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Resumo

Em contraposicdo as hipoteses para sustentacdo dos modelos financeiros “ classicos’, como o
Capital Asset Pricing Model (CAPM) de Sharpe-Litner-Mossin, a literatura recente de
finangas tem documentado que algumas caracteristicas das empresas mostram-se relevantes
para explicar retornos esperados. Esse artigo tem por objetivo analisar se 0 tamanho da
empresa no Brasil é uma caracteristica importante para explicar uma outra dimensdo da
relacdo risco versus retorno: a volatilidade. Como metodologia procedeu-se uma
reestruturacdo completa do indice IBrX da Bolsa de Vaores de Sdo Paulo (Bovespa), de
forma que obteve-se dois novos indices. um de empresas com grande porte e outro de
empresas com pegueno porte. A partir dos indices construidos, analisaram-se 0
comportamento e a estrutura a termo da volatilidade com gjustes dos modelos GARCH (1,1) e
TARCH (1,1). Em linhas gerais, pode-se concluir que o comportamento e a estrutura a termo
da volatilidade de empresas de grande e pequeno porte sdo diferentes, fazendo jus a
incorporagdo da caracteristica tamanho da empresa nas fungdes financeiras, tais como
decisbes de investimentos, precificacdo de titul os e gerenciamento de risco.

Palavr as-chave: Modelos GARCH, Volatilidade, Efeito Tamanho.
Abstract

In opposition to "classic" financial models hypotheses, as the included in Capital Asset
Pricing Model, the recent finance literature has been documenting that some companies
characteristics are relevant to explain expected returns. This article analyze if the size effect in
Brazil is an important characteristic to explain another dimension of the relationship risk
versus return: the volatility. As methodology, proceeded a complete restructuring of the IBrX
index (S&o Paulo Stock Exchange - Bovespa), so that it was obtained two new indexes: one of
high companies and another of small companies. From the built indexes, the behavior and the
term structure of the volatility was to analyzed with adjustments of the GARCH (1,1) and
TARCH (1,1) models. In general lines, it can be concluded that smalls and high companies
are have behavior and the term structure of the volatility differents, deserving the



incorporation of the size effect in some financial functions, such as investiments decisions,
securities pricing and risk management.

Key-words: GARCH Models, Volatilility, Size Effect.

1. Introducéo

A estimacdo, previsdo e estudo do comportamento da volatilidade estdo no coracéo da
modelagem do risco financeiro (ALEXANDER, 2005, p.10). O entendimento da volatilidade
tem implicacdes importantes, pois:

a) langadores de opgOes necessitam prever a volatilidade dos pregos durante toda a
vida da opcéo;

b) aadministracdo do risco das posi¢des dos langadores de opcgdes, que sdo baseadas
em um hedge 6timo, necessita das previsdes da volatilidade;

c) a volatilidade implicita é essenciad para se computar as razbes de hedge
apropriadas paralancadores de opcgoes,

d) as previsdes estatistica da volatilidade de todos os possiveis fatores de risco dos
mercados sdo de suma importancia para liquidar as posicOes e para calcular a
exigénciatotal de capital em risco (VAR) dos bancos;

€) paravalidar os modelos de precificacdo e de hedge, que sdo utilizados pelas mesas
de gerenciamento de risco, faz-se necessério de avaliacfes independentes de todas
as volatilidades implicitas e estatisticas.

Poon e Granger (2003, p.478) discutem ainda gque a extensa pesquisa no campo da
volatilidade reflete sua importancia nas decisdes de investimentos, precificacdo de titulos,
gerenciamento de risco e até mesmo nas politicas monetarias. A volatilidade € avariavel mais
importante na precificagdo de derivativos e tem papel central no gerenciamento de risco
financeiro desde o primeiro Acordo de Basiléia em 1996. Esse acordo tornou obrigatorio
computar a previsdo da volatilidade para gerenciamento de risco em muitas instituicoes
financeiras ao redor do mundo: sgja qual for a metodologia empregada, os bancos necessitam
conhecer avolatilidade para estimar o VAR.

A volatilidade dos mercados financeiros pode repercutir amplamente na economia
como todo. Os incidentes causados pelos ataques terroristas em 11 de setembro de 2001 e os
escandal os financeiros recentes nos EUA causou grande turbuléncia nos mercados financeiros
internacionais e impactos negativos na economia mundial. No Brasil, 0 segundo semestre de
2002 mostrou o impacto da instabilidade politica sobre a volatilidade nos mercados
financeiros, causando e dissipando danos sobre a economia real. Esses fatos sdo evidéncias
claras da relacdo existente entre incerteza nos mercados financeiros e confianga publica
(POON e GRANGER, 2003, p. 479).

Nesse sentido, o estudo do comportamento da volatilidade tem sido considerado como
uma peca fundamental de politica monetéria, pois serve como “barémetro” da vulnerabilidade
dos mercados financeiros e da economia. Nos EUA, o Federal Reserve coloca explicitamente
em pauta na discussdo de politica monetaria a volatilidade das acles, titulos, moedas e
commodities. O Banco da Inglaterra também refere-se frequentemente ao sentimento do
mercado financeiro nas suas reunides de politica monetaria, através da volatilidade implicita
nas opgoes (POON e GRANGER, 2003, p. 479). No Brasil, o Banco Central faz uso frequente
das informagdes de volatilidade nos mercados de juros, moedas, agdes e commodities para
justificar seu relatério de politica monetéria.

Dada a importancia da volatilidade nos mercados financeiros, esse estudo tem por
objetivo estudar seu comportamento no mercado brasileiro de agdes entre o periodo de
setembro de 2001 a agosto de 2007, e obter os parametros relevantes para formacdo da



estrutura a termo da volatilidade de dois tipos de empresas. de alto valor de mercado (high) e
baixo valor de mercado (small). Recentemente, a literatura de financas tem documentado que
o conhecimento do tamanho da empresa (size effect) € fundamental para estimar os retornos
esperados das acdes. Esse estudo buscar analisar, se no Brasil, o conhecimento individual da
volatilidade de empresas de grande porte e pequeno porte torna-se necessario em algumas
funcdes financeiras, como no gerenciamento de risco, por exemplo. Se 0 comportamento da
volatilidade das empresas de maior tamanho for diferente das empresas de tamanho reduzido,
suas volatilidades devem ser estimadas separadamente ou o efeito-tamanho deve ser
incorporado nos model os de risco financeiro, como o VAR.

Para percorrer o objetivo do trabalho estudou-se o comportamento da volatilidade de
dois indices de agdes: indice small (IS) e indice high (IH). Esses dois indices foram obtidos
através de uma reestruturacdo completa do indice IBrX da Bovespa. Depois de andise
preliminar criteriosa e diagnostico de robustez prudente, notou-se que dois model os da familia
ARCH eram suficiente para explicar o comportamento da volatilidade desses dois indices. A
secdo trés dessa pesguisa justifica a adogdo desses dois modelos e apresenta a metodologia
utilizada na reestruturacéo do IBrX. Através da discussdo do efeito-tamanho, a secdo dois do
trabalho estrutura a revisdo da literatura que despertou nossa hipétese de pesquisa. A se¢do
quatro mostra detalhadamente os resultados da pesguisa € na secdo Cinco revisamos,
discutimos e justificamos os resultados a titulo de conclusdo.

2. Revisdodaliteratura

Apbs quatro décadas de seu aparecimento, 0 modelo de precificacdo de ativos de
capital proposto por Sharpe (1964) e Litner (1965), conhecido como CAPM, é ainda 0 modelo
mai s amplamente utilizado na estimativa do custo de capital e avaliacéo de carteiras (FAMA e
FRENCH, 2007, p.103). Seu sucesso deveu-se talvez a apresentacdo de uma base tedrica
palatédvel sobre a relacéo risco e retorno. De forma resumida, o CAPM relaciona o retorno
esperado de um ativo, em um mercado em equilibrio, com seu risco ndo diversificavel. Esse
modelo coloca que a medida de risco relevante, € sensibilidade do retorno do ativo em
guestdo em relacdo ao retorno da carteira de mercado, conhecido como coeficiente beta.

Infelizmente, como coloca Fama e French (2007, p.104), o histérico empirico do
CAPM é fraco o bastante para invalidar a maneira como é empregado. Em tese, 0s principais
problemas do CAPM podem ser em grande parte as hip6teses simplificadoras em sua
construcdo, como: 1) os investidores tomam decisdes sobre alocacdo de carteiras apenas com
base média e variancia; 2) os investidores sd0 avessos ao risco e prevalece o principio da
dominancia; 3) os ativos individuais sdo infinitamente divisiveis; 4) existe uma taxa livre de
risco, na qual um investidor pode, tanto emprestar, quanto tomar emprestado; 5) custos de
transacdo e impostos sdo zero; 6) perfeitainformacdo entre os investidores.

A despeito das simplificagdes impostas pelo CAPM, acumularam-se evidéncias,
principamente a partir dos anos 70, no sentido de que grande parte da variagdo do retorno
esperado carece de correlacdo com o beta do mercado. Em esséncia, os trabalhos empiricos
comegaram a contestar se o retorno esperado de um ativo poderia ser explicado apenas por um
anico fator: o mercado. Basu (1977) apresenta evidéncias de que, quando a¢des ordinarias sdo
classificadas por indices prego-lucro, os retornos futuros de acdes de preco-lucro elevado sdo
mais altos do que estima o CAPM. Adicionalmente, Banz (1981) acrescenta que, quando as
acOes sdo classificadas por capitalizacdo no mercado (prego vezes nimero de acdes em
circulagdo), os retornos médios de agbes pequenas sdo maiores do que estima o CAPM. Essa
evidéncia trouxe ao conhecimento o efeito-tamanho (FAMA e FRENCH, 2007, p.110).

Fama e French (2007) discutem aguns outros pesquisadores que encontraram
evidéncias empiricas da relacdo entre fatores de risco associados as caracteristicas das
empresas com os retornos observados das agoes, e documentam que, medidas de alavancagem



e indices valor escritura (contébil)/valor de mercado, também trazem informacdes sobre os
retornos esperados que escapam aos betas de mercado. Com base nessas evidéncias, Fama e
French (1993 e 1996) propuseram um modelo trifatorial de retornos esperados: 1) o excesso
de retorno em relacdo ao mercado (fator mercado); 2) a diferenca entre os retornos de
carteiras de acOes de empresas pequenas e grandes (fator tamanho = SMB, denotado por
“small minus big”); e 3) a diferenca entre os retornos de carteiras de acfes de empresas de
ata capitalizacdo e baixa capitalizacdo (fator relagdo valor contébil (BE) / valor de mercado
(ME) = HML, denotado por “high minus low”). A equacdo do modelo apresenta-se como
Segue:

RJ-Ranj+bj(RM-RF)+stMB+h].HML+gI. [1]

Onde, b;, s,e h;representam as sensibilidades em relagdo aos fatores mercado, tamanho e

valor contébil / valor de mercado, respectivamente.

Fundamentalmente, Fama e French (1993 e 1996) transformaram caracteristicas
relevantes das empresas em retornos. Grinblatt e Titman (2005, p. 198) discorrem gue o
modelo de 3-Fatores de Fama e French € composto por trés carteiras de custo zero (ou sga,
gue se autofinanciam). De acordo com os autores, esses fatores representam: 1) uma posi¢éo
comprada em carteira de indice de valores ponderados e uma posi¢cdo vendida em letras do
Tesouro — a diferenca entre o retorno realizado do indice de valores ponderados e o retorno
dos titulos do Tesouro; 2) uma posicdo comprada em uma carteira de acdes de baixo ME e
uma posicdo vendida em uma carteira de ag0es de ato ME; e 3) uma posi¢cdo comprada em
uma carteira de actes de baixo BE/ME e uma posi¢céo vendida em acdes de alto BE/ME.

Fama e French (1993 e 1996) concluem que seu modelo capta grande parte da
variacdo do retorno médio de carteiras formadas com base no tamanho, indice BE/ME e
outros indices de precos que causam problemas no CAPM. Fama e French (1998)
demonstram, a partir de estudo em 13 grandes mercados, que o modelo trifatorial tem melhor
desempenho do que o CAPM no que se refere a descrever os retornos médios de carteiras
formadas com base em variaveis de escala de preco. O modelo de 3-Fatores de Fama e French
€ hoje amplamente utilizado em pesquisas empiricas que exigem um modelo de retornos
esperados, para medir informacgdes especiais de gestores de carteiras e por profissionais de
mercado como alternativa a0 CAPM para estimar o custo do capital social (FAMA e
FRENCH, 2007, p.112).

No Brasil, estudos empreendidos em diferentes periodos suportaram o0 modelo 3-
Fatores de Fama e French. Costa J. e Neves (1998), Mellone Junior (1999), Rodrigues
(2000), Rodrigues e Lea (2003), Mdaga e Securato (2004), Lucena e Pinto (2005) e Santos,
Faméa e Mussa (2007) apresentaram evidéncias empiricas suficientes que caracteristicas das
empresas como, tamanho e efeito book-to-market, explicam grande parte dos retornos das
acoes.

Mais recentemente, Rogers e Securato (2007) testaram e compararam de forma
abrangente no mercado brasileiro de agdes, 0 modelo 3-Fatores de Fama e French com outros
dois: 1) aversdo basicado CAPM; 2) e o Reward Beta Model. Os pesqguisadores utilizaram a
metodologia de teste em dois passos para modelos de equilibrio geral: o primeiro passo
consistiu estimar os parametros dos modelos a partir de regressdes em séries temporais, sendo
no segundo passo 0s parametros estimados usados como variaveis explicativas em regressdes
cross section. Os testes foram procedidos sobre carteiras, de acordo com a metodologia de
Fama e French (1993), e aplicados em duas sub-amostras de agdes com dados disponiveis na
Bovespa no periodo julho de 1995 a junho de 2006. Os resultados suportaram o modelo 3-
Fatores de Fama e French, sem entretanto o fator que capta o efeito book-to-market mostrar-se
significativo. Dessa forma, indicou-se para predicdo de retornos esperados no mercado de
capitais brasileiro, um modelo que capta o excesso de retorno do mercado e o efeito-tamanho.



Dado que a informacdo do tamanho da firma € importante para calcular os retornos
esperados das acBes no mercado de capitais brasileiro, uma questdo natural pode ser
formulada a respeito: o conhecimento do efeito-tamanho é relevante na previsdo do risco total
das acdes? Espera-se que caracteristicas das empresas que envolvem os pregos das acoes
trazem informagdes sobre o risco total que escapam aos betas do mercado. Pensando melhor,
a resposta a pergunta acima parece logica. O preco de uma acdo ndo depende apenas dos
fluxos de caixa esperado que fornece, mas também dos retornos esperados que descontam ao
presente os fluxos de caixa. Assim, em principio, um elevado retorno esperado implica em
uma elevada taxa de desconto e num baixo prego: a taxa de desconto serd mais ou menos
elevada dependendo do risco total da acdo. Sabendo-se que o risco total de uma empresa pode
ser modelado a partir do conhecimento do processo da volatilidade dos retornos de suas agoes,
tecni camente formula-se a seguinte hipotese de pesquisa:

Ho: O comportamento e a estrutura a termo da volatilidade das agdes de empresas de grande
porte sdo diferentes do comportamento e estrutura a termo da volatilidade das acdes de
empresas de pequeno porte.

3. Procedimentos Empiricos

Alexander (2005, p.11) discute que ao contrério dos precos, a volatilidade e a
correlacdo ndo sdo diretamente observadas no mercado. Elas somente podem ser estimadas no
contexto de um modelo. Existem duas abordagens principais para modelar as volatilidades:
volatilidade implicita e volatilidade estatistica.

A volatilidade implicita é a volatilidade do preco do ativo subjacente que esta
implicita no prémio de mercado de uma op¢do de acordo com um particular modelo. A
volatilidade implicita é a resposta a seguinte pergunta: qual € a previsdo da volatilidade que se
deve usar no modelo de modo que o prémio de mercado e o prémio do modelo sejam o
mesmo? Ela é previso da volatilidade do processo e ndo uma estimativa da volatilidade, com
horizonte dado pela maturidade da opcdo (ALEXANDER, 2005, p.23).

A maioria das volatilidades implicitas € baseada na formula de Black e Sholes (1973)
para as opgoes européias. O modelo de precificacdo de Black-Sholes estima o prémio tedrico
de uma opgao como funcao da volatilidade constante do preco do ativo subjacente e de outras
variavels conhecidas. taxa de juros, maturidade e o preco de exercicio. Apesar de Poon e
Granger (2003) apontar evidéncias empiricas que comprovam a melhor performance das
volatilidades implicita sobre as volatilidades estatisticas na previsdo da volatilidade,
Alexander (2005) argumenta que as suposi¢des sobre as quais 0 modelo Black-Sholes estéo
baseados ndo se verificam na prética e de tempo em tempo, nos conduz novamente a questbes
insolUveis e adiferencasirreconciliaveis.

Modelos do tipo Black-Sholes baseiam em duas hipéteses: @) os mercados sdo
completos e eficientes livres de arbitragem, desse modo, existe um hedge perfeito para
qualquer ativo financeiro; e b) os precos dos ativos subjacentes sdo controlados por um
processo de difusdo que obedece ao movimento geométrico browniano (GBM) com
volatilidade constante. Alexander (2005, p.21) coloca que essas hipoteses sdo simples e fortes,
sendo 0 model o de Black-Sholes somente uma aproximagao grosseira da realidade.

Nesse sentido, apesar de existir apenas uma verdadeira volatilidade do processo,
diferentes opcdes (call versus put, por exemplo) de um mesmo ativo subjacente podem causar
diferentes estimativas da volatilidade. Poon (2005) discute quatro implicagdes para isso: 1) o
uso errado da distribuicdo de probabilidade assumida no modelo ndo capta fendbmenos bem
documentados pela literatura financeira, como o das “caudas gordas’ e “assimetria a direta’
dos retornos; 2) a volatilidade da volatilidade pode ter um prémio, pois ela é estocastica; 3)
muitos modelos sdo impréprios para opcao americana e omitem o pagamento de dividendos



(microestrutura do mercado); e 4) erros de mensuracdo devido os modelos incluir auséncia de
arbitragem, custo de transacdo igual a zero e negociacdo continua (tempo continuo).

Entretanto, talvez alimitacdo prética mais importante das estimativas das volatilidades
implicitas sgja o fato de, principalmente em mercados emergentes, ndo existir um mercado de
opcdes maduro com negociacdo de todo tipo de ativo financeiro. O mercado de capitais
brasileiro evidencia esse aspecto ao mostrar que apenas algumas grandes empresas possuem
um mercado de opcdes de suas agoes.

A volatilidade estatistica esta relacionada com a escolha dos modelos estatisticos
aplicados aos dados histéricos dos retornos dos ativos. Estes geralmente sdo model os de séries
temporais e podem ser classificados em: modelos de volatilidade constante ou nédo
condicional e modelos de volatilidade variavel no tempo ou condicional.

Os modelos de volatilidade ndo condicional, também conhecidos na literatura
simplesmente como volatilidade histérica, parte da hipotese de que as séries de retornos dos
ativos sgjam geradas por um processo estocastico estacionério. Nesses modelos a volatilidade
€ um numero, uma constante para toda a série, e a variagdo observada, conforme as
estimativas das volatilidades s8o movidas através do tempo, somente pode ser atribuida a
erros amostrais. Fazem parte nessa classificagéo os modelos de média histérica, média movel
e média movel exponencialmente ponderada. Em todos os modelos 0 insumo é o desvio-
padréo: em dados de baixa freqiéncia (semana e mensal) ele é calculado pela sua formula
convencional, e em dados de alta freqtiéncia (diarios e intradiarios) considera-se por hipotese
que a média dos n retornos passados seja zero.

Os modelos de volatilidade varidvel no tempo descrevem o processo da volatilidade
condicional. De acordo com Alexander (2005, p. 13), “0 procedimento para se estimar 0s
pardmetros varidveis no tempo de distribuicdes condicionais baseiase em um modelo que
qualquer coisa que tenha acontecido no passado ndo é considerada como uma observacdo da
variavel aleatoria corrente”. Nesses model 0s, 0s valores atuais sdo utilizados para se estimar o
valor corrente do parémetro variavel no tempo da volatilidade em vez dos valores esperados
de informagdes passadas. Os modelos mais populares variavel no tempo sdo os da familia
ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), introduzidos por Engle (1982). O
objetivo de tais modelos, como salientam Morettin e Toloi (2004, p.313), € modelar a
volatilidade manifestada de vérias maneiras numa série financeira:

a) avolatilidade aparece em grupos, de maior ou menor variabilidade;

b) avolatilidade evolui continuamente no tempo;

c) elareage de modo diferente a valores positivos ou negativos da série (MORETTIN
e TOLOI, 2004, p.313).

Inicialmente assume-se uma equacao da média, que pode ser um modelo genérico de
regressao linear, tal como:

Ye=a+ X+ [2]
Onde, y, é avariavel dependente; « € o intercepto de regressdo; X € a matriz de variaveis
independentes X, X,,...,X.; f € a matriz de coeficientes angulares das variaveis
independentes; e U, € o residuo da regressio em U, ~ N(0,6°). Em modelos nos quais as
variancias ndo sio constantes (o) e ha presenga de heterocedasticidade nos residuos (o7),

Engle (1982) definiu uma maneira de modelar esta variancia, por meio dos seus componentes
auto-regressivos, da seguinte forma:

ol =W, + Zp:aiuf_i +e [3]
i=1



Onde, w, representa o intercepto, com a restricio de que w, > 0; o € a varidncia
condicional; u’, é o componente auto-regressivo de ordem p dos residuos ao quadrado para
todoi > 0; ¢, € o coeficiente do componente auto-regressivo de ordem p, com a restricéo que
a;>20; & € o residuo que usuamente supdem-se g ~ N(01). O modelo descrito

conjuntamente pelas equacdes 2 e 3 € um modelo ARCH (p). No caso mais simples, pode-se
considerar o modelo ARCH (1)

hh=u+4y U ~ N(O'O-tz) [4]

O-t2 =W+ 0‘1“124 +§ § ~N(OJ) [5]
Onde, r, representa o retorno no periodo t, e 4 a média dos retornos. Alexander (2005)
discute que a equacdo da média deve ser mais simples possivel, e se permanecer
autocorrelagdo nos retornos, incluir termos autoregressivos de forma a elimina-la. Além do
mais, devido os fenbmenos do excesso de curtose (caudas gordas) e assimetria a direta dos
retornos torna-se natural assumir uma distribuicéo diferente da normal, como a distribuicéo de
Sudent.

Posteriormente, Bollerslev (1986) generalizou o modelo ARCH, permitindo que a
volatilidade condicional também fosse explicada pelas suas proprias defasagens, de ordem q,
além das p defasagens dos erros quadraticos. O modelo ARCH generalizado (GARCH —
generalized ARCH) pode ser usado para descrever a volatilidade com menos parametros do
que um modelo ARCH. Um modelo GARCH (p, q) € definido por

h=u+u U ~N(Oo7) [6]
Utz =W +iaiut2—i +Zq:ﬂiatzfi +& §~NOJ 7]
i=1 =1

Nesse modeloc? € a defasagem de ordem q da volatilidade condiciona; g, € o
coeficiente do componente GARCH, com a restricdo que S; > 0. Alexander (2005, p. 77)

comenta que raramente torna-se necessario usar mais que um modelo GARCH (1,1), sendo
esse modelo matematicamente equivalente a um ARCH infinito. Os modelos ARCH néo séo
freqlentemente usados nos mercados financeiros, porque os modelos GARCH simples
funcionam muito melhor. O processo GARCH (1,1) é a especificagdo mais comum dos
modelos de volatilidade, pois sdo relativamente faceis de serem estimados e, geralmente,
apresentam coeficientes robustos que, naturalmente, sdo interpretados em termos da
volatilidade de longo prazo e das dinamicas de curto prazo (ALEXANDER, 2005, p.79)

No caso do modelo GARCH (1,1), o tamanho dos parametros o e £ determina as

dindmicas de curto prazo das séries de tempo da volatilidade resultante. Valores grandes do
coeficiente  de defasagem indicam que os choques da varidncia condiciona levam um

longo tempo para desaparecer, desse modo a volatilidade € “persistente”. Grandes valores o

do erro significam que a volatilidade reage muito intensamente aos movimentos do mercado
e, desse modo, se o coeficiente alfa é relativamente elevado e o coeficiente beta é
relativamente baixo, entdo as volatilidades tendem a ser mais “reativas’. Alexander (2005, p.
78) coloca que nos mercados financeiros, é muito comum, tendo por base observagdes diarias,
estimar os coeficientes de persisténcia (£ ) acimade 0,8 e os coeficientes de reacdo (o ) ndo
mais que 0,2.

A reacdo das estimativas da volatilidade aos eventos de mercado € estabelecida com
uma forca que é determinada pelo coeficiente alfa. Independente do que acontece no mercado,
se a volatilidade foi elevada ontem, entdo ela permanece elevada hoje: essa informacgédo é
obtida pelo coeficiente beta. Nesses termos, discute-se que uma das aplicagdes mais Uteis



desses modelos encontra-se na geracao das previsdes das estruturas a termo da volatilidade
gue convergem para um nivel médio de longo prazo conforme a maturidade aumenta.

Substituindo-se ¢°=0c* para todo t na equagdo da variancia de um modelo GARCH (1,1),
obtém-se a expressao da variancia do estado estacionario de longo prazo:

o’ =w,l(1-a - p) [8]
Onde, a soma de « + £ determina a velocidade de convergéncia ao nivel médio de longo
prazo (reversdo a média), se o+ £ <1. Quanto menor for esse vaor, mais rapida é a

convergéncia para a estimativa da volatilidade de longo prazo. Pela relagdo
1/(1- a — B) encontramos a quantidade média em periodos, que a volatilidade leva para

retornar ao seu nivel de longo prazo. Essa relagdo também é conhecida como vida média da
volatilidade.

Os modelos ARCH e GARCH, aplicados no mercado financeiro, tratam
simetricamente os retornos, pois a volatilidade € uma funcdo quadrética dos mesmos.
Entretanto, sabe-se que a volatilidade reage de forma assimétrica aos retornos, tendendo a ser
maior para os retornos negativos. Em vista dessa limitacdo, Glosten, Jagannathan e Runkle
(1993) propuseram o0 modelo TARCH (threshold ARCH) como sendo um caso particular do
modelo ARCH, onde a volatilidade agora segue a forma funcional

O-t2 =W, + alutz—l + ﬂlo-tz—l +7. 1ut2—ldt—1 +& & ~N(OD [9]
1, seu, , <0 ("bad news")
dt—l =

[10]
0, seu, , = 0 ("good news")

no caso de um modelo TARCH (1, 1). Se y, # 0, hd um impacto de informagéo assimétrica
Esperamos que y, > 0 paraque “ bad news’ tenha um impacto.

Apesar de serem conhecidos muitos outros modelos GARCH, destacando-se o
Exponential GARCH (EGARCH), Assimétrico GARCH (A-GARCH), Smooth Transition
GARCH (STGARCH) e Component GARCH (CGARCH), buscou-se gjustar os retornos dos
indices de empresas grandes e peguenas, por meio dos modelos basicos GARCH e TARCH,
principalmente devido a parcimdnia, praticidade e facilidade na interpretacéo da estrutura a
termo da volatilidade. Para uma revisao abrangente dos model os da familia ARCH, inclusive
sobre os procedimentos mais utilizados para suas estimacfes, pode-se consultar Poon e
Granger (2003), Morettin e Toloi (2004), Alexander (2005) e Poon (2005).

Os indices de empresas de grande porte (IH) e pequeno porte (1S) foram construidos a
partir de uma reestruturacéo do IBrX da Bovespa. Esse indice mede o retorno de uma carteira
tedrica composta por 100 acdes sel ecionadas entre as mais negociadas na Bovespa, em termos
de nimero de negdcios e volume financeiro. No IBrX as agfes sdo ponderadas pelo seu
respectivo valor de mercado sendo que na sua metodologia avalia-se o retorno total das aces
componentes de sua carteira, ou sgja, quando da distribuicdo de proventos por empresas
emissoras de agdes pertencentes ao indice, efetuar-se gustes necessarios de modo a assegurar
que o indice reflita ndo somente as variagdes das cotagdes da agdo, como também o impacto
da distribuicdo dos proventos. A carteira tedrica do IBrX tem vigéncia de quatro meses,
vigorando para os periodos de janeiro a abril, maio a agosto e setembro a dezembro. Ao final
de cada quadrimestre a carteiratedricado IBrX é reavaliada, utilizando-se os procedimentos e
critérios integrantes da metodol ogia da Bovespa (2007).

Na construcéo dos indices IS e IH procedeu-se conforme metodologia do IBrX, como
disponivel na Bovespa (2007), exceto que: 1) a cada quatro meses dividiu-se as 100 empresas
em dois grupos de 50: um grupo de empresas com ata capitalizacdo (valor de mercado) e
outro com capitalizacdo inferior; 2) o calculo do retorno diério das acdes foi feito através do
logaritmo natural dos precos (In(R / B_,)) com gjuste de proventos, inclusive dividendos. As



acoes foram ponderadas em cada carteira tedrica, IS e IH, pelo seu valor de mercado dentro
da carteiratedrica e ndo o que elarepresentava no indice IBrX.

A primeira interferéncia no indice IBrX foi com o objetivo de obter dois indices que
reflitam a valorizagdo das acOes de empresas de grande porte (IH) e pequeno porte (1S). O
fato de ndo considerar o “retorno total” como na metodologia original do IBrX, € porque
poder-se-ia correr o risco dos retornos refletirem diversas outras influencias (atuais e
passadas), como a politica de dividendos de cada empresa e inversdes de capital no passado.
O re-balanceamento do IBrX e a construcéo dos indices IS e IH comecaram em setembro de
2001, com os retornos diarios das a¢des obtidos no banco da Economatica®, e terminaram em
agosto de 2007. No final, foram totalizadas 1.489 observacdes de retornos diarios para cada
indice.

4. Andélisedos Resultados

ApoOs reestruturacdo do indice IBrX e construcdo dos indice IS e IH analisou-se
preliminarmente se ambos apresentavam diferencas substanciais. O Gréfico 1 mostra a
evolucdo desses dois indices, considerando 0 comego do periodo, base 100. De acordo com
esse grafico, os dois indices caminharam muito préximos, exceto entre o primeiro trimestre de
2002 e o primeiro trimestre de 2004 onde houve descasamento um pouco mais pronunciado.
Ao final de agosto de 2007 o indice IS tinha valorizado 249,46% e o indice IH 273,93%. O
IBrX no mesmo periodo valorizou 473,91%. A diferenca substancial na valorizagcéo entre os
indices construidos e o IBrX dar-se essencialmente, pois esse € um indice de “retorno total”.
Ressalta-se que o retorno de todos os indices é cal culado considerando capitalizacdo continua:
uso do logaritmo natural darazéo dos precos.

De outro lado, o Gréfico 2 apresenta os retornos diarios dos indices IS e IH. No
grafico dos retornos, ha indicios que as volatilidades dos dois indices séo diferentes. 0 IS ndo
apresenta perfeitamente sobreposto ao IH. Além do mais, o Grafico 2 mostra alguns
agrupamentos de volatilidade ao longo do periodo em estudo.
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Gréfico 1 —indice Small (1S) e indice High (1H) Gréfico 2 — Retorno IS e Retorno IH (% a.d.)

A Tabela 1 apresenta algumas estatisticas descritivas dos retornos e testes relevantes
para andlise da autocorrelacdo entre os retornos, agrupamentos das volatilidades e “efeito
alavancagem”. A média e o desvio-padrdo dos retornos sdo praticamente 0S mesmos para 0s
doisindices. o IH apresenta um desvio-padrédo ligeiramente maior.

Tabelal
Estatisticas descritivas dos retornos diarios e diagndsticos preliminares
indice Média Desvio- Assimetria Excesso de Jarque-  Auto GARCH A-GARCH
(%) Padréao (%) Curtose  Bera correlacdo Autocorrelacdo Autocorrelacdo
IS 0,09 1410 -0,574 2,613 50553* 0,033 0,132* -0,121*

IH 0,100 1,514 -0,386 1913 264,12 0,072* 0,125* -0,119*




O excesso de curtose é obtido subtraindo-se 3 do valor da curtose, de tal forma que a distribuicdo normal tem
excesso de curtose igua a zero. O teste de normalidade dos retornos € procedido a partir da estatistica qui-
quadrado de Jarque-Bera. Os valores da Autocorrelacdo, GARCH Autocorrelacdo, A-GARCH Autocorrelacdo
retornam respectivamente: 1) coeficiente de correlacdo de primeira ordem dos retornos ; 2) coeficiente de
correlacdo de primeira ordem dos retornos ao quadrado; 3) coeficiente de autocorrelagdo de primeira ordem
entre os retornos defasados e os retornos correntes ao quadrado . O teste relevante dessas medidas é dada pela
estatistica Q de Ljung e Box — procedeu-se igualmente o teste LM e em gera os resultados foram
semelhantes. * Significativo a 1% e ** Significativo a 5%.

Os coeficientes de assimetria e excesso de curtose comprovam os fatos estilizados nos
mercados financeiros. “assimetria adireita’ dos retornos e “caudas gordas’. Adicionalmente a
estatistica de normalidade Jarque-Bera rejeita significantemente que 0s retornos séo normais.
Esses indicios comprovam a necessidade de assumir que os erros da equagdo da variancia
provenham de uma distribuicdo t de Student. Ou sgja, ndo se deve assumir no método de
méxima verossimilhanga que os residuos provenham de uma distribuigdo normal e sm uma
distribuicdo com caudas mais gordas.

O teste de autocorrelagcdo dos retornos foi significativo para indice IH e ndo
significativo no indice IS. Esse fato mostra a necessidade de incluir um termo autoregressivo
na equagdo da média paraindice IH. O teste GARCH Autocorrelagdo comprova a hipotese de
volatilidade condicional dos retornos em ambos os indices e o teste A-GARCH
Autocorrelacdo, por ser negativo e significativo, evidencia o “efeito alavancagem” também
em ambos os indices.

As Tabelas 2 e 3 evidenciam os modelos ajustados para os retornos diarios do indice
IS e IH. Nessas tabelas sdo apresentados os parametros dos model os e da estrutura a termo da
volatilidade e alguns diagndsticos dos residuos. Analisando os testes de Autocorrelacdo e
GARCH Autocorrelacéo dos residuos nessas tabelas, nota-se que uma defasagem para o
termo do erro ao quadrado e da volatilidade condicional nas equagdes da variancia, foi
suficiente para eliminar a presenca de autocorrelacdo dos retornos e dos retornos ao quadrado.
Ou sgja, os modelos basicos GARCH (1,1) e TGARCH (1,1) foram suficientes para explicar o
comportamento da volatilidade dos retornos dos indices IS e IH, com guste estatistico
consideravel: nas tabelas todos os pardmetros, exceto um, foram significativos a 1% como
evidencia o t-estatistico nalinhainferior.

Tabela?2
Parémetros do modelo GARCH (1,1), diagnésticos dos residuos e informactes da estrutura a termo da
volatilidade
A - Volatilidade Vida
Indice C()xnl]g%;j1 Alfa Beta ABh;?a+ corArngqéo Aut%?olr?rilggao SIC Yglgtl(l()l/:ﬂ:i()e Longo Prazo Meédia
' (Ya.a) (dias)
s 0,437 0,086 0893 0979 0,032 -0,023 -5,839 27,280 22,534 46,527
(2,895)* (4,727)* (43,23)*

" 0997 0,065 0,888 0953 -0,016 0,001 -5,622 28,028 23,004 21,238

(2,743)* (4,001)* (31,94)*
Omega, Alfa e Beta representam os parametros da equagdo da variancia do modelo GARCH (1,1) e os valores entre
parénteses, logo abaixo, seus respectivos t-estatisticos. Alfa traduz a reac@o da volatilidade a movimentos no mercado.
Beta revela o fator persisténcia da volatilidade, e Alfa + Beta representa a velocidade de convergéncia para o nivel da
volatilidade de longo prazo. Na equagao da média do indice IS ndo foi necessério incluir um termo autoregressivo para
eliminar a autocorrelagéo dos residuos. para o indice IH tornou-se necessario. Os valores da Autocorrelagcéo e GARCH
Autocorrelagdo retornam respectivamente: 1) o coeficiente de correlago de primeira ordem dos residuos do modelo ; 2)
coeficiente de correlacdo de primeira ordem dos residuos ao quadrado do modelo. O teste relevante dessas medidas é
dado pela estatistica Q de Ljung e Box. SIC significa Critério de Informagdo de Schwarz. A volatilidade de 1 dia é
estimada através da equacdo do modelo um passo a frente. A volatilidade de longo prazo é calculada através dos
parametros do modelo: Omegal(1- Alfa — Beta). A vida média é calculada pela formula Vida Média = 1/(1 — Alfa —
Beta). Os valores das volatilidades representam os desvios-padrdo anualizados, ou sgja, a partir da estimativa da

variancia calcula-se suaraiz quadrada e multiplica pelo fator 1004/ 250 . Os model os foram estimados com uso do Eviews



5.0, a partir do método de maxima verossimilhanca e do algoritmo BHHH, e assumindo uma distribui¢do Sudent dos
residuos. * Significativo a 1% e ** Significativo a 5%.

Analisando os resultados da Tabela 2 temos as seguintes conclusdes: 1) o valor do alfa
para o indice IS € maior do que para o indice IH, indicando que o indice IS é mais reativo ao
mercado do que o indice IH; 2) o coeficiente beta é muito parecido para os dois indices, de
forma a concluir que a persisténcia da volatilidade € praticamente igual nos dois indices; 3)
quando compara a soma dos coeficientes alfa + beta, fator que traduz a velocidade de
convergéncia da volatilidade para o nivel de longo prazo, nota-se que o indice IH é mais
rapido em convergir do que o indice IS; 4) como conseqiiéncia do resultado anterior, a vida
média da volatilidade do indice IS € maior do que o indice IH; 5) as volatilidades de curto e
longo prazo dos indices sdo muito parecidas, sendo o nivel das volatilidades de curto prazo
superior a de longo prazo. Esse ultimo resultado indica que o periodo de estimativa da
volatilidade pelos modelos foi ligeiramente turbulento, tendendo a ser mais estavel no futuro.

Ao comparar os resultados da Tabela 3 temos alguns fatos muito interessantes: 1)
sendo o valor do coeficiente da dummy maior no modelo do indice IH do que no indice IS, o
efeito alavancagem € muito mais pronunciado naguele; 2) ao analisar a significancia do
coeficiente alfa e da dummy, apenas 0s retornos negativos parecem ser suficientes para
explicar a volatilidade o indice IH, o que ndo acontece no indice IS; 3) os valores dos
coeficientes beta do modelo GARCH (1,1) para o0 modelo TGARCH (1,1) ateraram
ligeiramente, de forma a evidenciar que a persisténcia do indice IS € um pouco maior do que
o indice IH; 4) a velocidade de convergéncia do indice IH permanece maior do que o indice
IS, ressdtando o fato que a soma dos parametros do modelo para o indice IS fica
aproximadamente igual a um. Esse Ultimo resultado pode indicar que a série do indice IS é
integrada (estacionaria) sem uma volatilidade de longo prazo.

Tabela3
Parémetros do modelo TGARCH (1,1), diagndsticos dos residuos e previsdo da volatilidade de curto prazo

A Volatilidade
indice Ome_gsa Alfa  Beta Dummy Alfa+Beta Auto GARCH g ¢ 1dia
(x10™) + Dummy correlacdo Autocorrelacdo (%a.a)
S 0520 0,051 0,891 0,054 0,997 0,033 -0,025 -5,838 26,867
(3,325)* (2,483)** (43,32)* (2,247)**
Iy 1,397 0,000 0878 0,104 0,982 -0,014 -0,015 -5,630 25,289

(3,656)* (-0,015) (31,89)* (3,900)*
Omega, Alfa, Beta e Dummy representam os parametros da equacdo da variancia do modelo TGARCH (1,1)
e os valores entre parénteses, logo abaixo, seus respectivos t-estatisticos. Alfatraduz areacdo davolatilidade
a movimentos no mercado. Betarevela o fator persisténcia da volatilidade. Dummy é o parametro do “efeito
alavancagem”. Alfa + Beta + Dummy representa a velocidade de convergéncia para o nivel da volatilidade
de longo prazo. Na equagdo da média do indice IS ndo foi necessério incluir um termo autoregressivo para
eliminar a autocorrelagdo dos residuos: para o indice IH tornou-se necessério. Os valores da Autocorrelacdo
e GARCH Autocorrelac8o retornam respectivamente: 1) o coeficiente de correlagdo de primeira ordem dos
residuos do modelo; e 2) o coeficiente de correlacdo de primeira ordem dos residuos do modelo ao
quadrado. O teste relevante dessas medidas é dado pela estatistica Q de Ljung e Box. SIC significa Critério
de Informagédo de Schwarz. A volatilidade de 1 dia é estimada através da equacdo do modelo um passo a
frente. O valor da volatilidade representa o desvio-padréo anualizado, ou seja, a partir da estimativa da

variéncia calcula-se sua raiz quadrada e multiplica pelo fator 100@ . Como o processo da volatilidade
nesse modelo torna-se quase integrado, ou sgja, Alfa + Beta + Dummy = 1, o calculo da velocidade de
longo prazo e a vida média através dos parametros do modelo ndo sdo confidaveis. Os modelos foram
estimados com uso do Eviews 5.0, a partir do método de maxima verossimilhanca e do algoritmo BHHH, e
assumindo uma distribuicgo Student dos residuos. * Significativo a 1% e ** Significativo a 5%.

Nos Graficos 5 e 6 sdo apresentadas as estruturas a termo da volatilidade dos indices
IS e IH construidas a partir dos modelos GARCH (1,1) e TARCH (1,1). A volatilidade nesse



grafico é estimada 250 passos a frente de forma iterativa. De uma forma geral, esses graficos
ilustram os achados obtidos com andlise dos parametros dos model os, de forma a destacar: 1)
em ambos 0s modelos o indice IH converge mais rapidamente para o nivel da volatilidade de
longo prazo, no modelo GARCH (1,1), por exemplo, essa convergéncia dar-se em 75 dias,
enquanto o indice IS converge depois de 125 dias, 2) o modelo TARCH (1,1) torna mais
nitida a diferenca na estrutura a termo da volatilidade dos dois indices, e 3) o nivel da
volatilidade de longo prazo do IH é ligeiramente maior.

Acrescenta-se que essa pesquisa foi procedida com outros tipos de distribuicdo dos
residuos, Normal e Generalized Error Distribuition — GED, e com outro modelo assimétrico,
EGARCH. Os resultados foram consistentes independentes do tipo de distribuicdo assumida e
no caso do modelo EGARCH, semelhantes ao modelo TARCH. A partir dos resultados
apresentados nessa secdo podemos aceitar a hipotese levantada na revisdo da literatura: o
comportamento e a estrutura a termo da volatilidade das agoes de empresas de grande porte
sdo diferentes do comportamento e estrutura a termo da volatilidade das acbes de empresas de
pequeno porte.
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Gréafico 3 — Comportamento da volatilidade das empresas de baixa capitalizacéo (1S) e ata capitalizagéo (IH)
no periodo 04/09/2001 a 31/08/2007 — Modelo GARCH (1,1).
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Gréafico 4 — Comportamento da volatilidade das empresas de baixa capitalizagéo (1S) e ata capitalizacdo (IH)
no periodo 04/09/2001 a 31/08/2007 — Modelo TGARCH (1,1).

5. Conclusao
De formageral, os resultados dessa pesquisa apontaram que:

1) empresas de pequeno porte s&0 mais reativas ao mercado do que as empresas de
grande porte;

2) o efeito alavancagem/assimetria € mais pronunciado em empresas de grande porte;

3) a persisténcia da volatilidade parece ndo diferir muito entre empresas de grande
porte e pequeno porte;

4) avelocidade de convergéncia da volatilidade para o nivel de longo prazo é mais
rapida em empresas de grande porte, sendo em consequiéncia, a vida média da
volatilidade das empresas de pequeno porte maior;

5) as volatilidades de curto e longo prazo das empresas de pequeno porte e grande
porte sd0 muito parecidas, sendo o nivel das volatilidades de curto prazo superior a
de longo prazo.
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Gréfico 5 — Estruturaatermo das volatilidadesdos ~ Gréfico 6 — Estrutura a termo das vol atilidades dos
indicesISelH —Modelo GARCH (1,1) indicesISelH —Modelo TGARCH (1,1)

Os resultados estatisticamente mais contundentes foram os itens um e dois acima,
sendo suas justificativas até certo ponto intuitivas. Empresas menores em geral apresentam
menor economia de escala, pior imagem perante o publico, dificuldades de acesso ao crédito,
menor poder de monopdlio, e diversos outros fatores que as tornam menos atraentes perante
os investidores e assim mais arriscadas. Nesse sentido, as empresas de pequeno porte séo mais
expostas aos movimentos de mercado do que as empresas de grande porte. Empresas de
grande porte, por terem maior credibilidade, reagem menos intensamente aos movimentos do
mercado.

Uma das razdes para o efeito alavancagem pode ser encontrada no fato que, quando
0S precos caem, 0 passivo da empresa permanece constante no curto prazo, fazendo que a



razéo passivo/patriménio aumente. A empresa se torna muito mais alavancada e, portanto, seu
futuro se torna mais incerto: o preco da acdo torna-se mais volétil. Sobre perspectiva
esperariamos o contrério do que foi encontrado nessa pesquisa: empresas de pegueno porte
possuiriam efeito alavancagem mais pronunciado, pois em “tese” sdo mais endividadas e com
maior dificuldade de acesso ao crédito.

Entretanto, outra justificativa pode emergir. Empresas de grande porte, por serem mais
“publicas’ e estarem em constante evidéncia na midia, sGo mais transparentes nas
informagdes do que empresas de pequeno porte. Dessa forma, os investidores ao formarem
suas expectativas ja descontam o fato de possuir menos informacfes das empresas pequenas,
e assim, uma informac&o negativa ndo antecipada pelo mercado, impacta relativamente com
maior intensidade empresas grandes do que empresas pequenas. Corroborando essa
justificativa, reside o fato de encontrarmos maior velocidade de convergéncia da volatilidade
para nivel de longo prazo em empresas de grande porte: por serem mais transparentes e com
maior credibilidade, as informagdes negativas, mesmo com maior impacto relativo, sdo
absorvidas mais rapidamente pelo mercado do que nas empresas de pegqueno porte.

Em linhas gerais, esse trabalho adiciona as evidéncias empiricas que tém comprovado
aimportancia do tamanho da firma para calcular os retornos esperados das agdes no mercado
de capitais brasileiro, informacdes da relevancia do efeito-tamanho sobre o comportamento e
estrutura a termo da volatilidade. Assim, em termos préticos, esse estudo corrobora a
importancia da informacdo do tamanho da empresa para o conhecimento do comportamento
da volatilidade, necessario em agumas fungdes financeiras, como nas decisdes de
investimentos, precificacdo de titulos e gerenciamento de risco. No gerenciamento de risco,
por exemplo, nossos achados indicam possibilidades de incorporar o efeito-tamanho no
cdculo do VAR.
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