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Anélise Empirica do IBOVESPA

Hoje a BM&F/Bovespa representa uma das maiores bolsas do mundo.
Portanto, espera-se que seu comportamento acompanhe o de outros indices
importantes. Como um benchmark do mercado acionario, nesta dissertacéo,
damos uma contribuicdo, analisando a série empirica do IBOVESPA, em

particular, sua volatilidade diaria.

3.1
indices de Bolsas de Valores

O indice de Bolsa de Valores expressa o valor de mercado de uma
carteira formada pelas agdes mais negociadas ou pelas empresas mais
representativas de certo segmento de mercado. O valor absoluto do indice da
carteira mede assim o desempenho médio dos precos das a¢des negociadas na

Bolsa de Valores.

O indice do mercado acionario é bastante util, ainda, por refletir a
dindmica dos investimentos em agdes e, em conseqléncia, as tendéncias gerais
da economia. Por meio de suas variagdes periddicas, é possivel distinguir certos
ciclos que caracterizam o funcionamento da economia, formando as expectativas

dos investidores com relacdo ao seu comportamento.

O indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo é o mais importante indicador
do desempenho do mercado brasileiro. O IBOVESPA foi criado em 1968
(02/01/1968) e sua metodologia esta apresentada no Apéndice A.
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Ao se estudar o mercado, deve ser levado em consideragdo uma
componente fortemente deterministica refletida no indice de mercado. Essa
componente nada mais é que a inflagho associada a um periodo
macroecondmico. Portanto um aumento ou decaimento do indice pode ndo
significar o crescimento real da economia do pais. Para avaliar o crescimento real
do valor da carteira de ativos é necessario corrigir o valor do indice, excluindo-se

a inflacdo da moeda de referéncia dos pregos.

Na Figura 3.1.1 € apresentada a série temporal do indice da BOVESPA
(IBOV). A série foi construida a partir dos precos de fechamento de cada dia de
pregdo, no periodo compreendido entre janeiro de 1991 e junho de 2009.
Apresentamos o indice nominal e o indice corrigido, no qual todas as cotacdes
sdo trazidas para unidade monetéaria (Real) na data de referéncia de 01/08/1994.

O método utilizado para a corre¢do monetéria estd apresentado no apéndice B.
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Figura 3.1.1 — Série temporal diaria do IBOVESPA nominal e corrigido (valor de
referéncia 01/08/1994 — ver texto)
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3.2
Andlise Empirica dos Retornos Diarios do IBOVESPA

A seguir é apresentada a série de retornos logaritmos diarios obtidos
através dos precos de fechamento do indice da Bovespa, compreendidos no
periodo de janeiro de 1991 a junho de 2009 (figura 3.2.1), seguido do seu
histograma (figura 3.2.2). Esta amostra de dados corresponde a 2828 observacoes
diarias, j& extraidos os outliers (valores de retornos maiores do que dez vezes o

desvio padréo da amostra)
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Figura 3.2.1 - Série Temporal de retornos logaritmicos diarios do IBOVESPA
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Figura 3.2.2 Histograma da ocorréncia de retornos logaritmicos diarios no periodo
janeiro de 1991 a junho de 2009 (foi utilizado o valor de bin=0,08).
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A seguir, apresenta-se na Tabela 3.2.1 a estatistica descritiva da

distribuicdo dos retornos empiricos.

Retorno Logaritmico

Média 3,703 x 107"
Mediana -1,186 x 10™*
Variancia 1,288 x 10

Desvio Padréo 1,135 x 107
Minimo 0075
Maximo +0.127

Assimetria 0.667
Curtose 9,687

Tabela 3.2.1 Estatistica descritiva da distribuicdo de retornos logaritmicos
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A Tabela 3.2.1 apresenta as caracteristicas importantes da distribui¢do de
retornos logaritmicos de precos tais como valor médio (), mediana, variancia,

desvio padréo (o), valor minimo, méximo, assimetria e curtose (x).

O valor da mediana negativo mostra que a maioria dos dados sdo
negativos, apesar da média ndo ser negativa. Isto porque os valores positivos séo
maiores em modulo que os valores negativos, gerando por outro lado uma

assimetria da distribui¢éo para direita (assimetria > 0).

O desvio padréo dos retornos de prego do ativo objeto fornece uma
medida da incerteza dos pregos, ou seja, de quanto o preco do ativo pode flutuar.
Como vimos na se¢do 2.5, esta grandeza € um estimador da volatilidade, para
janela temporal correspondente ao tamanho da série.. Assim, quanto mais volatil

0 ativo, maior seu potencial de gerar grandes lucros ou grandes perdas.

Observa-se também que os retornos logaritmicos do IBOVESPA
apresentam uma distribuicdo leptocurtica (curtose > 0), o que exclui a hipotese
de normalidade. O valor alto da curtose = 9,687 é indicativo de uma distribuicdo

com cauda longa.

3.3
Flutuabilidade da Volatilidade

A partir daqui o retorno logaritmico serd denominado simplesmente

retorno.

O valor dos retornos de precos pode ser medido diretamente da série
temporal dos dados financeiros, porém a volatilidade (que fornece o grau de
dessa flutuabilidade dos precos) néo pode ser observada diretamente e precisa ser
estimada. Como vimos, uma das maneiras de estima-la é a partir da largura da
distribuicdo dos retornos passados. Considerando-se séries temporais longas, esta
medida estatistica fornece a definicdo de volatilidade histérica ou incondicional

que é uma medida de longo prazo da incerteza dos retornos.
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Porém, para horizontes temporais curtos, a incerteza dos retornos de
precos praticados pelo mercado ndo € um pardmetro constante e pode também

flutuar, como analisaremos a seguir.

Tomando-se a série historica dos retornos de precos diérios do
IBOVESPA no periodo ja citado, calculou-se o desvio padréo dos retornos em
janelas temporais de 5, 50, 100 e 250 dias de pregdo, sem superposi¢do de
janelas equivalentes. Obteve-se assim um novo banco de dados das diferentes
volatilidades (locais) diérias associadas a estas janelas temporais de pregdo. A
seguir, calculamos as medias das volatilidades locais para cada extensdo de
janela assim como suas respectivas flutuacdes ao longo dos 10 anos em estudo,
através do desvio padrdo (DP) dos valores encontrados. Os resultados estdo

mostrados na Tabela 3.3.1.

Janela Temporal 5dias |50 dias 100 dias | 250 dias

\\Volatilidade local
média 0,02348 |0,02567 0,02606 |0,02634
Desvio Padrao (DP) | 0,01625 |0,01333 0,01244 |0,01113

\Variacdo Percentual
(DP/média) 0,69230 [0,51959 |0,47757 |0,42272

Tabela.3.3.1 Analise empirica da flutuabilidade da volatilidade diaria (ver texto)

Observa-se que a volatilidade local para todo o periodo analisado tem
valor médio que ndo varia significativamente para as diferentes janelas
temporais, conforme esperado, porém apresenta flutuabilidade (volatilidade da
volatilidade, dado pelo pardmetro DP) que n&o decai significativamente com a

extensdo da janela.

Como uma analise preliminar dessas flutuacdes, calculamos também a
flutuacdo da volatilidade local relativa ao valor médio observado em todo

periodo. Este pardmetro fornece a “taxa de variagdo” da volatilidade. Nota-se que
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a flutuagdo relativa da volatilidade € 70% quando se considera uma janela de 5
dias e diminui conforme a janela temporal aumenta, de acordo com o esperado.
Porém, na janela temporal de longo prazo, 250 dias de pregdo (representando
aproximadamente um ano), a flutuagdo relativa ainda é de 42%. Isto mostra que
h& uma grande variabilidade da volatilidade mesmo se considerarmos horizontes
temporais longos, significando que devemos caracteriza-la como uma grandeza

ndo estacionaria.

Motivados por esses resultados preliminares, na secdo a seguir vamos
investigar um estimador para volatilidade diaria, de forma a quantificar sua

flutuacdo no tempo.

3.4
Analise empirica da volatilidade diaria do IBOVESPA

O estimador da volatilidade diaria escolhido para ser adotado no trabalho,
é 0 dado pela eq.(2.6.2), utilizando-se o intervalo intra-didrio com 7= 15
minutos e H=1/2. A série historica foi analisada no periodo compreendido entre
janeiro de 1998 e maio de 2009. A data inicial corresponde & data na qual a
BOVESPA passou a fornecer os retornos intra-diarios de z = 15 minutos. Ao
todo foram contabilizados 2.818 dias de pregéo, utilizando-se assim uma base de

dados total de 81.800 retornos intra-diarios de z = 15 minutos.

Um dia de pregdo tem aproximadamente sete horas e quinze minutos,
gerando assim um nGmero médio N, = 29 retornos intra-diarios de t = 15
minutos. No entanto, como o tempo de duragdo do pregdo ndo é uniforme ao
longo do ano, o valor adotado para o N, (t) diario foi a média do més
correspondente. Notou-se que a grande maioria dos dados forneceu n_(t)= 29

com poucos meses fornecendo os valores 28 ou 30. A seguir, apresentamos na
Figura 3.4.1 a série temporal da volatilidade diaria do IBOVESPA calculada de

acordo com a eq.(2.6.2).
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Figura 3.4.1 Série temporal da volatilidade no periodo de janeiro de 1998 a maio de

2009, obtida através do estimador dado pela eq.(2.6.2), com t =15 min e ﬁ, =29

Para comparacao, apresentamos na Figura 3.4.2 a série dos retornos diarios
calculados com os precos de fechamento do pregdo no periodo em estudo. Os
graficos comprovam que o método adotado para o célculo de volatilidade
reproduz qualitativamente as alteragdes de magnitude das oscilagbes de preco,
como podemos notar pelos picos de volatilidade, que acompanham os picos de

oscilacdes de retorno diario.
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Figura 3.4.2 Série temporal do retorno diario no periodo de janeiro de 1998 a maio de

2009, assinalando-se os periodos de maior oscilagdo de precos.

O histograma da ocorréncia dos valores de volatilidade diéria esta
mostrado na Figura 3.4.3. A Tabela 3.4.1 apresenta as propriedades estatisticas

importantes dessa distribuicéo.
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Figura 3.4.3. Distribuicdo de valores empiricos da volatilidade diaria no periodo de
janeiro de 1998 a maio de 2009.
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Volatilidade Diéria

Média 0,01718
Mediana 0,01470
Variancia 0,000104
Desvio Padrdo 0,010194
Minimo 0,003537

Maximo 0,1572

Assimetria 3,836
Curtose 27,390

Tabela 3.4.1. Estatistica descritiva da distribuicdo de volatilidade diaria

O valor da mediana menor que a média mostra que a maioria dos dados se
apresenta do lado esquerdo na média, porém temos valores altos para volatilidade
0 que gera uma assimetria para direita (assimetria > 0) bem alta. A distribuicdo

também é leptocurtica, com alto valor de curtose.

3.5
Avaliacdo do estimador de volatilidade

Comparando-se os dados obtidos para retornos e volatilidade, nota-se que
existe ama diferenca entre a média da volatilidade diaria, 0.01718, mostrada na
Tabela 3.4.1 e a volatilidade histdrica, dada pelo desvio padrdo dos retornos
diarios, 0.01135, mostrada na Tabela 3.2.1. Motivados a compreender a diferenca

encontrada, foram feitos dois estudos apresentados a seguir.
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351
Correlacéo dos retornos intradiarios

O reescalonamento utilizado para a volatilidade entre as escalas intra-

diaria ( v, (t)) e diaria ( v(t)) através do fator \/n_ considera que a sequéncia

T

de retornos intra-diarios obedece a um random walk. No entanto, uma amostra
com numero pequeno de dados, mesmo que aleatérios, pode apresentar

tendéncias de curto prazo de natureza puramente estatistica. Devido a isso, se

optou por ndo escolher = muito longos (para r = 1hora, por exemplo, N, =7),

de forma a ndo superestimar ou subestimar a volatilidade diaria.

Apesar de haver interesse em maximizar N_ para um reescalonamento

mais acurado, a escolha de escala z minima (7 =1minuto) ndo é conveniente
pois neste caso existe correlacdo forte entre retornos sucessivos, o que violaria a
hipotese de correlagdo nula. Devido a isso, utilizou-se a escala intra-diaria
intermedidria de 15 minutos. Porém devido a diferenca encontrada na
volatilidade, citada no inicio dessa sec¢ao, decidiu-se analisar a auto-correlagdo

dos retornos de r =15 minutos, através da eq.(2.7.1).

A Figura 3.5.1 apresenta a correlacdo temporal dos retornos intra-diérios

para intervalo de tempo At.

Autocorrelagdo do retorno

At

Figura 3.5.1 Gréfico de auto-correlacdo de retorno intra-diério (7 = 15 minutos)
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Pelo grafico nota-se que a hipotese de que a correlagdo nula é rejeitada,
havendo uma correlagdo negativa para retornos sucessivos de 15 minutos. Como
a aproximacdo de independéncia dos retornos sucessivos nao € valida e a
correlagcdo é negativa, o fator de reescalonamento deve ser menor que Jn. A
volatilidade diaria encontrada, com este fator, foi, portanto, superestimada. Esta é
uma das justificativas para discrepancia mencionada entre os estimadores de

volatilidade diaria mostrados nas Tabelas 3.2.1 e 3.4.1.

352
Salto intradiario

Fez-se também um estudo detalhado do banco de dados dos retornos
intra-diarios com o objetivo de buscar outras possiveis causas da super-

estimativa da volatilidade diaria..

Abaixo mostramos a Figura 3.5.2.1 como grafico da evolucdo do preco
intra-diario a cada = = 15 minutos, entre os dias 8 e 11 de janeiro de 2002. Esses

dias foram mencionados a modo de exemplificagéo.
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Figura 3.5.2.1 Gréfico da evolucdo do preco intra-diario a cada 7 = 15 minutos, de 8 a

11 de janeiro de 2002
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Assinalaram-se 0s pontos nos quais houve uma brusca mudanga no
comportamento dos precos e verificou-se, a partir do banco de dados, que o0s
saltos ndo ocorrem na passagem da Ultima cotacdo de pregco de um dia de pregédo
para a primeira cotagdo de prego do pregédo seguinte, e sim entre a primeira e

segunda cotagdo de prego, no inicio do pregdo.

A concluséo a que se chega é que esse salto nos primeiros 15 minutos de
pregdo representa o agregado de informacGes do que aconteceu de um dia para o
outro no mercado, incluindo as cotagBes das bolsas que operam em outros paises
enquanto a bolsa brasileira estd fechada. Logo, a variagdo de preco bem no inicio
do pregdo, que é computado na escala de tempo de 15 minutos, na verdade é

representativa de uma escala de tempo maior. Como consequéncia, tem-se uma

majoracdo da estimagdo da volatilidade diaria V(t) via reescalonamento, uma

vez que esse salto de prego intra-diario (esplrio) esta incluido em v_(t).

Os fatores apresentados nas sub-se¢bes 3.5.1 e 3.5.2 que implicam em
superestimacdo de volatilidade diaria, no entanto, afetam homogeneamente a
série da volatilidade. Neste caso, aplicar-se, por exemplo, um filtro para os saltos
de preco no inicio do pregdo, apenas re-escalonaria os valores diérios, sem alterar

significativamente a estrutura da série.

Usualmente, a andlise estatistica dos dados financeiros é feita sobre os
dados ap6s ser aplicado algum tipo de normalizagdo, para fins de comparagéo
entre mercados. No caso da volatilidade, aplica-se a divisdo pelo valor médio da
amostra de dados. Adotaremos esta normalizagdo no presente trabalho. Sendo

assim, o efeito amplificador dos fatores mencionados acima é eliminado.
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3.6
Auto-correlacdo da volatilidade diéaria

3.6.1
Funcéo de auto-correlagéo linear

Medimos a auto-correlacdo temporal da série da volatilidade diéria através
da eq.(2.7.1), onde {X(t)}= {v(1)} e {Y()}= {v(t)}. Néo foi possivel o ajuste do
gréfico com uma Unica exponencial. Fez-se o ajuste com a expressdo abaixo, que

possui comportamento assintético em lei de poténcia:

F(t)= 1/[1+ (/)M eq.(3.6.1.1)
1,0 1 n
0,84
0,64 .
0,44 \I
n
3
0,24 =3 am .
0,0 Egau"E =g
-0,2 T T T T T T T T T
0 50 100 150 200

Figura 3.6.1.1 Auto-correlacdo da volatilidade diaria do IBOVESPA e ajuste com funcao

com decaimento em lei de poténcia dada pela eq.(3.6.1.1)

Os valores dos parametros estdo mostrados na Tabela 3.6.1.1.
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Parametro Valor Intervalo de confianca
R 0.70 +/- 0.05
4.68 +/- 0.49

Tabela 3.6.1.1 Parametros obtidos com o ajuste da expressédo eq.(3.6.1.1) para a auto-
correlagdo da volatilidade diaria do IBOVESPA

No entanto, quando consideramos as escalas temporais mais longas, vé-se
que este ajuste ndo é adequado. A auto-correlacdo temporal da série de

volatilidade foi entéo ajustada pela expressao:

exp(-z /7,)

= ey

eq.(3.6.1.2)

obtendo-se o ajuste mostrado na figura 3.6.1.2 :

1,0 1 n
0,8
0,6 u
0,4 \-

n

[
02 s

"manm a®
e
0,0 R N R
0,2 , ; , : , . . ’ ,
0 50 100 150 200

Figura 3.6.1.2 Auto-correlagdo da volatilidade diaria do IBOVESPA e ajuste com a

funcdo dada pela eq.(3.6.1.2)

Os seguintes parametros foram obtidos, mostrados na Tabela 3.6.1.2:
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Parémetro Valor Intervalo de confianca
A 0.24 . +/-0.06
7 9.62 . +/-3.00
[P 59.34 . +-7.67

Tabela 3.6.1.2 Parametros obtidos com o ajuste da expressao eq.(3.6.1.2) para a

auto-correlacao da volatilidade diaria do IBOVESPA

Nota-se que o valor do expoente A =~ 0.24 esta em acordo com os resultados
da literatura para outros mercados, conforme a se¢do 2.7. No entanto,
mecanismos de controle ou limitacbes dos agentes do mercado truncam
exponencialmente no tempo o efeito de memaria de longo alcance caracterizado

pela lei de poténcia.

Motivados por resultado da literatura para a auto-correlagdo de volume
negociado para o Dow Jones [17], mostramos a Seguir a auto-correlagcdo da

volatilidade na Figura 3.6.1.3, juntamente com o ajuste da expresséo:

C(r)=A*exp(-t/7,) + (1-A)*exp(-t/7,) eq.(3.6.1.3)

1,04 n
0,8 I‘I
06 .

;g 0.4+ \-

] |
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0,0 [ R B ]
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Figura 3.6.1.3 Auto-correlacdo da volatilidade diaria do IBOVESPA e ajuste com funcao

bi-exponencial dada pela eq.(3.6.1.3)

Foram obtidos os seguintes pardmetros mostrados na Tabela 3.6.1.3 :

Parametro Valor Intervalo de confianca
A 0,46 . +/-0,02
5 0,70 .+/-0,14
& 43,84 . +-2,79

Tabela 3.6.1.3 Parametros obtidos com o ajuste da expresséo eq.(3.6.1.3) para a auto-

correlagdo da volatilidade

Abaixo, introduzimos um gréafico comparativo em escala log-log dos dois

altimos ajustes, mostrando claramente a existéncia de dois regimes, com um

forte decaimento das correlagOes para horizontes temporais mais longos.

[
| | - .'. M
ey o
= ‘.'
] ...
© S
D Taer.
O 9 \\\
> B -
o
o
o]
‘S
© n
£ 0,01 a
8 ]
o
= u
<
L]
T T T —TT T
1 10 100

Tempo (em dias)

Figura 3.6.1.4 Auto-correlacdo da volatilidade diaria do IBOVESPA em escala log-log e
ajuste com eq.(3.6.1.2) (vermelho) e eq.(3.6.1.3) (azul).
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A anélise dos dados empiricos mostrados na Figura 3.6.1.4 para tempos

intermediérios 10<t <100 (ilustrados através da reta pontilhada), indica
comportamento em lei de poténcia |r|'l com expoente efetivo A =0.30, que é

por sua vez truncado exponencialmente para tempos maiores.

Concluimos que sdo necessarias pelo menos duas escalas temporais para
reproduzir a auto-correlagdo da volatilidade por todo horizonte temporal dos
dados empiricos. As Tabelas 3.6.1.2 e 3.6.1.3 apresentam o tempo caracteristico

7,, que representa a escala temporal da correlagdo no curto prazo (horizonte
temporal intra-diario - semanal) e z,, que representa o tempo caracteristico (de

horizonte temporal mensal) da correlacdo que passa a predominar no longo

prazo.

A existéncia de dois tempos caracteristicos sinaliza a ocorréncia de dois
mecanismos de relaxacdo das magnitudes de flutuagdo de precos, de origem
diversa: um mecanismo de resposta mais rapida de ajuste ao nivel local de
atividade do mercado, além de uma resposta mais lenta, correspondente a

mudancas de carater menos especulativo dos precos de mercado.

Este resultado sugere que o processo estocéstico da volatilidade seja um
processo caracterizado por uma hierarquia de escalas temporais, de

multiplicidade minima igual a 2.

3.6.2
Funcéo de auto-correlagdo generalizada

A auto-correlacéo linear representa uma forma analitica util para avaliar o
quanto duas variaveis aleatorias dependem uma da outra. No entanto, ela ndo d&
informacdo sobre o papel das magnitudes sobre essa dependéncia. Uma forma
simples de quantificar o efeito da magnitude, é introduzindo uma funcéo de auto-

correlagdo generalizada.
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Analisamos assim a funcdo dada pela eq.(2.7.1) , onde {X(t)}= {v*(1)} e
{Y(®)}= (V}®)}, com a,p = £ 1, + 2. Quando a, B =2, pequenos valores de
volatilidade se tornam ainda menores e seu efeito sobre a correlacido torna-se
desprezivel, enquanto o efeito dos grandes valores de volatilidade se magnifica.
Por outro lado, quando a,f sdo negativos, a maior contribuicdo a correlacéo
advém das magnitudes pequenas. Assim, para a=f , podemos estimar como 0s
valores de mesma ordem de magnitude se relacionam no tempo, e quando tém
sinais opostos, sdo obtidas informagdes sobre a interdependéncia dos valores de

diferentes magnitudes.

Nas figuras 3.6.2.1 a 3.6.2.3 apresentamos os resultados para diferentes

pares (o) = (—=1,+1), (-1,-1) e (+2,42).

[on]
No

0 -200 -10(Pe
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™ I
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L P
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Figura 3.6.2. :Auto-correlac@o generalizada da volatilidade coma=-1ef=+1 (ver

texto)

Observa-se que as volatilidades de pequena magnitude estdo
majoritariamente anti-correlacionados com as de grande magnitude e que existe

uma pequena assimetria temporal, ( equivalente a troca a < ).
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Correlacao

Passos

Figura 3.6.2.2: Auto-correlagdo generalizada da volatilidade coma =-1e 3 =-1 ( ver
texto).

Correlagao

Passos

Figura 3.6.2.3 :Auto-correlagdo generalizada da volatilidade coma =+2e B=+2 (ver
texto)

As Figuras 3.6.2.2 e 3.6.2.3 mostram que volatilidades de magnitudes
equivalentes apresentam comportamento persistente, descrevendo quantitativamente os

regimes de alta ou de baixa volatilidade do mercado.

Comparamos também os resultados das Figuras 3.6.2.2 e 3.6.2.3 com a

auto-correlacdo da volatilidade, mostrados nas Figuras 3.6.2.4 e 3.6.2.5 respectivamente.
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Autocorrelacao

Passos

Figura 3.6.2.4: Comparacgéo entre a auto-correlacio generalizada da volatilidade com o

=B =-1 e aauto-correlacao linear da volatilidade (o = p = + 1).

Autocorrelagao

Passos

Figura 3.6.2.5: Comparagao entre a auto-correla¢éo generalizada da volatilidade com o

=B =+2 e a auto-correlagéo linear da volatilidade (o = = + 1).

A analise das Figuras 3.6.2.4 e 3.6.2.5 mostra que a auto-correlacdo das
volatilidades baixas determina o comportamento da volatilidade, por sua maior
significancia estatistica.

Analisamos também quantitativamente o grafico de autocorrelagdo nao-
linear para o = f=+2. Analogamente ao caso da auto-correlagdo linear da

volatilidade, ndo foi possivel ajuste com fungdo exponencial ou lei de poténcia

eV
silv

oV
V2
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com um Unico tempo caracteristico. Consideramos o ajuste com a funcdo dada
pela eq.(3.6.1.2) que, ainda assim, so foi possivel para intervalo temporal de até
100 dias. A Figura 3.6.2.6 apresenta o ajuste obtido, cujos parametros estéo
mostrados a seguir, na Tabela 3.6.2.6. Observa-se no entanto, que 0 parametro

temporal 7, é estatisticamente insignificante.

1,0 - 1
|
|
0,8+ |
|
|
0,6
|
)_ |
0.4+ I
u
B "'u‘-
......,..__,.__.,.
= .
| | L I _
0.0 1 .
I | | | | ; 1 T T T 1
0 20 40 ” ) 100

Figura 3.6.2.6: Grafico de auto-correlacao da volatilidade diaria quadratica do

IBOVESPA e ajuste com a funcao dada pela eqg.(3.6.1.2] ( t < 100).

Parametro Valor Intervalo de confianca
A 0.22 .+/-0.06
7 0.05 .+/-0.06
7y 445 .+/-9.00

Tabela 3.6.2.6 Parametros obtidos com o ajuste da expressao eq.(3.6.1.2) para o

grafico de auto-correlagdo da volatilidade quadratica
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A seguir, na figura 3.6.2.7, apresentamos o ajuste com a fungéo bi-
exponencial dada pela eq.(3.6.1.3). Os parametros obtidos estdo mostrados na
Tabela 3.6.2.7.

1,0 5 n

|

0,84 [

|

0,5 '

|

> |
0.4

|

2] X
L

0,04 ___.._....._._.

T T T
0 50 100 150 200

Figura 3.6.2.7 Grafico de auto-correlacdo da volatilidade diaria quadratica do

IBOVESPA e ajuste com a funcéo bi-exponencial dada pela eq.(3.6.1.3)

Parametro Valor Intervalo de confianca
A 0,714 .+/-0,012
7 0,429 . +/-0,064
7, 29,827 . +/- 2,805

Tabela 3.6.2.7 Parametros obtidos com o ajuste da expressédo eq.(3.6.1.3) para o

grafico de auto-correlacao da volatilidade quadratica
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Considerando-se a menor significancia estatistica dos intervalos temporais
mais longos, fizemos também o ajuste da funcdo eq.(3.6.1.3) para intervalo

temporal de até 100 dias, obtendo-se os pardmetros mostrados na Tabela 3.6.2.8 .

Parametro Valor Intervalo de confianca
A 0,711 .+/-0,011
5 0,423 . +/- 0,061
7, 28,99 .+/-2,65

Tabela 3.6.2.8 Parametros obtidos com 0 ajuste da expressao eq.(3.6.1.3) para o

grafico de auto-correlacéo da volatilidade quadrética ( t < 100).

Comparando-se as Tabelas 3.6.2.7 e 3.6.2.8 , vemos que 0s parametros
séo consistentes, indicando ser a funcgéo bi-exponencial a que melhor representa a
auto-correlacdo da volatilidade quadratica. No entanto, comparando-se ambas as
tabelas com a Tabela 3.6.1.6, obtém-se um decaimento mais rapido da correlacdo
ndo-linear em relacdo a correlacdo linear, o que pode ser devido & menor

frequiéncia de ocorréncia dos valores altos de volatilidade.

A diversidade de comportamento para pequenos e grandes valores de
volatilidade, associada a diferentes tempos caracteristicos, sugere também que a

dindmica das volatilidades baixas e altas seja regida por diferentes mecanismos.

3.7.
Efeito de Alavancagem

De acordo com a secdo 2.8, avaliamos a correlacdo Leverage, da
volatilidade quadratica com o retorno, ambos em escala diaria, dada pela

eg.(2.8.1) encontrando o seguinte grafico:
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Figura 3.7.1: Correlacdo Leverage < r(t) v’(t+t) > do IBOVESPA diario e ajuste com a

curva dada pela eq.(2.8.5)

Apesar de utilizarmos um estimador para a volatilidade diferente, de
forma analoga aos resultados de outros mercados ( ver Figura 2.8.1 ), a
correlacdo entre volatilidade passada e mudancas futuras de preco (t< 0 ) €
insignificante (a ndo ser por intervalos muito curtos), fornecendo o valor medio
0,0046. O ajuste com a eq.(2.8.5) para t > 0 produziu os seguintes parametros,

mostrados na Tabela 3.7.1

Parametro Valor Intervalo de confianca
A 0.125 .+/-0.012
b 0.021 . +/-0.003

Tabela 3.7.1: Parametros de ajuste de < r(t) v¥(t+1) > pela eq.(2.8.5)

Considerando valores positivos de T , nossos resultados confirmam que o

efeito de alavancagem no mercado brasileiro € exponencialmente pequeno para
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horizontes temporais longos. Por outro lado, este efeito é importante no regime

de tempos curtos, conforme medida obtida pelo parametro A.

Note também que o tempo caracteristico de L(t) € b?=47.4 + 6.3 dias , é

da mesma ordem do tempo caracteristico de longa escala t, da auto-correlacéo da
volatilidade, mostrado na secdo 3.6.1, e maior do que o da auto-correlagdo da

volatilidade quadratica, mostrado na se¢do 3.6.2.

Os dados da literatura [15], para a¢des individuais americanas, européias
e japonesas no periodo 1990-2000 produzem valores A semelhantes de
correlacdo Leverage inicial mas tempos caracteristicos que dependem do

procedimento adotado para o célculo do valor médio de cada mercado,

fornecendo 40 < T < 70 . Para os indices de mercados desenvolvidos, o efeito é

muito mais forte ( A é 10 vezes maior) e o tempo de decaimento é menor, T~
10. Apesar de ndo podermos comparar o parametro A devido a diferengas na
constante de normalizag&o da correlacdo Leverage, podemos interpretar nosso
resultado para o tempo caracteristico como indicando que IBOVESPA é

governado pelo comportamento de um niimero pequeno de agdes.

Para investigar o papel da magnitude da volatilidade e do retorno sobre o
efeito de alavancagem, que supfe-se ser devido & dependéncia de grandes
retornos negativos com grandes volatilidades futuras, calculou-se também a
funcdo de correlagdo Leverage generalizada < r(t) vi(t+t) > para pares

(o,B) =(+1,+1), (+1,-2) e (-1,+2).

A Figura 3.7.2 mostra a correlacdo entre retorno e volatilidade,

(o,B) =(+1,+1), e o ajuste com a fungédo dada pela eq.(2.8.5)
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dada pela eq.(2.8.5)

T
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T T
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Correlagdo < r(t) v(t+r) > do IBOVESPA diario e ajuste com a curva

Os parametros obtidos estdo mostrados na Tabela 3.7.2 e mostram que a

amplitude de alavancagem é sobretudo devido a&s grandes magnitudes de

volatilidade, cuja influéncia é maior no caso (a,B) =(+1,+2) ,correspondente a

correlagdo Leverage usual, mostrados na Tabela 3.7.1

Parametro Valor Intervalo de confianca
A 0.0828 .+/- 0.0138
b 0.0226 .+/- 0.0057

Tabela 3.7.2: Parametros de ajuste de < r(t) v(t+1) > pela eq.(2.8.5)
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A seguir os outros graficos de correlacdo Leverage generalizada:

Figura 3.7.3 Gréfico de correlaco < r(t)v ~(t+t) >

A analise do gréafico nos mostra um efeito de alavancagem inverso para
volatilidades pequenas, com volatilidades futuras baixas sendo preferencialmente
correlacionadas com retornos passados positivos. No entanto, esta resposta do
mercado também ocorre apenas no curto prazo. Este resultado corrobora a
interpretacdo de que volatilidades altas ocorrem preferencialmente ap6s retornos
negativos.

Figura 3.7.4 Grafico de correlagdo < r “(t)v }(t+1) >
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Figura 3.7.5 Gréfico de correlacdo < r ‘(t)v(t+t) >

A analise das Figuras 3.7.4 e 3.7.5 mostra que o efeito de alavancagem no
curto prazo é destruido ao se considerar preferencialmente retornos baixos. Estes
resultados indicam que existe um limiar de retorno negativo a partir do qual a

aversao ao risco dos agentes produz instabilidade nos precos de mercado.
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Figura 3.7.6 Gréfico de correlagdo < r ™(t)v ~'(t+1) >

A Figura 3.7.6 mostra que existe uma homocedasticidade para o
comportamento dos dados no tempo, com retornos baixos apresentando

correlagGes residuais positivas com volatilidades baixas.
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Os resultados obtidos para a correlagdho Leverage generalizada
corroboram a interpretacéo de que volatilidades altas ocorrem preferencialmente

ap6s retornos negativos.

Mostramos que a correlacdo Leverage é consistente com a hipotese de
que a volatilidade o(t) é dada por o (Y (t)) onde Y(t) é um processo difusivo,
conforme mostrado na se¢do 2.8. Isto também motiva a fazer uma modelagem
para este processo, onde Y é dado pelo proprio ¢ ou por o, como apresentado

no préximo capitulo.
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