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Resumo: O mercado de capitais proporciona as empresas uma forma alternativa de acesso ao
financiamento para expandir suas produ¢ées e movimentar a economia. No entanto, ele tem
sido considerado bastante arriscado para o investidor devido 4 alta volatilidade dos seus ativos e,
portanto, os estudos da volatilidade dos retornos passa a representar um instrumental essencial
para o mercado de agdes, principalmente no que se refere  precificaio de ativos e gestio de
riscos. Este trabalho buscou aplicar os modelos da familia ARCH como ferramenta de estudo da
volatilidade dos retornos das agoes preferenciais da Braskem (BRKM5) no periodo entre 3 de
janeirode2005a 24 de outubro de 2014. Com a série de retornos dos precos de fechamento da
BRKMS5 e apés verificar que essa série é estaciondria e ndo contém raiz unitdria (Augmented Dickey
Fuller), realizou-se o teste ARCH-LM, que confirmou a existéncia de volatilidade na vari4ncia dos
retornos. Os modelos de volatilidade e assimetria foram estimados e de acordo com os critérios
do Akaike Information Criterion (AIC) e Schwartz Bayesian Criterion (SBC), foi selecionado
aquele que melhor explicou a volatilidade da série. O modelo escolhido foi 0o EGARCH (1,1),
indicando que os choques positivos e negativos foram diferenciados, que a volatilidade responde
mais rapidamente a retornos positivos que a negativos e, quanto 4 magnitude da persisténcia
observou-se que os choques devem ter efeitos répidos sobre 0 comportamento dos retornos futuros
da BRKMS5 e que a variincia deve convergir a sua média histdrica em curto periodo de tempo.
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Volatility of stock returns of braskem in the period 2005
to 2014: an analysis from the Auto Regressive model with
Conditional Heteroscedasticity (ARCH)

Abstract: The capital market provides companies with an alternative form of access to finance to
expand their production and move the economy. However, it has been considered quite risky for
investors due to the high volatility of its assets and, therefore, studies the volatility of returns now
represents an essential instrument for the stock market, especially with regard to the pricing of assets
and risk management. This study aimed to apply the ARCH family models such as volatility of
study tool returns the preferred shares of Braskem (BRKMS5) in the period from January 3, 2005
to October 24, 2014. With the series of closing prices of returns BRKMS5 and after checking that
this series is stationary and contain unit root (Augmented Dickey Fuller), held the ARCH-LM test,
which confirmed the existence of volatility in the variance of returns. The models were estimated
volatility and asymmetry and according to the criteria of the Akaike Information Criterion (AIC)
and Bayesian Schwartz Criterion (SBC), was selected that best explained the volatility of the series.
The model chosen was the EGARCH (1,1), indicating that the positive and negative shocks were
different, the volatility responds more quickly to positive feedback and the negative, as the magni-
tude of persistence was observed that the shocks must have effects Quick on the behavior of future
returns of BRKMS5 and that the variance should converge to its historical average in short time.

Keywords: Volatility. ARCH. Shares. Braskem.
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1 Introducao

O mercado de capitais pode ser definido como um conjunto de
institui¢oes que negociam com titulos e valores mobilidrios, visando
a canalizagdo de recursos para vendedores e compradores, que surgiu,
principalmente, quando o mercado de crédito deixou de atender as ne-
cessidades da atividade produtiva (PINHEIRO, 2005).

Nesse sentido, o mercado de capitais acaba contribuindo para o
desenvolvimento econémico por meio da propulsao de capitais para
investimentos e a participagio da poupanca de cada agente econémico,
o que refor¢a a importancia do mercado de capitais para a economia.

Dada a relevincia e o volume de transagoes desse mercado, foi
criada a Bolsa de Valores a fim de manter um local adequado para a
realizagao das operacoes de compras e vendas de titulos e valores mo-
bilidrios, para preservar os valores éticos nas negociagoes e divulgar de
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forma rdpida e eficiente os resultados de todas as transacoes realizadas
(ASSAF NETO, 2001)

O ano de 2013 foi marcado por fortes oscilagoes do Ibovespa’,
provocadas principalmente pela volatilidade do mercado internacional
e por perdas de companhias de peso para a Bovespa, como o caso da
OGX* (BOVESPA, 2013). Diante desse cendrio, o Ibovespa acumulou,
de janeiro a dezembro de 2013 uma queda em torno de 18%, que afetou
a maioria das empresas que estao inseridas no indice (LAPORTA, 2013).

Mesmo diante do desempenho desfavoravel da Bovespa, algumas em-
presas apresentaram resultados positivos e se destacaram no mercado de
renda varidvel, no mesmo periodo, como foi o caso da Braskem, empresa
baiana que atua no Nivel 1° de governanca corporativa. A companhia
apresentou uma valorizagio dos seus papéis de, aproximadamente 62%
a0 longo do ano de 2013, sendo o segundo melhor resultado registrado,
dentre as empresas pertencentes 2 Bolsa de Sao Paulo (LAPORTA, 2013).

Com o exemplar desempenho das agoes da Braskem, observado
no ano de 2013, este papel passa a ser uma alternativa interessante de
investimento disponivel para o ano de 2014. Porém, os investidores
almejando retornos cada vez maiores acabam assumindo riscos mais
elevados, necessitando, dessa maneira de ferramentas eficazes que sejam
capazes de auxilid-los nas tomadas de decisoes reduzindo os riscos apre-
sentados pelo mercado.

Como as decisoes financeiras sio voltadas para o futuro, é impres-
cindivel que a varidvel incerteza seja considerada um dos mais significa-
tivos aspectos do estudo das operagoes do mercado financeiro (ASSAF
NETO, 2001).

Analisando as séries temporais financeiras, foi verificado que elas apre-
sentam algumas caracteristicas préprias (padrao) para os retornos dos mais
variados ativos. Essas séries apresentam desvio padrao mudando ao longo

3 O Ibovespa é um indice resultante de uma carteira tedrica de ativos, formada pelas principais agoes de
maior volume negociadas nos tltimos meses. Esse indice representa o desempenho médio das agoes
negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BM&FBOVESPA, 2014).

4 OGX ¢ uma empresa que atua nas dreas de exploracio e produgio de petrdleo e gés natural, e que tem
agoes negociadas na BM&FBOVESPA (OGX, 2014).

5 Os niveis diferenciados de governanca corporativa foram criados para ter segmentos adequados aos
diferentes perfis de empresas. Os segmentos sio: Bovespa Mais, Nivel 1, Nivel 2 e Novo Mercado

(BM&FBOVESPA, 2014).
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do tempo, e essa ¢ uma medida bem adequada de risco, representando a
variacio do retorno em torno de um valor médio (GUJARATTI, 2006).

Portanto, o estudo da volatilidade dos retornos representa um ins-
trumental essencial para o mercado de agdes, principalmente no que se
refere A precificagdo de ativos e gestdo de riscos, sendo importante para
auxiliar o investidor na tomada de decisao, diminuindo a incerteza e
minimizando o risco.

Dessa maneira, o presente artigo busca analisar a dindmica da vo-
latilidade do retorno das agoes preferenciais da Braskem (BRKMS5) no
periodo de 2005 a 2014 e modelar a volatilidade por meio dos modelos
Autoregressive Conditional Heterocedasticity (ARCH).

2 Revisao bibliografica

Como a varidncia é frequentemente usada para medir a volatili-
dade, e por sua vez a volatilidade é um elemento crucial nas teorias de
determinacio de pregos ativos, os modelos ARCH (autorregressivos com
heterocedasticidade condicional) tém ganhado importincia nos estudos
empiricos da drea de finangas.

Pereira et al. (2010) mediu a volatilidade condicional de commo-
dities agropecudrias brasileiras e comparou os retornos privados de trés
commodities brasileiras (soja, café e boi gordo), confirmando a existéncia
de dependéncia condicional na volatilidade dos retornos dos trés pro-
dutos, com resultados que acusaram elevada persisténcia na resposta aos
choques de variancia, além de constatar que os retornos do café e da soja
apresentavam respostas assimétricas aos choques positivos e negativos,
mesmo nao sendo identificado o efeito alavancagem.

Besarriaet al. (2010) utilizaram o método GARCH-M (que é uma
generalizagio do modelo ARCH em média) para estimar a sensibilidade
do risco das empresas, pertencentes aos diferentes niveis de governanga
corporativa, em relagio ao risco do mercado aciondrio brasileiro entre
2004 e 2009, e concluiram que as agdes das empresas do Novo Mercado
sa0 menos voldteis que as agdes das empresas pertencentes ao Nivel 2 e
Nivel 1 (mais voldtil) de governanga corporativa.
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Pereira (2009) analisou a formagio dos precos no mercado futuro de
cacau, na bolsa de Nova York, entre janeiro de 1997 a agosto de 2008,
utilizando os modelos da familia ARCH para estudar a volatilidade
encontrada na série em questao. Os resultados reforgaram o comporta-
mento persistente da volatilidade, no periodo analisado, revelando que
os choques sobre a volatilidade iriam perdurar por muito tempo.

Jubertet al. (2008) analisaram o padrao de volatilidade dos indices
de a¢bes no mercado brasileiro entre 2006 e 2007. Em todos os indices,
tomando por base os modelos estimados, foi verificado que o movimento
do mercado no dia anterior influencia a volatilidade corrente. Pode-se,
ainda, observar o efeito alavancagem, com os modelos assimétricos
utilizados, em que os retornos negativos provocam maior instabilidade
no mercado de agdes e também que o resultado empirico corroborou as
expectativas tedricas.

3 Metodologia

3.1 Base de dados

Os dados utilizados nesse estudo correspondem as série de pregos
de fechamento didrios das agdes preferenciais da Braskem (BRKM5) na
bolsa de valores, obtidos através de fontes secunddrias no site da BM&-
FBovespa. As séries abrangem o periodo de 3 de janeiro de 2005 a 24
de outubro de 2014, periodo este escolhido por apresentar os precos dos
ultimos dez anos, desde o primeiro pregao do ano de 2005 até o dltimo
pregao disponivel no momento de recolhimento dos dados.

3.2 Modelo Empirico

Os modelos utilizados sao nio-lineares, adequados para séries financeiras
que apresentam uma evolugao na variincia condicional com o tempo, e tém
como objetivo modelar a volatilidade, ou seja, a variincia condicional de

uma varidvel, mais conhecida como retorno (MORETTIN; TOLOI, 2006).
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Apesar de a volatilidade ndo ser medida diretamente, pode aparecer
de vdrias maneiras em uma série financeira, umas das formas é em gru-
pos, de maior ou menor variabilidade; evoluindo continuamente com o
tempo, podendo ser estaciondria; e ainda reagindo de forma diferente a
valores positivos ou negativos.

Pode-se, assim, entao calcular os retornos a partir da seguinte equagao:

X, =In(P,)—In(P._,) (1)

Onde P, é o prego do ativo financeiro no periodo t, e X, ¢ o re-
torno do periodo t-1 e t.

Os modelos autorregressivos com heterocedasticidade condicional
foram introduzidos por Engle (1982 apud MORETTIN; TOLOI,
20006) para estimar a varidncia da inflacdo, onde identificou que erros na
previsdo tendiam a ocorrer em forma de clusters, indicando a presenca
de heterocedasticidade em que a variincia dos erros dependia do erro
anterior. A ideia bdsica é de que o retorno X, é nao-correlacionado se-
rialmente, mas a varidncia condicional (volatilidade) depende de retornos
passados por meio de uma fun¢io quadritica. Sendo assim, um modelo

ARCH(r) ¢ definido por:

X.=h.s )

T

he = ag+ a, X7 4+ +a, X2, 3)

Onde &; é uma sequéncia de varidveis aleatérias independentes
e identicamente distribuidas (i.i.d.) com média zero e variAncia um,

g >0, a, =20 i=0,

De acordo com Morettin e Toloi (2006), geralmente na pratica, su-
poe-se que e, - N(0,1) ou e, - ¢, (distribuigao # de- Student com v graus
de liberdade). E os coeficientes cx; devem satisfazer certas condicoes a

depender das imposigoes que se coloca sobre o processo 4+ Para verificar
se a série apresenta heterocedasticidade condicional utiliza-se o teste do
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tipo Multiplicador de Lagrange (ML) proposto por Engle (1982 apud
MORETTIN; TOLOI, 2000).

Os modelos GARCH (generalized ARCH), foram uma generalizacio dos
modelos ARCH sugerida por Bollerslev (1986 apud MORETTIN; TOLOI,
2006). Assim como um modelo ARMA pode ser mais parcimonioso do que
um modelo AR ou MA puro pelo fato de apresentar menos pardmetros,
acontece da mesma forma com um modelo GARCH que pode ser utilizado
para medir a volatilidade com menos parimetros que um modelo ARCH.

Um modelo GARCH (z,s) ¢ dado por:

X, = (s (4)

h, = ay+ E;.:‘l “:‘Xr:—:' T E§=1 J'Sjjhr—j (5)

em que £, sdo i.i.d. (0.1),a; > 0,a; = 0,7 (a; +F;) < 1, g = max (r,s)
Segundo Pereira (2009), supondo um caso simples de GARCH(1,1),

onde p = q = 1, assume-se a seguinte forma funcional:
T — 2 Z
e = @g T X184 T 181’:'-:—1 (6)

Geralmente, observa-se que nas aplicagoes de um modelo GARCH(1,1),

asoma dos parimetros @4 e 1 tém sido 1. As percepgdes para os parimetros
desse modelo s3o: a) grandes coeficientes de ff indicam que os choques levam
um longo periodo de tempo para poder se dissipar, considerada volatilidade
persistente; e b) grandes coeficientes o significa, por sua vez, que a volatilidade
tende a ser mais agugada, que apresenta alta reagio. A persisténcia dos choques
na volatilidade do retorno pode ser medida pela soma dos coeficientes o e
B, sendo que se os valores da soma desses coeficientes forem préximos de
zero significa que um choque sobre a volatilidade surtir4 efeitos transitorios,
que no curto periodo de tempo convergird a sua média histdrica, mas se os
valores da soma estiverem préximos de um indica que o choque persistird
por um tempo maior até desaparecer (PEREIRA, 2009).

O modelo GARCH capta diversas caracteristicas observadas nas
séries financeiras histéricas, de forma correta, porém, segundo Brooks

(2002 apud GAIO et al., 20006), esse modelo nio capta o efeito de
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alavancagem, uma vez que a variincia condicional é fun¢ao somente
da magnitude das inovagoes e nio dos seus sinais. Sendo assim, surgiu
a ideia de criar modelos que captem a assimetria das respostas, como
os modelos EGARCH e TARCH.

Os retornos sao tratados de forma simétrica tanto no modelo
ARCH quanto no GARCH, pois a volatilidade ¢ uma fun¢ao quadrética
dos mesmos. Mas sabe-se que a volatilidade reage de forma assimétrica
aos retornos, tendendo ser maior a retornos negativos.

Entao, para captar os impactos assimétricos nas séries de dados,
Nelson (1991 apud MORETTIN; TOLOI, 2006) introduziu os modelos
EGARCH (Exponential GARCH).

Um modelo EGARCH (1,1) é dado por:

X, = Tz, @)

In(h,) = a, +a;g(s,_1) + Fyln (h,_4) (8)

em que £, é1i.i.d. (0,1) e g(.) é uma curva de impacto de informagao,

que ¢ dada por:
g(e) =8z, + yile,| — E(l.D] ©)
aqui, 0 e y sio pardmetros reais, |£;| — E(|£,.]) ¢ uma sequéncia de

v.a. i.i.d. com média zero.

Essa assimetria permite que a volatilidade responda mais rapidamente
a retornos negativos do que a positivos, mais conhecido como “efeito
alavancagem”.

O modelo TARCH (7hreshold ARCH) é um caso particular do
ARCH nio-linear, e a volatilidade segue entao de forma funcional, de
acordo com Texeira et al (2008):

-

of =ay +assly + B0l +yyd,_y5l (10)
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considerando que 4 = 2

e, = coeficiente de reacio da volatilidade

B4 = coeficiente de persisténcia da volatilidade

v, = efeito assimetria na volatilidade

d._y = dummy: 1 se £._,< 0 mds noticias.

0 se £._4> 0 boas noticias.

Se A # 0, hd um impacto de informacao assimétrica e para que as

informagdes negativas tenham maior impacto, 4 = 0.

4 Resultados

Serio apresentados os resultados e discussdes da andlise da volatili-
dade da série de retornos das agoes preferenciais da Braskem (BRKM5)
no periodo entre janeiro de 2005 a outubro de 2014 negociadas na
BM&FBOVESPA, através dos modelos da familia ARCH que sao
utilizadas para modelar a volatilidade existente na série. A FIGURA 1
apresenta o comportamento da série de pregos das agoes da Braskem
(BRKMS5). Observa-se que a série apresenta periodos de alta nos precos
seguidos de periodos de baixa, sinalizando uma volatilidade na série. O
valor mdximo do periodo foi de R$30,86 (em 9/2/2005) e o minimo
de R$4,25 em (6/3/2009).
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FIGURA 1 - Comportamento da série de preos didrios das acdes da Braskem (BRKM3) noperiodo de janeiro
de 2005 a outubro de 2014
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Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Para verificar se hd ou nao estacionariedade na série de pregos das
acoes BRKMS5 foi realizado um teste de raizes unitdrias conhecido
como teste Augmented Dickey Fuller (ADF), que funciona como uma
regressao que permite inferir se os pregos tém tendéncia de reversao a
média. Como é possivel observar na TABELA 1, os resultados do teste
ADF comprovam que a série de precos nao ¢ estaciondria apresentando
raiz unitdria nos testes com e sem tendéncia, pois, aceita-se a hipStese
nula de presenca de raiz unitdria — para niveis de significAncia de 5%
e 1% pode-se observar que as estatisticas do teste sdo menores que
os criticos.

TABELA 1 - Teste de estacionariedade para a série de precos didrios das acoes BRKMS

SEM TENDENCIA

VARIAVEL TESTEADF  VALOR CRITICO (1%) VALOR CRITICO. VALOR CRITICO

(5%) (10%)
BRKM3 -1.663857 -2.363915 -1.940954 -1.616612
BRKM3 -47.05198 -2.363915 -1.940954 -1.616612
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COM TENDENCIA

VARAVEL  TESTEADF  VALORCRMco(1%)  VALORCRITICO - VALOR CRITICO

(5%) (10%)
BRKM3 -3.366713 -5.961824 -3.411659 -3.127704
BRKM3 -47.08358 -3.961824 -3.411659 -3.127704

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.
Notas: (1) A = primeira diferenga
(2) Hipdtese nula: presenca de raiz unitdria

Um passo fundamental para o estudo da volatilidade é transformar
a série de pregos em série de retorno, pois para série financeira ela se
torna muito mais atraente e facilita a comparagio mesmo em perio-
dos diferentes. A FIGURA 2 ilustra a série de retorno da BRKMS5,
que visualmente permite a percepgao de que a série de retorno possui
tendéncia a reversao 4 média, que serd comprovada ou nao pelos testes
de raizes unitdrias.

FIGURA 2 - Série de retorno das acoes BRKM3 de jan/2005 a out/2014
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Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Realizando-se o teste ADF observou-se que, em todos os niveis de
significAncia, a hipétese nula de presenga de raiz unitdria foi rejeitada.
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Dessa maneira infere-se que a série de retorno das agoes da BRKM5
apresenta uma tendéncia de reversao a média.

TABELA 2 - Teste de estacionariedade para a série de retorno das acoes BRKM3

VARIAVEL  TESTEADF  VALOR CRITICO(1%)  VALORCRITICO(5%)  VALOR CRITICO (10%)
Retorno  -47.87615 -3.961824 -3411659 -3.127704

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Para avaliar o comportamento da série de retorno de acordo com a nor-
malidade foi necessdrio realizar o teste de normalidade de Jarque-Bera, que
apresentou um valor de 1190.479 e um p-valor de 0,00000 indicando a rejei¢ao
da hipétese nula de normalidade, que é verificada também pelas estatisticas de
assimetria e curtose, que foram fortemente significativas, superando os valores
propostos de ser = 0 (para a assimetria) e > 3 (para a curtose) (TABELA 3).

TABELA 3 - Estatisticas descritivas da série de retorno das acoes BRKM5S

MEDIDAS BRKM3
Média -0,000223
Mediana 0,000000
Valor Méximo 0193211
Valor Minimo -0,126539
Desvio padrdo 0,026083
Assimetria 0,380616
(urtose 6,344851
Teste Jarque-Bera 1190,479
p-valor de JarqueBera (0,00000)

N°. Observagoes 2428

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Os valores que foram encontrados para a assimetria e curtose da série
de retorno das agoes BRKMS5 indicaram desvios de normalidade, o que
caracterizou a série como leptocurtica em relagio a distribui¢ao normal

conforme mostra a FIGURA 3.
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FIGURA 3 - Distribuicdo da série de retorno didrio das acoes BRKMS
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Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Na TABELA 4 encontram-se as estatisticas de autocorrelacio e au-
tocorrelagao parcial dos retornos e quadrado dos retornos demonstrando
um comportamento esperado para a média condicional dos retornos das
agdes BRKM5. Dessa maneira, de acordo com os valores-p da série de
retornos quadrdticos, espera-se que suas caracteristicas se assemelham a
um “passeio aleatdrio”, e a série de retorno revela a caracteristica de “ruido
branco” até a quarta defasagem.

TABELA 4 - Estimativas de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial para os retornos e quadrados dos retornos
das ac0es BRKMS

QUADRADO

ACOES  DEFASAGEM RETORNO P-VALOR  joperoons P-VALOR
3(p,) 0015(0014) 0265  0248(0243) 0,000
2,(p) -0050(-0050) 0067 0163 (0,100) 0,000

BRKMS 3,(pg) -0,054 (-0,052) 0,015 0,136 (0,068) 0,000
3,(py) 0,015 (0,015) 0033 0075(0001) 0,000
a,(Dyy) 0008(0004) 0030  0070(0009) 0000
a,,,) 0.039 (0,037) 0021 0,060(-0,008) 0000

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.
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O préximo passo foi realizar a modelagem da série, utilizando algum
método auto-regressivo e, ou de médias méveis. Os modelos estimados encon-
tram-se na TABELA 5, a escolha foi norteada pelos residuos na qualidade ruido
branco. Sendo que o modelo escolhido foi ARIMA (1,1,1), que apresentou
probabilidade menor que 5% e os menores valores dos critérios Akaikelnforma-
tionCriterion (AIC) e Schwartz BayesianCriterion (SBC), conforme destaque.

TABELA 5 - Modelagem da média dos retornos das acdes BRKM3, conforme estimagao de modelos ARMA (p,q)

ACOES SITUACAO* AIC SBC
ARMA (L1) Incompleto -4,461455 -4456672
ARMA (2,2) Incompleto -4.460781 4451221

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.
Nota: *A situagdo “incompleto” se refere a modelos cuja ordem do AR e MA nao contempla todas as defasagens.

A partir da modelagem da média dos retornos, obtiveram-se as fun¢ées de
autocorrelacio e autocorrelagao parcial dos residuos e realizou-se novamente
o teste de Ljung-Box. Na TABELA 6 estao as informagoes dos p-valores do
teste descritos, além dos quadrados dos residuos, um dos recursos tedricos
que dao suporte a andlise da volatilidade em séries temporais.

Se os p-valores dos residuos forem superiores a 5% de significincia,
rejeita-se a hipdtese nula de que o quadrado dos residuos nao estd cor-
relacionado, ou seja, rejeita a hipétese de que 0s erros nao apresentam
uma estrutura do tipo GARCH.

TABELA 6 - Estimativas de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial para os residuos e quadrado dos residuos
do modelo selecionado das agoes BRKM3

5 " ) QUADRADODOS
ACOES ~ DEFASAGEM  RESIDUOS ~ P-VALOR RESIDU0S. P-VALOR
a,(p) -0,050(-0,050) 0,014 0163 (0,100 0,000
ap) 0000(0001) 0072 0122 (0,054) 0,000
BRKMS a,(p,) 0018(0016) 0139 0,069 (0,000) 0,000
a,(0,) 0003(0006) 0110 0,062 (0,004) 0,000
a,00,) -0.001(0,000) 0,214 0,064 (0,003) 0,000

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.
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Os resultados foram altamente significativos (sendo superiores a
5%), rejeitando a hipétese nula de que o quadrado dos residuos nao
estd correlacionado, confirmando, assim, que os modelos escolhidos sao
eficientes para retirar a correlago residual ainda persistente nos retornos.

Para assegurar a conclusio da hipétese de heterocedasticidade con-
dicional, é recomendado realizar um teste formal na busca por respostas
visiveis. O teste para detectar o efeito ARCH ¢é o proposto por Engle
(1982) e seus resultados estao na TABELA 7. O teste ARCH-LM na
TABELA 7 demonstra todos os p-valores para as estatisticas dos testes,
F e X?(qui-quadrado)e confirmam a existéncia de volatilidade na
variincia dos retornos, ou seja, hd heterocedasticidade condicional para
todas as defasagens de residuos. Pode-se entdo estimar os modelos de
volatilidade e assimetria.

TABELA 7 - Resultados do teste LM para o retorno das acoes BRKMS

ACOES  DEFASAGEM  ESTATISTICA F P-VALOR N.R? P-VALOR
2 83.25479 0,000 1594712 0,000
4 7258392 0,000 195.87¢1 0,000
RKM b 37.3383¢2 0,000 2033630 0,000
BRKMS 8 29.37503 0,000 214.8828 0,000
10 28.69931 0,000 2375258 0,000
12 2747969 0,000 291.4499 0,000

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Os resultados encontrados para as defasagens estabelecidas do qua-
drado dos residuos foram significativos em nivel de 1% de significancia.
Entio, confirmando a estacionaridade da série e conhecendo o modelo
ARMA, foram estimados modelos que fazem parte da familia ARCH,
para se fazer o estudo da dinAmica da volatilidade do retorno das a¢oes
em questdo. Foram estimados modelos GARCH, para tentar expressar
de maneira mais parcimoniosa a tendéncia temporal da variincia con-
dicional. Também foi feita a estimacio de modelos EGARCH, para
obter evidéncias da assimetria e dos choques. E ainda foram estimados
modelos TARCH visando captar o efeito alavancagem, onde choques

6 A distribuigio qui-quadrado ¢é utilizada no teste de hipétese da estatistica derivada do produto #1. <.
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positivos e negativos no mercado geram impactos diferentes sobre a
volatilidade.

Conferindo os valores do AIC e SBC de cada modelo e, além disso, o
teste dos residuos Q(12) com suas respectivas probabilidades, foi montada
a TABELA 8 com alguns dos modelos candidatos. Dos modelos selecio-
nados foi escolhido aquele que apresentou menores valores de AIC e SBC,
esse critério é desejado para se obter o melhor ajustamento do modelo.

TABELA 8 - Resumo dos modelos testados e escolhidos

ACOES MODELOS CRITERIO AIC CRITERIO SBC
GARCH (1,1) -4,594108 -4582151

BRKM5 EGARCH (L,1) -4,602679 -4588329
TARCH (L,1) -4,600056 -4585707

Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

Dos modelos que foram testados, o EGARCH (1,1) foi o que apre-
sentou os menores valores dos critérios AIC e SBC, sendo entao o que

melhor se ajustou para explicar a dinAmica da volatilidade na série. A
variincia do modelo EGARCH (1,1) ¢é especificada por:

e €
Sl 041621 hs 2 0971765 —=- (11)

S t-1

2
S, =-0,339320 +0,167973
S t—1
(0,0000)  (0,0000) (0,0000) (0,0000)

Os resultados do modelo apresentam significAncia estatistica de 1%.
Nesse modelo, o efeito de choques é exponencial e nao quadrdtico, apresen-
tando um coeficiente de reacio da volatilidade diferente de zero (-0,339320)
indicando que os impactos decorrentes de choques positivos e negativos
foram diferenciados na volatilidade. O coeficiente que capta a assimetria da
volatilidade (0,971765) apresentou um valor diferente de zero, reafirmando a
diferenciagao dos choques, e como o coeficiente é positivo, interpreta-se que a
volatilidade responde mais rapidamente a retornos positivos que a negativos.
No entanto, a magnitude do coeficiente de persisténcia do modelo foi inferior
aum (0,126352), indicando que os choques devem ter efeitos rdpidos sobre
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o comportamento dos retornos futuros das agoes BRKMS5, e a variincia deve
convergir a sua média histérica em breve espaco de tempo (FIGURA 4).

FIGURA 4 - Volatilidade captada pelo modelo EGARCH (1,1)
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Fonte: Resultados da pesquisa, 2014.

A boa prética de governanga corporativa e os bons resultados da empresa
favorecem para que os choques nao sejam persistentes e que retornem a média
histérica. A crise financeira aliada aos baixos pregos das commodities no final de
2008 sdo captados pelo modelo como informagbes negativas que impactam a
volatilidade mais que informagdes positivas, e retornos positivos s2o absorvidos
mais rapidamente que os negativos, porém em magnitude menor.

5 Conclusao

O mercado de capitais tem assumido um papel relevante para a economia
nacional, ao exercer a fungio de fomentar a atividade produtiva por meio da
canalizacio de recursos de poupadores para investidores, o mercado de capitais
acaba promovendo a economia e estimulando o seu crescimento.

Porém, a volatilidade dos seus ativos ¢ consideravelmente elevada, pois
como as decisoes financeiras sao voltadas para o futuro, deve-se considerar a
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varidvel risco como imprescindivel na tomada de decisdo do investidor. Como as
séries financeiras apresentam uma varidncia mudando com o tempo, o desvio-
-padrao sinaliza o risco do investimento. Dessa forma, a utilizagio dos modelos
ARCH sio capazes de captar e medir a volatilidade das séries financeiras a partir
da variincia, e se fazem uma ferramenta importante na precificagio dos ativos.

Com o estudo da volatilidade dos pregos das agbes BRKM5 por meio
dos modelos ARCH chegou-se a0 modelo EGARCH (1,1), por apresentar
o maior ajuste a série, capaz de explicar a volatilidade indicando através de
seus pardmetros que os choques positivos e negativos foram diferenciados,
e que a volatilidade responde mais rapidamente a retornos positivos que a
negativos. Quanto a magnitude da persisténcia observou-seque os choques
devem ter efeitos rdpidos sobre o comportamento dos retornos futuros das
agoes preferenciais da Braskem (BRKM5) e a variincia deve convergir a sua
média histérica em curto periodo de tempo.

Sendo assim, constatou-se que a utilizagdo dos modelos da familia
ARCH para modelar a volatilidade dos retornos das agoes da empresa que
foi estudada serviu como uma ferramenta importante de andlise de séries
financeiras que poderd ser levada em consideragio pelo investidor na tomada
de decisao acerca de aplicagoes em ativos de renda variada e servir de auxilio
na diminui¢do da incerteza e minimizagio do risco de mercado.
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