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RESUMUO: A previsao de precos e estimacao da volatilidade futura é uma das princi-
pais métricas que dao suporte para a determinacao da quantidade de compra e venda
e no gerenciamento de riscos dentro do mercado de agoes. Para tanto, neste trabalho,
optou-se pela utilizacdo da metodologia de séries temporais, com o objetivo de fornecer
informagoes importantes acerca da média e variancia condicional, dos precos e dos re-
tornos, respectivamente, de acoes. Com a intencao de garantir uma aplicacao pratica,
considerou-se a série de precgos e retornos diarias no periodo de 2014 a 2019 da empresa
brasileira VALE S.A. A justificativa por estudar esta empresa estd atrelada ao fato de
que é uma das empresas brasileiras que possui maior destaque internacional se enqua-
drando entre as maiores empresas de mineracao do mundo. A consecucao do modelo
mais adequado baseou-se em testes estatisticos essenciais da metodologia, destacando a
superioridade dos modelos ARIMA(4,1,0) e AR(10)-GARCH(1,1) para a modelagem da
média das cotagoes e da variancia condicional dos retornos. Além disso, diante da assi-
metria presente na distribuicao dos residuos da série de retornos, fez-se necessario testar
a aderéncia dos residuos as distribuigoes tedricas com caudas pesadas, através do teste
de Kolmogorov-Smirnov. Portanto, conclui-se que a utilizagdo dos modelos corresponde-
ram a todas as expectativas da literatura e ainda garantem informagoes relevantes para
a tomada de decisao do investidor.

Palavras-Chave: Gerenciamento; Mercado de agoes; Previsao; Séries Temporais.
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1 INTRODUCAO

A partir do momento que o papel de investidor e de poupador deixou de se concentrar
em uma sé pessoa, a economia de mercado modernizou-se, e entao, deu inicio ao sistema
financeiro, o qual dispoe de uma complexa estrutura de intermediacao de recursos entre
varios agentes. Desse modo, o sistema financeiro, tem como principal caracteristica a
possibilidade de transferéncia de recursos para os setores que apresentam demanda do
mesmo, de modo a transformar os fundos poupados em capital produtivo (SICSU; PAULA;
MICHEL, 2007; PUGA, 1999).

Esse sistema se subdivide nos seguintes segmentos: mercado de crédito, mercado mo-
netario, mercado cambial e mercado de capitais. O 1ultimo, isto é, o mercado de capitais,
se caracteriza pela promocao de operacoes voltadas a canalizagao de recursos para as en-
tidades emissoras, mediante a emissao publica de valores mobiliarios - acoes, debéntures
e notas comerciais, por exemplo (KEMPER, 2011). De acordo com Fortuna (1999), as
acoes sao titulos caracteristicos do capital social de uma companhia aberta que possui
seus papéis negociados em bolsa de valores.

Uma das principais razoes para a demasiada atracao de investidores no mercado de
capitais é a possibilidade de multiplicacado do dinheiro investido (BIERMAN; HAROLD,
2012; ASPARA; TIKKANEN, 2011). Entretanto, os agentes deste mercado encontram
em suas operagoes o trade-off entre risco e retorno, o qual justifica-se devido a gestao
de alta volatilidade e de grandes possibilidades de perdas (WAGNER, 2011; CHAVA;
PURNANANDAM, 2010).

Dessa forma, na tentativa de minimizar os riscos inerentes a operacao de compra e
venda de acgoes, sao utilizados diversos modelos estatistic by os que tem por objetivo
conhecer ao maximo o processo gerador da série de preco das agoes e, assim, tentar pre-
ver seu comportamento futuro. Nessa perspectiva, ressalta-se o método quantitativo de
analise de séries temporais, cuja principal finalidade é realizar projecoes de valores futuros
de uma variavel, respaldada, eminentemente, em suas observagoes passadas, sequencial-
mente organizadas e em intervalos de tempo especificos (BOX; JENKINS; REINSEL,
1976).

Dentre os modelos pioneiros dessa metodologia destacam-se os modelos Autoregressi-
vos Integrados e de Médias Méveis (ARIMA). A grande aplicagdo desses modelos de-
corre de suas propriedades estatisticas, previsao precisa a curto prazo, facilidade de
implementagao e, principalmente, a capacidade de lidar com dados nao-estacionarios
(KHASHEI; BIJARI, 2011). Apesar da ampla utilizagdo do modelo ARIMA, vale evi-
denciar a sua nao capacidade em lidar com a alta volatilidade presente, comumente, em
série temporal financeira (TAN et al., 2010). Ademais, a teoria econémica frequentemente
sugere que os seus agentes nao respondem apenas a média, mas também a alta volatili-

dade observada. Dentro dessa teoria, tanto a média do retorno quanto a variancia sao



determinantes para as decisoes de carteira (ENGLE, 1982).

Nesse sentido, ressalta-se a importancia da estimacao da variancia condicional, uma
vez que ela auxilia na construcao de estratégias de hedging como também possibilita
captar momentos de incerteza no mercado, abrindo margem para ganhos especulativos
(DE MORAIS; PORTUGAL, 1999). Diante dessa necessidade, Engle (1982) propos os
modelos cuja variancia condicional é representada por q defasagens do quadrado dos
retornos passados, denominados modelos Autoregressive Conditional Heteroskedasticity -
ARCH(q).

Entretanto, a volatilidade das séries financeiras pode depender de retornos quadrados
de instantes muito distantes e o uso do modelo ARCH pode resultar em uma estimacao de
muitos parametros, indo em diregdo oposta ao principio da parciménia (ZHANG, 2003).
Desse modo, Bollerslev (1986) propos o modelo Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity - GARCH(p,q) cuja dependéncia temporal da variancia condicional é
avaliada por um modelo ARIMA (p,d,q) aplicado ao quadrado dos retornos.

Além disso, a metodologia adotada sugere que o componente aleatorio da série esteja
distribuido simetricamente, ou seja, os erros associados devem seguir uma distribuicao
Normal (ALMEIDA; HOTTA, 2014). Contudo, evidéncias empiricas frequentemente mos-
tram que, devido a alta volatilidade presente em séries financeiras, a distribuicao dos erros,
geralmente, possuem caudas mais pesadas do que a distribuicao normal. Dessa forma,
sugere-se entao a utilizacao da distribuigao t-student e as distribui¢oes normal assimétrica
e t-student assimétrica, visando a corre¢ao desse problema (BOLLERSLEV, 1986).

Portanto, o conhecimento do comportamento dos precos das agoes, bem como a vo-
latilidade dos retornos, torna-se extremamente ttil nas tomadas de decisoes por parte
dos agentes com relacao a maximizacao de lucros e minimizacao de riscos, possibilitando
utilizar das estratégias das fases de baixa e de alta nos precos para criar um ambiente
propicio no gerenciamento da volatilidade dos ativos.

Diante do supracitado, o principal objetivo deste trabalho é explorar o estudo con-
junto de modelos ARIMA e GARCH com o intuito de modelar a média das cotagoes e
a volatilidade dos retornos da empresa VALE S.A., com base nas informagoes dos precos
no periodo de 02/02/2014 a 18/11/2019. Especificamente, o problema central do pre-
sente trabalho envolve a seguinte questao: qual modelo dentre a classe ARIMA consegue
descrever o preco médio de fechamento da acao e qual a informagao que um modelo de
volatilidade da classe GARCH pode ajudar na tomada de decisao da VALE S.A?

A breve justificativa em estudar a série de precos da Vale S.A. baseia-se em seu de-
sempenho frente ao cendrio nacional e internacional (CHIABI; GONCALVES, 2010). A
Vale S.A. é uma mineradora multinacional brasileira e uma das maiores operadoras de
logistica do pais, sendo também uma das maiores empresas de mineracao do mundo e a
maior produtora de minério de ferro, de pelotas e de niquel. Ademais, a empresa é de

natureza privada, de capital aberto e com agoes negociadas na BM&FBOVESPA. Sendo



que, também ¢é listada em diversas bolsas de valores no mundo, dentre elas, a Bolsa de
Nova York. Em 2018, por exemplo, de acordo com o site Valor Economico, o seu valor de
mercado se aproximou de 300 bilhoes de reais, sendo portanto, uma alternativa atraente
ao investidor, em relagao a principal empresa brasileira, a Petrobras.

O presente estudo esta organizado em outras quatro segoes. A segao dois apresenta um
breve referencial tedérico sobre o mercado de capitais brasileiro e uma anélise dos principais
trabalhos ja realizados na literatura. A secao trés apresenta a metodologia adotada e, na
quarta segao, apresenta-se a andlise empirica e discussao dos dados. Por fim, na quinta

secao, apontam-se as consideragoes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Mercado de Capitais Brasileiro

Mediante a coexisténcia de agentes deficitarios (i.e. quando a pretensdao de investi-
mento supera a capacidade de poupanga) e agentes superavitérios (i.e. capacidade de
poupanga excede a intencao de investimento), o sistema financeiro tornou-se responsavel
por fornecer os canais que permitem aos primeiros a consecucao de recursos para seus
projetos e, aos segundos, a aplicacao de suas economias (KEMPER, 2011).

Segundo De Long et al. (1990), destaca-se o cardter de risco associado ao mercado de
capitais, o qual debruca-se sobre a nao garantia de retorno sobre seus investimentos, uma
vez que o mesmo depende exclusivamente dos resultados do empreendimento econoémico
pelo qual o investidor aderiu. Contudo, a gestao de riscos é usualmente compensada devido
a caracteristica de liquidez dos ativos mobilidrios, especialmente quando sao negociados
em bolsas de valores - agoes, por exemplo (EIZIRIK, 2008).

Diante da supracitada importancia do mercado de capitais para o sistema financeiro,
em 1976, com o intuito de desenvolver consideravelmente a regulamentacao e supervisao
das atividades no mercado de capitais no Brasil, criou-se a Comissao de Valores Mo-
bilidrios (CVM). A partir de entdo, principalmente nos anos 80, o mercado de capitais
brasileiro assistiu a uma grande ascensao (AVELINO; BROWN; HUNTER, 2005; CA-
VUSGIL; KARDES, 2013) . Dentre as maiores mudangas sofridas pelo mercado, desde
o seu surgimento e, em especial nos iltimos anos, merece destaque o fenomeno da glo-
balizagao dos mercados nacionais, que proporcionou, em tultima analise, a possibilidade
de companhias nacionais listar seus valores mobiliarios em bolsas de valores estrangeiras
(RAMAMURTT; SINGH, 2009).

Ja no final de 2000, as bolsas de valores existentes no Brasil assinaram um proto-
colo de reorganizacao do mercado, concentrando entao toda a negociacao de valores mo-
biliarios nas bolsas de Sao Paulo e do Rio de Janeiro. Em 2008 foi feita a integragao
da Bolsa de Valores de Sao Paulo e da Bolsa de Mercadorias & Futuros dando origem a
BM&FBOVESPA, que atingiu a posicao de segunda maior bolsa do mundo em valor de
mercado no dia 23/09/2010 (KALTENBRUNNER, 2010).

Entretanto, passados alguns anos, em 2017, a bolsa brasileira se manteve como a
quinta maior bolsa transacionada no mundo. Porém, em 2018, a bolsa apresentou uma
grande desvalorizagao e caiu para a décima oitava colocagao, perdendo bastante represen-
tatividade entre as bolsas mais operadas no mundo.

Além disso, o mercado de capitais subdivide-se em mercado primério e mercado se-
cundario, sendo que, o primeiro atende a finalidade de captacao de recursos do piblico
para as entidades emissoras, pois € onde ocorrem as emissoes publicas de novas agoes,

mobilizando a poupanga popular. J& o mercado secundario atua na atribuicao de liquidez
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aos valores mobilidrios emitidos pelo primario. Sendo que, a cotacao dos valores de deter-
minada companhia no mercado secundario, constitui parametro essencial para o calculo

do prego de emissao de novos valores no mercado primario (KEMPER, 2011).

2.2 Alguns Estudos Relacionados

Devido a importancia do mercado de capitais e do seu gerenciamento de riscos com o
objetivo de maximizacgao de lucros, varios autores concentraram seus estudos ao longo dos
anos na tentativa de conhecer o processo gerador das séries financeiras. Dentre a maioria
dos estudos que tratam da volatilidade tem como base tedrica e ponto inicial o modelo
ARCH-GARCH formalizado por Engle (1982; 2002), Bollerslev (1986) e Harris e Sollis
(2003). Esses autores discutem a adequagao de diferentes modelos ARCH e GARCH
em suas pesquisas e ressaltam que as estruturas GARCH sao mais adequadas para a
modelagem da volatilidade de séries temporais. Alegacoes correspondentes também sao
apontadas em Bollerslev, Chou e Kroner (1992), Engle e Susmel (1993), Malik e Hassan
(2004) e Rahman e Serletis (2009).

Sendo um dos pioneiros, no estudo de Engle (1982) foi utilizado a classe de processos
estocasticos ARCH para estimar a média e a variancia da inflagao no Reino Unido. A
analise empirica concluiu que o efeito do ARCH ¢ significativo e a variancia estimada
aumenta substancialmente durantes os anos setenta.

Ja o estudo de Heston e Nandi (2000) apresenta uma férmula para modelar a vola-
tilidade estocéstica (tempo discreto) do prego de uma opgao com o GARCH. A andlise
empirica sobre as opg¢oes do indice SP 500 indica uma superioridade do modelo em relagao
aos modelos de volatilidade estocéstica de tempo continuo.

A Tabela (1) apresenta alguns estudos recentes com o objetivo de modelar séries
temporais univariadas através dos modelos ARIMA e/ou GARCH.

Tabela 1: Estudos recentes com o objetivo de modelar séries temporais univariadas



Autores

Ano

Objetivo

Ziegelman e Pe-

reira

1997

Utilizaram modelos de volatilidade estocastica
com e sem deformacao temporal para a estimacao

dos retornos do IBOVESPA.

Meyler et al.

1998

Consideraram o modelo ARIMA para prever a
inflacao irlandesa e justificaram que os mode-
los ARIMA sao surpreendentemente robustos em

relagdo ao modelo alternativo (multivariado).

Brooks et al.

2000

Estudaram o comportamento da volatilidade da
taxa de cambio usando séries da taxa de cambio
no periodo entre 1986 e 1997 e descobriu que a
série de retorno nao mostrou sinais de resposta

assimétrica a choques na volatilidade.

Mol et al.

2003

Modelaram as séries de prego futuro de café, exa-
minando o processo da volatilidade. Os resulta-
dos sugerem sinais de persisténcia e assimetria
na volatilidade das séries mais distantes do ven-

cimento dos contratos.

Assis et al.

2006

Compararam a previsao de diferentes métodos
para precos do grao de cacau Bagan Datoh. Qua-
tro tipos diferentes de modelos univariados, sendo
eles: a suavizagao exponencial, ARIMA, GARCH
e os modelos mistos ARIMA/GARCH. Onde os
autores mostraram a superioridade do modelo

misto.

Souza Sobrinho

2011

Estimaram a volatilidade do IBOVESPA utili-
zando modelos da familia GARCH e de volatili-
dade estocéstica, concluindo que as metodologias

capturam um efeito assimétrico dos retornos.

Appiah e Aden-
tude

2011

Utilizaram a abordagem ARIMA para prever a
taxa de cambio entre o Cedi do Gana e o dolar dos
EUA. Apontaram que o modelo ARIMA (1,1,1)

era apropriado para a previsao.

Pinheiro

2013

Verificou os ganhos financeiros anormais em agoes
das empresas com praticas corporativas no mer-

cado brasileiro.

Uwilingiyimana,
Mungatu e Hare-

rimana

2015

Desenvolveram empiricamente modelos ARIMA-
GARCH para a inflagao do Quénia e previram
as taxas de inflacao usando os dados mensais

historicos.

12
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Deste modo, apesar da existéncia de proposicoes metodoldgicas para andlise da média
e da volatilidade condicional, a exemplo de redes neurais, modelos com copulas e fractais,

este estudo utiliza a principal metodologia de séries temporais para prever a média e a

variancia condicional, com os modelos ARIMA e GARCH.
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3 METODOLOGIA

Esta secao apresenta uma breve descricao dos modelos univariados de séries temporais
utilizados para a modelagem da média condicional e da variancia condicional, bem como

os testes utilizados para validar as pressuposicoes dos métodos utilizados.

3.1 Modelos univariados de Séries Temporais

Os modelos univariados de séries temporais sao aqueles nos quais os valores correntes
de uma série sao relacionados apenas com seus valores passados ou até mesmo com os
valores correntes e passados dos residuos da série temporal (MATOS, 2000).

Ou seja, esses modelos nao se importam com o relacionamento da variavel em questao
com outras, mas somente com sua prépria evolugao no tempo. Sao exemplos desses mo-
delos: os processos auto-regressivos (AR), de médias méveis (MA), auto-regressivos e de
médias méveis (ARMA), e também os processos integrados mistos (ARIMA) (NELSON,
1973; SLINT et al., 2002).

3.1.1 Modelos Auto-Regressivos (AR)

Um modelo AR é um desdobramento de uma regressao linear, onde as variaveis inde-
pendentes sao simplesmente os valores defasados no tempo da varidvel dependente (MA-
TOS, 2000). Nesse modelo, os valores correntes de uma série temporal Y; dependem
apenas da funcao linear de seus valores passados e dos erros aleatérios. Entao, o modelo

AR(p) é expresso da seguinte forma

Y=ap+aYig+aY, o+ ..+ 0, + e, (1)

onde p indica o nimero de defasagens, ou comumente conhecido por lags ou atrasos de Y,
e ¢ € o residuo ou erro aleatério nao autocorrelacionado e normalmente distribuido e ay,
1 =1,...,i = p, é o coeficiente auto-regressivo de cada defasagem. A escolha do nimero

ideal de defasagens p deve ser realizada com base na analise da funcao de autocorrelacao

parcial (PACF).

3.1.2 Modelos de Médias Méveis (MA)

De acordo com Fava (2000), o processo de médias méveis MA(q) mostra que os valores
de Y; é resultante de uma soma ponderada dos valores mais recentes dos erros aleatorios.
Logo, no modelo MA(q) os valores correntes da série Y; s@o expressos como uma fungao
linear dos valores passados dos erros aleatérios, nao correlacionados, até um numero
finito de defasagens. Este modelo, diferente do modelo AR(p) é caracterizado por ser de
q defasagens, que pode ser determinada pela func¢do de autocorrelacao (ACF), e pode ser

expresso por
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Y, = Bo + € + Bier—1 + Bacr—o + ... + Byei—g, (2)

onde ¢; é o erro aleatério nao correlacionado, nao observavel, com média zero e variancia

constante e 35, 7 = 1,...,J = ¢, € o coeficiente da média mével.

3.1.3 Modelos Auto-Regressivos e de Médias Méveis (ARMA)

A jungao do modelo AR(p) e MA(q) resulta no modelo ARMA ((p,q). Desta maneira,
seja uma série temporal Y; cuja as primeiras diferencas seja dada por Z; = Y, — Y, 4,
com p defasagens para essa variavel e, ¢ defasagens para os erros aleatérios, o modelo

ARMA(p,q) é descrito pela expressao
Zy=w+aY g+ . FapYi e+ Bie + .+ By (3)

3.1.4 Auto-Regressivos Integrados e de Médias Méveis (ARIMA)

Os modelos ARIMA surgiram diante da necessidade em analisar séries temporais que
nao se adequam a propriedade de estacionariedade, i.e., séries nas quais a média é diferente
de 0 e a variancia nao é constante ao longo do tempo (BOX; JENKINS, 1976). Nesse
sentido, de acordo com Morettin e Toloi (1987), a transformacao mais comum, para tornar
a série estaciondria, consiste em tomar diferencas sucessivas da série original.

Assim, a série torna-se estacionaria através de d diferenciacoes e é chamada de série
integrada de ordem d (I(d)). Geralmente, as séries temporais nao estacionarias, neces-
sitam de uma tunica diferenciacdo (d=1), para que respeite a propriedade em questao
(MORETTIN; TOLOI, 1987). Dessa forma, ressalta-se que a primeira diferencia¢ao é
dada por:

Zy =Y, =Y, (4)

onde Y; é o prego da agao no tempo t e Y;_ino tempo t — 1.

Desse modo, para a definicao do modelo faz-se necessario especificar os trés parametros
inerentes, que sao eles p, d e ¢, onde p representa o nimero de defasagens autorregressiva
da série, d indica a ordem de integracao e ¢ o nimero de defasagens dos erros aleatorios.
Portanto, o modelo ARIMA (p,d,q) é dado por

¢(B)AYY, = 0(B)e,, (5)

em que ¢(B) é o polinomio autoregressivo em B, 6(B) é o polinomio de média mdveis, B
é o operador de defasagem e A%Y; é o operador de diferenciacao.
Entretanto, algumas séries podem evidenciar comportamentos mais volateis, como

é o caso das séries temporais que descrevem comportamentos financeiros (MORETTIN,
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2017). Diante disso, pode-se fazer necesséario analisar a variancia condicional, ou seja, ava-
liar a volatilidade presente na série financeira, que é comumente evidenciada nos retornos

dos pregos.

3.1.5 Heterocedasticidade Condicional Auto Regressiva Generalizada (GARCH)

Como uma primeira tentativa para lidar com a variancia ndo constante, Engle (1982)
desenvolveu os modelos ARCH que expressa a variancia condicional como uma defasa-
gem distribuida do quadrado dos retornos passados. Por via de regra, existe uma alta
persisténcia na volatilidade das séries de retornos, fazendo com que a dimensionalidade
do modelo ARCH seja elevada, implicando na necessidade de estimacao de um grande
nimero de parametros (MOL; SANTOS; JUNIOR, 2014).

Dessa forma, Bollerslev (1986) propos o modelo generalizado da familia ARCH (GARCH),
que estabelece uma tentativa de enfatizar, de forma mais parcimoniosa, a dependéncia
temporal da variancia condicional.

De acordo com Ahmad, Ping e Mahamed (2014), essa modelagem utiliza as variancias
passadas e as respectivas previsoes para prever variancias futuras. Portanto, seja uma
série qualquer cuja média do processo pode ser escrita por um modelo ARIMA, entao um
modelo GARCH(p,q) sera dado por:

p q
Xt = \/EEM ht =w + ZOZZ'X215_1 + Zﬁjht—j7 (6)
i=1 j=1

com as restrigoes de que w > 0, a; > 0, 3; > 0 ¢ Z;Tf(pm a; + B; < 1. Geralmente,
assume-se que os erros sejam normalmente distribuidos. No entanto, algumas séries tem-
porais, especialmente as financeiras, apresentam caudas mais pesadas. Nesse sentido, de
acordo com Tsay (2002), espera-se que a distribuigdo ¢-student assimétrica modele de
forma mais aderente os residuos padronizados.

Porém, para analisar esse fato, serao utilizadas as distribui¢oes: normal, normal as-
simétrica, t-student, t-student assimétrica para modelar os retornos de fechamento das
cotacoes da VALE S.A. E entao escolher, empiricamente, o modelo que melhor representa

a série em analise.

3.2 Etapas da Metodologia

De acordo com Morretin e Toloi (1987), a elaboragao de um modelo ARIMA é baseada
em um ciclo de iteragao, no qual a escolha do melhor modelo é feita com base nos préprios

dados. Box e Jenkins (1976), divide o processo de modelagem em trés etapas:

1. Identificacao: é a etapa que se descobre qual versao dos modelos ARIMA descreve

o comportamento da série. De acordo com Makridakis et al. (1998), a escolha do
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modelo adequado pode ser baseada nas fungoes de autocorrelagao (ACF) e autocor-
relagao parcial (PACF).

2. Estimagao: consiste em estimar, através de algum método de inferéncia, os parametros

do modelo escolhido.

3. Verificagao: ¢ realizado uma analise para verificar se o modelo estimado é adequado

para a modelagem da série estudada.

Em suma, a metodologia seguird o fluxo da Figura (1). De tal modo que para as
cotagoes sera verificada se a mesma atende as condigoes de estacionariedade. Caso a
mesma nao seja, realizar-se-4 a modelagem de um ARIMA(p, d, q) para a média das
cotagoes. Em seguida, serao analisados os residuos do modelo através de testes estatisticos
a fim de verificar se eles possuem comportamento de ruido branco. Por fim, serao reali-
zadas previsoes acerca do preco médio da agao.

Para os retornos que, por defini¢cao sao estacionarios, aplicar-se-4 a modelagem do nivel
de retorno. Posteriormente, serd testado se o efeito ARCH se faz presente nos residuos
ao quadrado do modelo ajustado, ou seja, se ha um efeito de variancia condicional. Ade-
mais, verificar-se-a4 qual distribuicao de probabilidade melhor descreve o comportamento
dos residuos finais da modelagem GARCH. Por fim, serd realizada uma estimagao da

volatilidade.

Figura 1: Fluxograma das etapas metodoldgicas aplicadas as agoes da VALE S.A.
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3.3 Testes Estatisticos e Qualidade dos Modelos

Para verificar se ha a presenca da componente de tendéncia na série, utiliza-se o teste
de Cox-Stuart, que possui a hipétese nula de nao existéncia de tendéncia. Caso a série
possua esta componente, aplica-se a técnica de diferenciacao para remove-la. Ressalta-se
que apos este procedimento, testa-se novamente a presenca da mesma.

Além disso, utilizar-se-4 o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller para verificacao
final da estacionariedade da série, cuja circunstancia deste teste consiste em diferencia-la

utilizando a condicao AY; = ¢*Y,_; + ¢, sendo ¢* = ¢ — 1, com base nas hip6teses?

Hy: ¢*=0

Hy: ¢ <0, (7)

Em relacao a presenca de sazonalidade, nao serd realizado nenhum teste, isso porque
de acordo com Morettin e Toloi (1987), os fendmenos sazonais sdo observados em séries
temporais mensais e/ou anuais.

Apoés a obtencao de uma série estacionaria, avaliam-se as ACF e PACF da série tem-
poral que conforme Morettin e Toloi (1987) podem ser descritas, respectivamente, por

c,
J
rp=—= (8)
.
em que c¢; ¢ a estimativa da funcao de covariancia:
N—j
1

cj:NZ[Yt—Y][YtH—Y],jzoa---N—la (9)
i=1

em que N ¢é o numero total de observagoes da série.

Por outro lado, a PACF sera obtida com a solucao do sistema de equacoes de Yule —
Walker ou minimos quadrados?.

Estas fungoes, podem ser comparadas com as funcgoes tedricas da literatura e ditam
as possiveis ordens dos modelos a serem ajustados. Apos isso, selecionam-se os modelos
com melhor qualidade, medidos a partir dos critérios de informagao como o Akaike (AIC),
Schwarz (BIC), e Hannan—Quinn (HQ), de modo que quanto menor o critério, melhor o
modelo.

Esses critérios atuam como penalizadores de modelos conforme o niimero de parametros.
Concordante ao critério de AIC, um modelo sera escolhido de forma que as ordens p e ¢

minimizem a estatistica, dada por

Maiores detalhes podem ser vistos em Morettin e Toloi (2006).
2Maiores detalhes podem ser vistos em Morettin e Toloi (2006).
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2(p +q)

AIC(p,q) = In(0%,) + =, (10)

sendo aAzp,q é o estimador de maxima verossimilhanca da variancia do modelo. De forma
analoga, o critério BIC atua penalizando o niimero de parametros a partir da seguinte
funcao de penalizacao
. In(T)
BIC(p,q) = In(0%pq) +2(p + @)~ (11)

Por fim, o critério Hannan—Quinn sugere minimizar a estatistica com a insercao de uma

constante ¢ > 1, dada por

In(in(N))
—N

De forma geral, nota-se que esses critérios atuam penalizando os modelos ajustados a

HQ(p,q) = In(0%,4) +2(p + q)c (12)

partir de variacoes na estatistica.

Escolhido o melhor modelo para a média das cotagoes, analisa-se o comportamento dos
residuos através da ACF, para verificar a autocorrelagao presente entre eles. Além disso,
utilizar-se-a o teste Ljung-Box para verificar o requisito de independéncia dos residuos.
Contudo, caso os erros nao apresentem o comportamento esperado, novas ordens serao
ajustadas, até a obtencao de um modelo satisfatério.

Dessa forma, com o objetivo fim de mensurar a qualidade do melhor modelo ajustado
na previsao do prego a curto prazo, utiliza-se a métrica MAPE (Mean Absolute Percentage

Error), que é dada por:

n

MAPE = Z Y-V
=1

Y;

. (13)

Esta medida ¢ utilizada quando a diferenca percentual seja mais interpretavel, ou mais
importante, do que os valores absolutos.

Entretanto, para a analise da volatilidade presente nas cotagoes da acao, utilizam-se os
retornos dos precos, pois estes apresentam melhores caracteristicas estatisticas de modo
que o risco na operagao pode ser associado as variagoes no periodo (MORETTIN, 2017).

Assim, sendo Y; uma série temporal, o log-retorno (r;) serd dado por:

De acordo com Morettin e Toloi (1987), uma forma de analisar a necessidade de ajustar
um modelo heterocedastico em uma série temporal, é através do teste de multiplicadores
de Lagrange, que consiste em testar a hipétese nula de que todos a; = 0, por meio da

regressao
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paralT =r+1,...,N.

Assumindo r; como uma série temporal, serao ajustados modelos da classe ARMA-
GARCH, que permitem analisar o comportamento da variancia no periodo analisado.

Para a validacao das pressuposicoes acerca da modelagem das médias dos retornos,
analise dos residuos, utilizar-se-4 a mesma metodologia adotada para modelar a média
dos prego.

Para testar a aderéncia dos residuos dos retornos, foi utilizado o teste de Kolmogorov-
Smirnov. Este permite avaliar se duas amostras sao advindas de uma mesma distribuicao.
Nesse caso, pode-se estimar a distribuicao tedrica escolhida e compara-la com os residuos
do modelo GARCH(p, q). Dessa forma, se as duas amostras forem estatisticamente prove-
nientes da mesma distribuicao, constata-se que os que os residuos aderem a distribuicao
testada. Além disso, utilizar-se-a4 a funcao do R, qqgplot, para visualizacao gréfica da

aderéncia.

3.4 Dados

A série temporal utilizada corresponde aos valores de fechamento das acoes da VALE
S.A. cotadas na B3 - Bolsa de Valores Brasileira. Os dados sao provenientes do yahoo a
partir do pacote quantmod disponivel no software R. A série é disponibilizada diariamente
entre o periodo de 02 de Janeiro de 2014 a 13 de Novembro de 2019, apenas dias 1teis.

Além disso, toda a andlise foi realizada no software R, através da interface RStudio.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise Inicial

Como ja mencionado ao longo do estudo, as séries temporais financeiras geralmente
sao nao-estaciondrias, isso porque as cotagoes diarias de precos conduzem para uma alta
volatilidade. Esse cendrio é comum no mercado de a¢oes, uma vez que qualquer informagao

financeira pode alterar os valores de cotacao de uma empresa negociada na Bolsa.

Figura 2: Série de pregos das acoes da VALE S.A. no periodo entre Janeiro de 2014 a
Novembro de 2019
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Dessa forma, ao observar a Figura 1, nota-se que os precos apresentam uma tendéncia
de decrescimento e uma alta variagao entre as observagoes até o inicio de 2016, quando as
acoes individuais estavam cotadas a R$10, 00 aproximadamente. Essa evidéncia empirica
corrobora com a informagao disponibilizada pela base de dados Economatica, que a Vale
foi a empresa com acoes negociadas na B3 que mais perdeu valor de mercado em 2015.

O fato que mais proporcionou essa desvalorizacao foi o rompimento, em novembro,

da barragem da Samarco®

em Mariana, no estado de Minas Gerais. A partir do desdo-
bramento do caso e a responsabilizacao da Samarco e as respectivas controladoras, as
acoes cafram até chegar a minima de R$6,57 e com valor de mercado préximo de 40,32

bilhoes de reais (metade do valor antes do acidente) no dia 2 de fevereiro de 2016. Pode-se

3Empresa controlada pela Vale S.A e BHP Billiton
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observar também que as agoes até ensaiaram uma recuperagao nos meses seguintes, mas
se mantiveram abaixo dos R$20, 00 até o fim de 2016.

Ja no periodo seguinte, entre 2017 e 2018, os ativos continuaram se valorizando até
que, em setembro de 2018, em meio a valorizacao da bolsa brasileira e as perspectivas
eleitorais, as acoes da empresa chegaram a méxima de R$62, 20.

Entretanto, em 25 de janeiro deste ano, houve o rompimento da barragem de Bru-
madinho que ocasionou o pior desempenho em um tunico dia da histéria da companhia,
gerando uma perda de 72 bilhoes de reais em valor de mercado.

Contudo, apés os desdobramentos do rompimento, a empresa recuperou o seu valor
de mercado, mediante as novas variagoes positivas de preco do minério de ferro. Segundo
Eduardo Guimaraes, especialista em acoes da assessoria de investimentos Levante, o preco

dessa matéria-prima é o que mais influencia o movimento das acoes da Vale S.A.

4.2 Modelo para previsao dos precos

Para iniciar a modelagem, obteve-se a densidade estimada da série temporal com o
intuito de averiguar se a distribuicao dos precos se adequa a alguma distribui¢ao conhecida.
Dessa forma, pode-se notar, informalmente, que a série nao apresenta comportamento
de distribuicao gaussiana. Esse fato foi comprovado mediante a aplicacao do teste de
Shapiro- Wilk ao nivel de significancia de 5%, que apresentou um p-valor muito proximo
de 0, rejeitando a hipdtese nula de normalidade.

Ademais, a média de fechamento no periodo foi de R$32, 10, com coeficiente de curtose
equivalente a —1,11 e assimetria de 0,31. Essas estatisticas indicam que a distribuicao
acerca das cotagoes tem um comportamento leptocurtico com maior concentracao na
cauda a direita quando comparado a distribui¢ao gaussiana.

Dando inicio a analise da série, avaliou-se a presenca da componente de tendéncia
através do teste de Cox-Stuart. O teste, por sua vez, indicou a presenca dessa componente
isso porque o p-valor ~ 0, rejeitando entao a hipotese nula de auséncia de tendéncia. Dessa
forma, amparado pela teoria, realizou-se a primeira diferenca na série para a remocao da
componente de tendéncia.

Apoés a primeira diferenciacao, realizou-se novamente o teste de Coz-Stuart que, por
sua vez, apontou a remocao da tendéncia da série com p-valor igual a 0,267, nao rejeitando
a hipdtese nula (Ver Figura 4). Além disso, realizou-se o teste de Dickey-Fuller que indicou
que a série diferenciada satisfaz a propriedade de estacionariedade.

Com a obtencao de uma série estacionaria, a escolha das ordens de um modelo
ARIMA(p, d, q) foi feita a partir das fungoes de autocorrelacao (ACF) e autocorrelagao
parcial (PACF), que ditam as ordens de médias méveis e autorregressiva, respectivamente,
apresentadas na Figura 5.

Ao observar a Figura 5, foi notada a presenca de autocorrelacoes significativas em
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Figura 3: Densidade estimada para as cotacoes das acoes da VALE S.A. de 2014 a 2019.
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Figura 4: Série de precos da VALE S.A. apds a remogao da tendéncia.
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algumas defasagens das fungoes. Conforme a teoria de séries temporais, foram ajustados
modelos a partir das defasagens mais baixas, de modo a obter modelos mais parcimoniosos
e respeitando a pressuposicao de que ¢; ~ RB(0,0?).
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Figura 5: Fungoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial da série estaciondria.
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Apoés ajustes e andlise dos critérios de informacao, foram obtidos dois modelos, apre-

sentados na Tabela 1: *

Tabela 1: Estatisticas de validacao e qualidade dos modelos ARIMA (p,d,q) estimados.
Modelo Ljung-Box AIC BIC HQ
ARIMA(2, 1, 0) 0,1417 3770,88 3781,46 3774,83
ARIMA(4, 1, 0) 0,3368 3767,56 3783,43 3773,48

Utilizando os critérios de informacao, tem-se que o modelo ARIMA (4, 1, 0) apresentou
melhores critérios de AIC e HQ. Além disso, através do teste de Ljung-Box sob um nivel
de significancia de o = 0,05, observou-se que os residuos do modelo apresentaram o
comportamento de ruido branco. Logo, este foi escolhido para a modelagem da média e
apresentou os seguintes parametros dispostos na Tabela 2.

Entao, a partir da Figura 6 pode-se verificar que o modelo obteve um bom desempenho
para descrever os valores das cotagoes dos pregos, isso porque os valores ajustados estao

praticamente idénticos aos valores observados.

40 modelo ARIMA(2, 1, 0) foi estimado com defasagens especificas em 2; e o modelo ARIMA (4, 1,
0) foi estimado com defasagens especificas em 2, 4
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Tabela 2: Parametros estimados do modelo ARIMA(4, 1, 0) com defasagens especificas
em 2 e 4.

Coeficiente Erro Padrao Z Valor p
b2 - 0,098 0,0260 -3,788 0,000
¢4 - 0,060 0,0260 2,307 0,021

Figura 6: Comparacao entre a série temporal ajustada e observada durante o periodo
analisado.
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Apo6s a analise da qualidade de ajuste e da respectiva adequacao do modelo, foi possivel
realizar previsoes das cotacoes de fechamento da agao, indo de encontro ao principal ob-
jetivo do estudo de séries temporais. Desta forma, foram comparados os valores previstos
nos dias 11, 12 e 13 de novembro de 2019 com os valores observados nas respectivas datas.
Além disso, foram realizadas previsoes dos dias 14, 15 e 18 de novembro de 2019, dispostas
na Tabela 3.

A qualidade da previsao foi atestada mediante o resultado da métrica MAPE que foi
de 2,948%.

Uma vez realizadas as previsoes dos valores esperados de fechamento da agao, foi anali-

sada se existe volatilidade associada ao periodo através da andlise da variancia condicional
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Tabela 3: Valores previstos e observados das acoes de fechamento da VALE S.A. entre os
dias 11/11/19 e 18/11/19.

Dia Observado Previsto Dia Observado Previsto
11/11/19 48,13 49,1 14/11/19 - 49,3
12/11/19 47,90 49,2 15/11/19 - 49,3
13/11/19 47,12 49,2 18/11/19 - 49,3

da série de retorno r;. Essa modelagem contribui de forma mais assertiva para a tomada
de decisao, uma vez que o risco do investimento estd fortemente associado as variagoes

dos retornos.

4.3 Modelo para previsao dos retornos

Como dito ao longo do trabalho, para dar suporte a tomada de decisao pela acao
da empresa, em conjunto a informacgao apresentada pelo ajuste da média dos pregos,
foi ajustada a variancia condicional da série de retornos. Essa decisao é reforcada por
Morettin (2017), que sugere a utilizacao das séries de retornos para a modelagem uma

vez que as mesmas se adequam facilmente a propriedade de estacionariedade.

Figura 7: Série de log-retornos das cotagoes da VALE S.A. no periodo de 2014 a 2019.
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Desse modo, a partir da série de retornos r;, expressa pela Figura 7, foi possivel com-
provar a estacionariedade intrinseca na mesma. Entretanto, entre 2015 e 2016, foram
observados agrupamentos de volatilidade que pode estar diretamente ligada a instabili-

dade da empresa e ao desajuste do cenario econdémico. Isso porque, a responsabilidade
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social da organizacao foi questionada apds o rompimento da barragem em Mariana e,
consequentemente, o investidor perdeu a confianca do respectivo empreendimento. Uma
outra notificagdo interessante a se fazer acerca da Figura 7 é o pico de instabilidade no
inicio de 2019 que, coincidentemente, ocorreu apdés o rompimento da barragem de Bru-
madinho.

Nesse sentido, com o intuito de verificar se existe autocorrelagao entre os retornos
observados, foram analisadas as fungoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial que,
prontamente, apontou uma forte significancia nas defasagens iniciais da PACF, fazendo-se

necessério o ajuste do nivel (média) de retorno da série de pregos (Figura 8).

Figura 8: Fungoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial dos retornos da série anali-
sada.
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Para ajuste do nivel foram considerados os seguintes modelos dispostos na Tabela
4 5. Como pode ser observado na funcao de autocorrelacao parcial, h4 autocorrelacao
significativa na primeira defasagem da série temporal. Desse modo, de forma a obter
modelos mais parcimoniosos, a literatura sugere iniciar com modelos mais simples (AR(1),

por exemplo), e elevar a ordem nas desfasagens que se mantiverem significativas.

50 modelo AR(4) foi ajustado com defasagens especificas em 1, 2 e 4 e 0 modelo AR(10) foi ajustado
com defasagens especificas em 1, 2, 4, 10.



28

Tabela 4: Modelos ajustados para o nivel do retorno das agoes da VALE S.A.
Modelo Ljung—Box  AIC BIC HQ
AR(4) 0,0700 -6125,35 -6104,22 -6117,47
AR(10) 0,2860 -6130,32 -6103,89 -6120,46

Para atestar a qualidade do ajuste, foram analisados os critérios de informacao, que
apontaram o modelo AR(10) com defasagens especificas em 1, 2, 4 e 10. Além disso, os
residuos se comportaram como ruido branco, conforme o teste de Ljung—Boxr a um nivel
a=0,05.

Com o ajuste do nivel do retorno, foi realizado o teste do multiplicador de Lagrange,
que confirmou a presenca de heterocedasticidade nos residuos do modelo ajustado. In-
dicando entao a necessidade de ajuste de um modelo da classe ARMA-GARCH para a
variancia condicional. Fato que também pode ser verificado nas fungoes de autocorrelagao
dos quadrados dos residuos do modelo, apresentadas na Figura 9. Note que ambas as
funcoes indicam uma autocorrelacao significativa entre as defasagens dos quadrados dos

residuos do modelo.

Figura 9: Fungoes de autocorrelacao e autocorrelagao parcial dos quadrados dos residuos
do modelo ajustado para o nivel de retorno.
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Ademais, estas fungoes ditaram as ordens ¢ e p do modelo GARCH(p, q), respectiva-
mente. Com isso, foram ajustados dois modelos para a variancia condicional, sendo eles
GARCH(1,0) e GARCH(1,1) com distribuicoes variantes, apresentados na Tabela 5.

As distribuigdes variantes dos modelos GARCH(p, q) sdo comumente atribuidas a
fenomenos que possuem maior probabilidade de eventos extremos, ou seja, caudas mais
pesadas do que a distribui¢ao gaussiana. Para modelar esses fenomenos, uma forma utili-
zada na literatura ¢ atribuir distribuicoes assimétricas ou de valores extremos, analisando

os critérios de informacao do modelo e a aderéncia da distribui¢ao utilizada no modelo.

Figura 10: Grafico qg-plot entre os residuos padronizados do modelo GARCH ajustado e
a distribuicao tedrica t-student assimétrica.

Resiudos padronizados
o

Tedrico

Tabela 5: Modelos heterocedésticos ajustados aos residuos do modelo AR(10).
Modelo Distribuicao AIC Ljung—Box

GARCH(1,0) Normal 1,2245 0,0897
GARCH(1,0) Skew Normal 1,2204 0,0906
GARCH(1,0) T-Student 1,1034 0,1086
GARCH(1,0) Skew T-Student 1,1025  0,1077
GARCH(1,1) Normal 1,1244 0,2445
GARCH(1,1) Skew Normal 1,1189 0,2430
GARCH(1,1) T-Student 1,0065  0,3324
GARCH(1,1) Skew T-Student 1,0037 0,3309

Note que todos os modelos ajustados apresentaram residuos com comportamento de
ruido branco, conforme o teste de Ljung—Boz. E além disso, o modelo GARCH(1,1)
€ ~ st(v) apresentou o melhor critério de informacao, sendo escolhido para modelar a
variancia condicional. Para tanto, em relacao a distribuicao dos residuos, conforme o
teste de Kolmogorov-Smirnov, os residuos aderem-se a distribuicao Skew T-Student, cujo
o p-valor do teste é 0, 7629 para a hipdtese nula de que ¢, ~ st(v).

O modelo para a variancia do retorno foi dado conforme os parametros apresentados

na Tabela 6. Ressalta-se que, foram realizados testes para verificar a significancia dos
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mesmos, e constata-se que foram significativos.

Tabela 6: Coeficientes estimados para o modelo AR(10)-GARCH(1,1).
Coeficiente Erro Padrao Z Valor p

01 0,0558 0,0260 2,1439  0,0320
2 -0,0680 0,0260 -2,6320 00,0084
N -0,0555 0,0260 ,2,1326  0,0329
®10 0,0686 0,0259 2,6417  0,0082
Coeficiente Erro Padrao T Valor p
w 0,0023 0,0011 2,0740  0,0000
o 0,1230 0,0263 4,7370  0,0000
B 0,8725 0,0232 38,018  0,0381

Dado o modelo, pode-se realizar a predicao da variancia condicional, ou seja, volatili-
dade associada a série de retornos das cotagoes, apresentada na figura abaixo.

E valido notar, na Figura 11 o aumento da volatilidade, em ¢ = 500, que corresponde a
transicao do ano 2015 para 2016. Esse periodo coincide com a disseminacao de informacoes
do tipo: rompimento da barragem em Mariana e instabilidade do mercado nacional, que
impulsionaram os investidores a desistirem do empreendimento da empresa.

Em contraste a esta alta volatilidade, em t = 1000, observou-se uma baixa volatilidade,
que compreende as cotagoes de 2017, que nao apresentaram grandes variagoes, ou seja,
havia um nivel de risco muito pequeno nas agoes. Entretanto, em ¢t = 1700, inicio de
2019, houve o rompimento de uma barragem em Brumadinho, que configurou um novo
aumento na volatilidade das agoes da empresa. Essa configuracao foi motivada pelo alto

risco associado ao empreendimento, evidenciado apos a tragédia de Brumadinho.

Figura 11: Volatilidade h; estimada pelo modelo ARMA-GARCH para os retornos da
VALE S.A
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5 CONSIDERACOES FINAIS

No contexto financeiro, uma medida de grande importancia associada a tomada de
decisao é a volatilidade. Isso porque ela possibilita inferir sobre o grau, a persisténcia e a
duragao de periodos com indicios de variagoes no mercado financeiro e, consequentemente,
avaliar o risco de variagao dos precos de um determinado ativo. Nesse sentido, apds a
modelagem dos precos e dos retornos para as agoes da empresa VALE S.A., destacam-se
os modelos de séries temporais, ARIMA(p,d,q) e GARCH(p,q) que forneceram previsoes
e estimacOes precisas que puderam auxiliar na tomada de decisao. A qualidade do modelo
para a média dos precos foi comprovada mediante realizacao do MAPE que apontou para
um erro de 2,948%. e através do teste de Ljung-Box pdde-se afirmar que os residuos se
comportam como ruido branco, caracteristica indispensavel para um bom ajuste dessa
metodologia.

Como discutido ao longo do estudo, as séries financeiras, geralmente, apresentam
distribuicoes com caudas mais pesadas, agrupamentos de volatilidade e variancia nao
constante. Para tanto, amparado, pela teoria, foram utilizados os modelos variantes
GARCH(p,q) com distribuigdes assimétricas, uma vez que estes possuem caracteristicas
importantes que conseguem captar melhor as informagoes destas séries. Desse modo, o
modelo GARCH(1,1) apresentou o melhor ajuste, conforme AIC, da variancia condicio-
nal dos retornos e os residuos finais da modelagem estao distribuidos de acordo com a
distribuicao de probabilidade Skew T-Student.

A importancia de modelar e estimar variancia dos retornos esta diretamente ligada
a tomada de decisao. Isso porque um ativo que apresenta agrupamento de volatilidade
pode verificar grandes variagoes nos precos de um dia para o outro, seja para mais ou para
menos. Nesse sentido, o investidor, de acordo com o seu perfil pode decidir se prefere ou
nao assumir esse risco mais elevado.

Contudo, a partir da Figura 11, ficou evidenciado que atualmente, o risco associado as
agoes da VALE S.A. esta controlado e segue com boas perspectivas no mercado nacional,
uma vez que o prego médio previsto para o dia 14/11 estava em R$49, 30, correspondia a
79,26% do maior valor atribuido & uma tnica acao da empresa. Porém, correspondia a
750, 38% do menor valor observado durante o periodo.

Portanto, de modo a expandir o estudo, sugere-se a utilizacao dos modelos APARCH,
uma vez que estes consideram impactos de choques positivos e negativos na volatilidade.
Isso pode ser fundamental, dado que os choques positivos podem influenciar de forma
menos significativa as agoes de uma empresa quando comparados a choques negativos.
A sugestao dessa metodologia é indicada porque os modelos GARCH consideram que os
choques negativos possuem a mesma relevancia na volatilidade que os choques positivos,

isso se deve ao fato de que a variancia nao pode atingir valores negativos.
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