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1.
Introducao

1.1
Introducao

O interesse crescente dos fisicos na andlise do comportamento do mercado
financeiro, e em particular na analise das séries temporais econdémicas deu origem
a uma nova area de pesquisa chamada de Econofisica. Entre as razdes para o

surgimento desta area interdisciplinar, podemos citar:

i. As séries temporais financeiras, como por exemplo as de indices de
mercado de agdes ou de taxas de cambio, sdo o resultado da atuagdo
de um grande nimero de negociadores que interagem entre si de
forma cooperativa e/ou competitiva ao reagirem a informacoes
externas. O mercado financeiro é assim um exemplo de sistema que
apresenta um tipo de comportamento complexo, muito estudado na
fisica

ii. A disponibilidade recente de grande nimero de dados em escalas de
tempo que vao de aproximadamente um minuto a um ano permite a
aplicagdo de vérios métodos de andlise oriundos da fisica estatistica

para caracterizar e modelar a evolucao dinamica do mercado.

A descricdo do comportamento complexo das flutuagdes de preco fornece
informagdes que podem levar ao entendimento da organizacdo do mercado e
também das interacfes entre os agentes. Nessa dissertacdo, vamos tratar de um
importante parémetro de modelagem dindmica do mercado financeiro: a
volatilidade.

O termo volatilidade, na literatura econdmica, expressa 0 quanto oS pregos
do mercado financeiro estdo propensos a flutuar. A volatilidade, portanto, esta

relacionada a quantidade de informacéo que chega a0 mercado, que por sua vez
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determina a atuacdo dos negociadores, e consequentemente, as flutuagbes de
preco.

Sem uma estimativa para a volatilidade, € dificil para os negociadores
identificar situagdes onde 0s precos estejam super ou subestimados. Além disso,
entender as propriedades estatisticas da volatilidade tem importancia préatica, pois
ela quantifica o risco associado a dindmica de prego do ativo financeiro, afetando
o valor do preco racional dos derivativos.

Umavez que a volatilidade é uma medida da quantidade de informacfes que
chega a0 mercado e as propriedades estatisticas dos pregos sdo governadas por
estas informagdes, podemos considerar 0 processo estocastico da volatilidade
como mais fundamental do que o processo estocastico dos pregos.

De fato, os primeiros modelos econométricos para a flutuacdo de pregos
ARCH e GARCH [4] e mais recentemente FIGARCH [5] consideram a
volatilidade como avariavel estocastica principal.

Recentemente, fisicos caracterizaram mais precisamente as distribuicoes
empiricas de diferentes ativos financeiros, em particular dos indices de agdes e de
taxas de cambio no mercado mundial [1, 2, 3], obtendo resultados acurados desde
escalas de tempo curtas (escalas intra-diarias). Abaixo mostramos a funcéo
densidade de probabilidade (pdf) para as flutuactes de preco (retornos) em escalas
de tempo de um minuto do indice S& P 500 do mercado americano [6]. O gréfico
semi-logaritmico apresenta o gjuste proposto para a pdf dos retornos de precos

normalizados (isto €, retornos divididos pelo desvio padréo de seus valores).
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Fig. 1.1. Grafico semi-log da pdf para os retornos normalizados do S&P 500.
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Estas distribuicbes convergem progressivamente para a distribuicéo
Gaussiana em escalas de tempo mais longas, que por sua vez se torna
aproximadamente verdadeira a partir da escala mensal.

Observa-se ainda um grau de universalidade da forma apresentada pelas
distribui¢bes de mudancas de precos diérios dos diversos mercados desenvolvidos
(como por exemplo, Estados Unidos, Alemanha e Japdo), assm como das taxas
de cambio entre as moedas mais negociadas.

Apesar de pesquisa extensa dos mercados financeiros desenvolvidos,
principalmente do americano, pouco se conhece sobre a estrutura dos mercados
emergentes, cuja organizacdo industrial € em geral bem diferente das economias
desenvolvidas. Estes mercados sdo tipicamente menores, menos liquidos e mais
volateis que o mercado financeiro conhecido. Todos esses fatores podem
contribuir para um comportamento dindmico diferente tanto da volatilidade
quanto dos retornos de precos nos mercados em desenvol vimento.

Uma questéo natural € o de investigar se as propriedades estatisticas dos
retornos dependem do grau de desenvolvimento do mercado. De fato, analises
empiricas das flutuacdes de pregos no mercado de acles indiano [7] e brasileiro
[8] por exemplo, mostraram que as caudas das distribui¢des de retorno de precos
possuem um comportamento diferente das do mercado americano.

Abaixo mostramos os gréficos superpostos da cauda da direita (cauda
positiva) da pdf de retornos diarios normalizados dos mercados americano e
indiano [7].
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Fig. 1.2. Gréfico log-log da pdf de retornos diarios normalizados (cauda positiva) dos
mercados americano [Je indiano H.
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Fig. 1.3. Gréfico semi-log da pdf de retornos diarios normalizados (cauda positiva) dos
mercados americano [Je indiano W.

Os quadrados escuros representam dados de 49 acfes indianas, ao passo que
0s quadrados claros sdo dados de 49 acOes americanas. Em ambos os casos foi
considerado o periodo compreendido entre novembro de 1994 e junho de 2002. A
linha pontilhada na Fig.1.2 representa gjuste em lel de poténcia para os dados do
mercado americano de acBes. Jaalinhacheia naFig. 1.3, por suavez, representa
um gjuste de cauda exponencial para os dados do mercado indiano.

Este resultado ja havia sido obtido para 0 mercado brasileiro. Abaixo
mostramos o grafico da distribuicdo acumulada de retornos diérios do IBOVESPA
[8]. A linha cheia representa um gjuste exponencial para a cauda positiva desta

distribuico.
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Fig. 1.4. Gréfico semilog da distribuicdo acumulada de retornos diarios normalizados do
IBOVESPA.
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Outra importante caracterizacdo estatistica das flutuacBes de precos € a
medida de correlagdo temporal.

De acordo com um importante paradigma do mercado financeiro, toda
informag&o disponivel é imediatamente processada e incorporada no novo valor
de preco dos titulos negociados. Dessa forma, 0 mercado é altamente eficiente na
determinagdo do preco racional desse ativo. Conseguentemente, no mercado
eficiente, as mudancas de preco sdo imprevisiveis a partir da série temporal
histérica dessas mudancas. Isso significa que o comportamento da série de
variagdes de precos é equivalente a um passeio aeatério (“random walk”) ndo-
correlacionado.

Abaixo ilustramos esse resultado para o indice S&P 500 [6]. O grafico
semi-logaritmo mostra a funcéo de autocorrelagdo dos retornos de pregos de um
minuto em funcdo do intervalo de tempo t entre as medidas. A linha reta
corresponde a um decaimento exponencial com tempo caracteristico t =4min.
Vé-se que, apds um atraso tempora de 20 min, as correlagdes estdo em nivel de

ruido.
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Fig. 1.5. Gréfico semi-log da funcao de autocorrelagéo dos retornos de pregos do S&P
500 em funcéo do atraso temporal.

No caso do mercado brasileiro, mostrou-se [8] que as flutuagbes de pregos
s80 ndo-correlacionadas para escalas de tempo diéria, de acordo com a hipotese de

mercado eficiente.
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Existem, no entanto, evidéncias de que os mercados emergentes s80 menos
informacionalmente eficientes que os mercados desenvolvidos. Vérias razdes sdo

plausiveis para esta maior ineficiéncia:

i.  Pior qualidade (baixa precisao) dainformacao disponivel.

Andlises quantitativas de precificacdo caras e limitadas, de tal forma
gue os investimentos s80 em sua maioria mais conservadores, isto €,

situacdes de maior risco (e de maior lucro esperado) sdo evitadas.

iii. A auséncia de estratégias de investimento otimizadas levando a uma
ma precificacdo, que muitas vezes demora a ser detectada e

corrigida.

iv. A existéncia de poucas ingtituicdes financeiras grandes (solidas)
contribuindo para o volume total de negdcios, tornando o mercado

mai's suscetivel a pequenas instabilidades.

v. Um maior controle do Estado e consequentemente, um mercado mais
exposto a mudancas de politica administrativa. Essa interferéncia do
Estado faz com que o0 mercado pague um prémio pelo risco politico
inerente a essa interferéncia, afetando diretamente o preco dos ativos.
Este prémio pode ser observado claramente em momentos mais
conturbados do nosso cenario politico, assm como do cenério

internacional.

Um importante aspecto que esta relacionado a todos esses fatores em
destaque é o tamanho do mercado, isto €, o nimero de agentes do mercado, pois
em um mercado pequeno as distorgdes sdo relativamente mais importantes.
Movimentos provocados por um unico agente podem fazer com que um ativo
figue fora de seu preco real por um periodo maior até do que de um dia,
dependendo da liquidez desse ativo. Essas distorgdes, por menores que sgam,
podem se tornar relevantes na determinagdo dos pregos no mercado. Todos esses

fatores tornam o mercado menos agil e, portanto, menos eficiente.
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Na verdade, a independéncia linear de pares de flutuacdo de pregos ndo
significa que eles sgam variaveis aeatorias independentes. Varios resultados
para 0 mercado de agdes e de taxas de cambio mostraram que funcgdes néo-
lineares de mudancas de pregos (tais como o valor absoluto ou quadrético)
apresentam autocorrelacdo significativa entre observagdes distantes no tempo,
caracterizando a existéncia de memaria de longo alcance nas séries de retorno.

A figura abaixo ilustra este comportamento para a correlagdo da magnitude
de flutuacbes de precos do indice S& P 500 em fungdo do intervalo de tempo t
[6] entre as medidas. A linha chela representa comportamento em lei de poténcia

para afuncdo de autocorrelacdo, caracterizando memaria de longo alcance.
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Fig. 1.6. Gréfico log-log da funcao de autocorrelagdo da magnitude dos retornos de
precos do indice S&P 500 em funcéo do intervalo de tempo entre as medidas.

Deve-se notar que um dia de pregéo equivale a 390 minutos (6:30h de
pregdo). Desta forma, utilizando a informagdo contida nesta ou em outra série
temporal € possivel realizar previsdo de variagdes de precos em escala temporal
didria, contrariando a hipétese de mercado eficiente.

A presenca de memoéria de longo alcance sugere ainda que exista algum
outro processo estocastico subjacente ao de precos. Este processo €, como vimos,
o davolatilidade.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0220960/CA


PUC-Rio - Certificacdo Digital N° 0220960/CA

1. Introdugao 16

Inicialmente, é necessario definir um estimador para a volatilidade. Sendo
ela uma medida da magnitude das flutuacbes de pregos, podem ser utilizados
vérios estimadores de volatilidade, tanto dados em termos de valores médios
locais do valor absoluto das variagOes de precos como pelo desvio padrdo das
flutuagdes de pregos, ambos em janela tempora adequada.

A caracterizacdo das propriedades estatisticas da volatilidade do mercado
financeiro, no entanto, ainda ndo sdo conclusivas. Além disso, da mesma forma
gue no caso das distribuicdes de precos, deve-se esperar um comportamento néo-
universal entre economias desenvolvidas e em desenvolvimento, como € 0 caso do

mercado brasileiro.

1.2
Objetivos

Essa dissertagéo tem os objetivos principais seguintes:

i. Caracterizar da funcdo de distribuicdo da volatilidade empirica do

mercado de acdes brasileiro naescaladiéria.

ii. Examinar a sensitividade dos resultados de acordo com o0 estimador

utilizado paramedir a volatilidade.

iii.  Andisar comparativamente os modelos estocasticos compativeis

com as distribui¢des obtidas.

1.3
Estrutura dos capitulos

No capitulo 2 apresentamos a base de dados do mercado de acles brasileiro
e 0s resultados empiricos para a caracterizacdo estatistica da volatilidade de
acordo com o estimador utilizado. No capitulo 3 apresentamos varios model os de
volatilidade estocastica da literatura.

No capitulo 4, comparamos a pdf da volatilidade empirica diaria do
IBOVESPA obtida para cada estimador com a pdf associada aos modelos de
volatilidade estocastica, através de testes de hipétese. Apresentamos também as

conclusoes.
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