0.211
3 3.3233 0.344
4 7.0382 0.134
5 7.7647 0.172
6 7.9661 0.241
7 11.661 0.112
8 15.611 0.048
9 15.825 0.071

10 17.325 0.067
11 17.608 0.091
12 25.672 0.012
13 26.876 0.013
14 27.313 0.018
15 29.311 0.015
16 29.903 0.019
17 31.116 0.019
18 32.711 0.018
19 32.888 0.025
20 33.098 0.033
21 36.558 0.019
22 39.432 0.013
23 40.299 0.014
24 40.673 0.018
25 40.768 0.024
26 42.288 0.023
27 48.921 0.006
28 49.602 0.007
29 55.211 0.002
30 55.211 0.003
31 57.124 0.003
32 57.159 0.004
33 61.734 0.002
34 62.197 0.002
35 62.316 0.003
36 65.159 0.002

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

Com relagdo a autocorrelagéo, pode-se averiguar na Tabela 4.2.2.1 que o valor ajustado do
preco da agdo, neste segundo periodo analisado, apresenta autocorrelacao, rejeitando a hipotese de

autocorrelagdo em ponto, tais como: lags (1,2,3,..,7).
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Tabela 4.2.2.3 - Resultados da estimacao para as 1235 observacdes de 1998 até 2002
Variavel Dependente: C
Método: ML — ARCH
Data: 28/03/06 Hora: 17:20
Observacgdes: LN 1235

Coeficiente Desvio Estatistica(2) Probabilidade
Padréo
LN1998 2002 0.31092 0.379321 0.819675 0.4124
ARMA(1) 0.953457 0.066779 14.27782 0.0000
Equacao da Variancia
C 0.066338 0.013122 5.055535 00000
ARCH(1) -1.1794 2.053818 -2.574251 0.5658
GARCH(1) -0.67361 0.349853 -2.925411 0.0542
Média da variancia 1.000000 S.D. dependent var 0.000000
S.E. daregresséao 0.048459 Akaike info criterion -1.367557
S.Q do residuo 2.886002 Schwarz criterion -1.346819
Log da verossimilnanga ~  848.7824  Durbin-Watson stat _ 2.225921

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

O teste ARCH para o periodo de 1998 até 2002, assim como para as 740 observagdes
estimadas na secdo anterior, também indicou a persisténcia de heterocedasticidade dos
residuos, assim como o teste estatistico Jarque-Bera evidencio a existéncia da nao-

normalidade dos residuos, visto na Tabela 4.2.2.1.

Dentre os modelos gerados para as 1235 observagdes, o apresentado acima, foi o que
apresentou os coeficientes significativos, dada a estatistica-Z. Além disso, o valor do log da
verossimilhanca encontrado na Tabela 4.2.2.2, de (848.78) foi o maior dentre os estimados

para o periodo, justamente como o0 ARMA (1,1).

Além dos acontecimentos ja citados do periodo de 1998 até¢ 2000, o prolongamento do
periodo até 2002, inclui ainda o impacto da pré-eleicdo presidencial. Pode-se averiguar
segundo o Grafico 4.2.2.2, que o impacto desse acontecimento, persiste a choques na
varidncia para essa s€rie, choque no retorno do dia t (a diferenca entre o retorno do dia t e seu
valor esperado no dia t-1) tem um impacto assimétrico sobre a variancia do retorno do dia

t+1.
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Gréfico 4.2.2.2 - Variancia Estimada pelo GARCH (1,1) para as 1235 observages
Fonte: E-views elaborada pelo autor

A persisténcia do impacto resultante de choques a varidncia dada pelo modelo
GARCH (1,1), segundo a estimagdo da tabela 4.2.2.2 o valor resultante foi de 0,9699. A meia

vida da persisténcia obtida de al + B1 foi de 3,5 meses.
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Gréfico 4.2.2.3 - Variancia Condicional GARCH (1,1) para as 1235 observagdes
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Gréfico 4.2.2.4 - Gréfico residual da equacéo estimada para as 1235 observacoes

Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Gréfico 4.2.2.5 - Gréfico residual estandardizados da equacéo estimada para as 1235 observacoes

Fonte: E-views elaborada pelo autor
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4.2.3 PERIODO DE 2000 ATE 2002

Este periodo ¢ importante para verificar, se o efeito do corte no segundo periodo de
1998 até 2002, dados os acontecimentos ja citados na se¢do anterior, podem ser capturados de

modo mais consistente pelo método GARCH.

Tabela 4.2.3.1 - Estatistica descritiva do Retorno da Acdo Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2002

Estatistica Acdo Vale do Rio Doce
Média* / Probabilidade 0.001160/0,298558
Desvio-Padrao 0.022390
Assimetria* / Probabilidade 0.184636 / 0.000000
Curtose* / Probabilidade 4.913248 / 0.000000

Fonte: E-views elaborada pelo autor
* Teste para Média/Assimetria/Curtose = zero

A Tabela 4.2.3.1 mostra a distribui¢do de freqiiéncia da série de retornos, onde se pode
confirmar que a distribuicdo ndo ¢ normal, apresentando problemas de curtose e assimetria, tal

como visualizado anteriormente na Tabela 4.2.3.1.
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Gréfico 4.2.3.1 - Distribuicao de freqiiéncia do Retorno da A¢do Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2002
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Tabela 4.2.3.2 - Observaces para deteccédo de autocorrelacéo

Q(lags) Estatistica Q Probabilidade
1 0.3098 0.578
2 5.5202 0.063
3 12.306 0.006
4 15.253 0.004
5 15.546 0.008
6 16.751 0.015
7 16.772 0.019
8 16.774 0.033
9 17.334 0.044

10 17.512 0.064
11 18.669 0.067
12 18.973 0.089
13 19.025 0.122
14 19.828 0.136
15 20.024 0.171
16 21.867 0.148
17 22.045 0.183
18 22.894 0.195
19 24.249 0.187
20 26.037 0.165
21 28.668 0.122
22 28.767 0.152
23 28.906 0.183
24 29.975 0.186
25 30.728 0.198
26 31.301 0.217
27 31.519 0.254
28 32.439 0.257
29 33.394 0.262
30 33.954 0.283
31 34.406 0.308
32 36.349 0.273
33 38.682 0.228
34 41.014 0.195
35 42.885 0.169
36 43.016 0.196

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

Com relacé@o a autocorrelagdo, pode-se averiguar na Tabela 4.2.3.1 que o retorno da agéo,
neste segundo periodo analisado, apresenta autocorrelagdo parcial, rejeitando a hipGtese de

autocorrelagdo em ponto, tais como: lags (13,14,15,..,36).
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Tabela 4.2.3.3 - Resultados da estimacao para as 742 observacgdes de 2000 até 2002
Variavel Dependente: C
Método: ML — ARCH
Data: 28/03/06 Hora: 19:52
Observacdes: LN 742

Coeficiente Desvio Estatistica(2) Probabilidade
Padréo

LN1998 2002 -1.04394 0.053543 -19.4971 0.00000

AR(1) 1.005745 0.000984 1021.756 0.00000
Equacao da Variancia

C 0.011711 0.000883 13.26264 0.0000

ARCH(1) -0.38482 0.030596 -12.5775 0.0000

GARCH(1) -0.86381 0.026156 -33.025 0.0000
Média da variancia 1.000000 S.D. dependent var 0.000000
S.E. da regresséao 0.033397 Akaike info criterion -2.858000
S.Q do residuo 0.820919 Schwarz criterion -2.826912
Log da verossimilnanga _  1063.888  Durbin-Watson stat _ 2.806609

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

A persisténcia de heterocedasticidade dos residuos segundo a tabela 4.2.3.2, assim
como o teste estatistico Jarque-Bera evidencio a existéncia da ndo-normalidade dos residuos,

visto na Tabela 4.2.3.1.

Dentre os modelos gerados para as 742 observagdes, o apresentado acima, foi o que
apresentou os coeficientes significativos, dada a estatistica-Z. Além disso, o valor do log da
verossimilhanca encontrado na Tabela 4.2.2.2, de (1063,88) foi o maior dentre os estimados

para o periodo, justamente como o0 ARMA (1,1).

Além dos acontecimentos ja citados do periodo de 1998 até 2000, o corte em 2000,
tenta captar mais precisamente, os impactos ocorridos no inicio dos anos 2000. Pode-se
averiguar segundo o Grafico 4.2.3.2, que o impacto desse acontecimento, persiste a choques

na variancia para essa série, assim como para os periodos ja vistos.
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Gréfico 4.2.3.2 - Variancia Estimada pelo GARCH (1,1) para a 742 observag6es
Fonte: E-views elaborada pelo autor

A persisténcia do impacto resultante de choques a varidncia dada pelo modelo
GARCH (1,1), segundo a estimacao da Tabela 4.2.2.2 o valor resultante foi de 0,9705. A meia
vida da persisténcia obtida também foi de 3,5 meses, assim como para as estimag¢des da secao

anterior.
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Gréfico 4.2.3.3 - Variancia Condicional GARCH (1,1) para as 1235 observacoes
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Grafico 4.2.3.4 - Gréfico residual da equacéo estimada para as 1235 observacées

Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Gréfico 4.2.3.5 - Grafico residual estandardizados da equacao estimada para as 1235 observacdes

Fonte: E-views elaborada pelo autor

73



74

4.2.4 PERIODO DE 1998 ATE 2004

A série total engloba todos os acontecimentos, pos-privatizacdo da Estatal Vale do Rio

Doce, Crise Russa, flexibilizagdo do cambio no Brasil; pré-eleigdes presidenciais brasileira.

Tabela 4.2.4.1 - Estatistica descritiva do Retorno da Acdo Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2004

Estatistica Acao Vale do Rio Doce
Média* / Probabilidade 0.001529/0,189773
Desvio-Padrao 0.027355
Assimetria* / Probabilidade 1.844046 / 0.000000
Curtose* / Probabilidade 27.53790 / 0.000000

Fonte: E-views elaborada pelo autor
* Teste para Média/Assimetria/Curtose = zero

A Tabela 4.2.4.2 mostra a distribui¢do de freqiiéncia da série de retornos, onde se pode

confirmar que a distribui¢do ndo ¢ normal, apresentando problemas de curtose e assimetria.

800

600

400 -

200 -

]

0 T — T T T T T T T T T T T T T
-0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Gréfico 4.2.4.1 - Distribuicao de freqiiéncia do Retorno da A¢do Vale do Rio Doce PNA de 1998 até 2004
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Tabela 4.2.4.2 - Observaces para deteccédo de autocorrelacéo

Q(lags) Estatistica Q Probabilidade
1 1.9775 0.162
2 1.9782 0.372
3 2.4195 0.465
4 5.5010 0.242
5 6.1295 0.294
6 6.4950 0.375
7 9.5298 0.217
8 12.564 0.128
9 12.791 0.172

10 16.228 0.093
11 16.255 0.132
12 21.527 0.043
13 22.605 0.047
14 23.762 0.049
15 25.828 0.044
16 26.288 0.056
17 27.021 0.058
18 30.965 0.029
19 31.016 0.044
20 31.651 0.047
21 35.661 0.024
22 39.812 0.011
23 41.116 0.012
24 41.376 0.015
25 41.396 0.021
26 41,994 0.025
27 48.862 0.006
28 49.856 0.007
29 58.183 0.001
30 58.202 0.002
31 61.2632 0.001
32 61.272 0.001
33 65.961 0.001
34 66.086 0.001
35 66.628 0.001
36 68.751 0.001

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

Com relagdo a autocorrelagéo, pode-se averiguar na Tabele 4.2.3.1 que o valor ajustado do
preco da acdo € autocorrelacionado, com excegédo da estatistica Q dos lags (1,2,...9) que rejeitam a

hipotese de autocorrelacao.
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Tabela 4.2.4.3 - Resultados da estimacao para as 1733 observacoes de 1998 até 2004
Variavel Dependente: C
Método: ML — ARCH
Data: 28/03/06 Hora: 20:12
Observacdes: LN 1733

Coeficiente Desvio Estatistica(2) Probabilidade
Padréo
LN1998 2004 -0.68022 0.150324 -4.525002 0.0000
AR(1) 0.993964 0.004463 222.7107 0.0000
Equacao da Variancia

C 0.068019 0.004592 14.81398 0.0000

ARCH(1) -0.42638 0.210429 -2.026247 0.0427

GARCH(1) -0.79742 0.068215 -11.68983 0.0000
Média da variancia 1.000000 S.D. dependent var 0.000000
S.E. da regresséao 0.027382 Akaike info criterion -1.990752
S.Q do residuo 1.294841 Schwarz criterion -1.968697
Log da verossimilnanga ~  1533.935  Durbin-Watson stat _ 2.018576

Fonte: Estimativas derivadas do E-views elaborada pelo autor.

Assim como o esperado e, constatado nas estimagdes para as observacdes anteriores, o
teste ARCH para o periodo de 1998 até 2004, também indicou a persisténcia de
heterocedasticidade dos residuos, assim como o teste estatistico Jarque-Bera evidencio a

existéncia da ndo-normalidade dos residuos, visto na Tabela 4.2.4.1.

Dentre os modelos gerados para as 1733 observagdes, o apresentado acima, foi o que
apresentou os coeficientes significativos, dada a estatistica-Z. Além disso, o valor do log da
verossimilhanca encontrado na Tabela 4.2.4.2, de (1533,93) foi o maior dentre os estimados

para o periodo.

O periodo total de 1998 até 2004, engloba os acontecimentos de poés-privatizagdo da
Estatal Vale do Rio Doce, Crise Russa, flexibilizacdo do cambio no Brasil; pré-eleigdes
presidenciais brasileira. Pode-se averiguar segundo o Grafico 4.2.4.2, que o impacto desse
acontecimento, assim como para as estimacdes anteriores, também persiste a choques na

variancia para a série total.



77

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

O'OO T[T T T T [ T T[T T [T T[T T[T T[T T [ T[T T[T T[T Tr[rrrT
500 1000 1500

Gréfico 4.2.4.2 - Variancia Estimada pelo GARCH (1,1) para as 1733 observagdes
Fonte: E-views elaborada pelo autor

A persisténcia do impacto resultante de choques a varidncia dada pelo modelo
GARCH (1,1) para a série total, segundo a estimacao da tabela 4.2.4.2 o valor resultante foi

de 0,9898. A meia vida da persisténcia obtida de al + B1 foi de 4 meses.
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Gréfico 4.2.4.3 - Variancia Condicional GARCH (1,1) para as 1733 observacoes
Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Fonte: E-views elaborada pelo autor
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Fonte: E-views elaborada pelo auto
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4.3 CONCLUSAO

Geralmente, os modelos econométricos gerados para estimagao de volatilidade, tentam
captar os efeitos gerados pelos fatos estilizados comuns as séries de retornos dos ativos
financeiros, por exemplo, os retornos ndo sdo autocorrelacionados; os quadrados dos retornos
sdo autocorrelacionados, com uma pequena autocorrelagdo de primeira ordem e uma
subseqiiente queda bastante lenta; existem agrupamentos com diferentes niveis de
volatilidade; a distribuicdo ndo condicional dos retornos possui caudas pesadas em relagao a
distribuicdo normal; para alguns tipos de retornos, a volatilidade reage de maneira
diferenciada se os pregos estdo aumentando ou declinando. Sabe-se que as subidas sdo lentas
e as quedas sdo abruptas indicando que neste ultimo caso deveriamos ter uma maior

volatilidade, etc.

Pode-se verificar neste trabalho a existéncia de uma alta persisténcia na volatilidade
das séries do valor ajustado do prego da a¢do da Vale do Rio Doce, o que fez com que o valor
de (q) no modelo ARCH tenha sido elevado implicando a necessidade de estimacdo de um
grande numero de parametros, conduzindo, tal como sugere a teoria econdmica, a utilizagao
do modelo GARCH proposto por Bollerslev (1986), constituindo uma tentativa de expressar
de forma mais parcimoniosa a dependéncia temporal da variancia condicional. Neste modelo,
tal como visto nas estimagdes, a variancia condicional além de depender do quadrado dos
retornos passados como no modelo ARCH, dependeu também dos passados das proprias

variancias condicionais.

Logo, verificando as estimacdes destacadas nas se¢des anteriores se pode evidenciar a
persisténcia de fatos estilizados comuns para todas as observagdes. Os quais se destacam, a
distribuicao nao-normal das séries utilizadas, fato comum nas séries financeiras intra-diarias,
ressaltando a caracteristica de curtose e assimetria.Concomitantemente, através dos valores
que compdem o correlograma para a detec¢do da auto-correlacdo, se pode concluir a presenca
da autocorrelagdo entre os valores ajustado para acdo, mesmo apoés a estimagdo da média.

Os coeficientes foram significativos para as estimagdes apresentadas, dada a
estatistica-Z. Além disso, o maior valor do log da verossimilhanga foi para as 740
observagdes, que subentende o primeiro periodo, de (526,87). Para as 1235 observagdes, o
valor do log da verossimilhanga foi de (848,78), ja para o terceiro periodo, correspondente as

742 obervagoes, o log foi de (1063,88) e, para as 1733 observagdes o valor foi de (1533,93).
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Estes resultados constatam que nos periodos de oscilagdes no mercado, oriundos de processos
tal como a privatizacdo da Estatal Vale do Rio Doce, o impacto da Crise Russa, a
flexibilizacdo do cdmbio no Brasil e os efeitos das elei¢cdes presidenciais brasileira, como de
tranqiiilidade do mercado, sdo os precos da agdo e a variancia do ultimo dia de negociagao

que determina o comportamento do prego e da variancia ex-post.

O fato de que nos intervalos analisados, os valores negativos do preco ajustado no dia
anterior, conduziram a uma volatilidade maior do que retornos positivos, ou seja, 0s pregos
diminuiam e a volatilidade subseqliente era maior do que quando os pregos aumentavam,
confirmaram a persisténcia do impacto resultante de choques a variancia dada pelo modelo
GARCH (1,1), respectivamente a partir dos resultados expressos pelas estimacdes dadas pelas
Tabelas (4.2.1.2,4.2.2.2,4.2.3.2 ¢ 4.2.4.2), o maior valor resultante foi de 0,9898 ¢ com meia
vida da persisténcia de 4 meses para o periodo total de 1733 observagdes, ja o de menor valor

foi de 0,9695 com meia vida da persisténcia de 3 meses para as 740.

Assim, dadas as estimagdes estabelecidas previamente, que o modelo estatistico mais
eficiente, capaz de prever com maior verossimilhanga o desempenho, i.e, previsionar o
comportamento da média, assim como a variancia do retorno do preco da acdo da Vale do Rio
Doce PNA foi o AR(1)+GARCH (1,1). Vale ressaltar ainda que, a inclusdo em determinadas
estimacdes das dummies, trouxe para as estimacdes ganhos estatisticos, porém os valores
assumidos pelos coeficientes, ndo foram significativos a ponto de justificar sua inclusdo.
Ainda que, seja admissivel, aceitar um comportamento da série que torna conveniente a

utilizacdo de variaveis dummies para captar efeitos atipicos a tendéncia ou outliers.

Cabe salientar, que na grande maioria dos trabalhos analisados na revisao da literatura,
(aqueles que estudam o comportamento das agdes brasileiras com elevado volume de
negocios na bolsa), apresentam efeito assimetria fortemente significativo, o que, tal como
visto no capitulo trés, a principio sugere a substitui¢do de modelos da familia GARCH
— inclusive o método do decaimento exponencial usado pelo RiskMetrics (IGARCH sem
constante) — pelo GJR ou EGARCH nos modelos de gerenciamento de risco. Em especial,
este efeito podera ser bastante expressivo no caso de choques no retorno de grande magnitude,

quando entdo as estimativas de volatilidade obtidas com os modelos que capturam assimetria
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(GJR e EGARCH) diferirao mais expressivamente das estimativas obtidas com os modelos

que nao capturam assimetria (IGARCH e GARCH).
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