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Resumo

Gomes, Vinicius Brum Guerra; Pinto, Antonio Carlos Figueiredo
(Orientador). O Modelo de Heston e o mercado brasileiro de opgdes.
Rio de Janeiro, 2015. 48p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de
Administracéo, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Este trabalho tem como objetivo principal realizar uma analise
comparativa entre os modelos de precificacdo de Black e Scholes (1973) e de
Heston (1993) de forma a identificar aquele que melhor se adequa a realidade do
mercado brasileiro de opgdes. Para tanto, foi selecionado um conjunto de opgdes
cujas acBes subjacentes compunham o IBOVESPA (indice da Bolsa de Valores
do Estado de Séo Paulo) na data de coleta dos dados (Novembro/2014). Os dados
das acdes compreendem o periodo que vai de Janeiro/2000 até Novembro/2014.
Para 0 modelo de Heston, foram abordadas duas alternativas de estimacdo da
volatilidade: a estimacdo por GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) e por EGARCH (Exponential General Autoregressive
Conditional Heteroskedastic). A andlise de tais resultados foi realizada a partir da
comparacao entre trés indicadores de erro: MAE (Erro Médio Absoluto), MAPE
(Erro Absoluto Médio Percentual) e MSE (Erro Quadratico Médio). Apos a
realizacéo deste estudo empirico para cada opc¢éo selecionada foi verificado que o

modelo de Heston aparece como a melhor alternativa de precificacao de opcdes.

Palavras-chave

Acdes; Opcoes; Precificacado.
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Abstract

Gomes, Vinicius Brum Guerra; Pinto, Antonio Carlos Figueiredo
(Advisor). The Heston model and the brazilian market options. Rio de
Janeiro, 2015. 48p. MSc Dissertation - Departamento de Administracao,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

This work is aimed at providing a comparative analysis between the
pricing models of Black and Scholes (1973) and Heston (1993) in order to
identify the one that best suits the reality of the brazilian options market. To that
end, a set of options whose underlying shares composed the Ibovespa (Index of
the Sdo Paulo Stock Exchange) were selected at the time of data collection
(November/2014). The data of the shares cover the period from January/2000 to
November/2014. For the Heston model, two volatility estimation alternatives were
addressed: Estimation by GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) and by EGARCH (General Exponential Autoregressive
Conditional Heteroskedastic). The analysis of these results was performed from
comparing three error indicators: MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) and MSE (Mean Squared Error). After performing
this empirical study for each selected option was found that the Heston model

appears as the best alternative option pricing.

Keywords

Shares; Options; Pricing.
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1
INTRODUCAO

Até a eclosdo da Crise de 2008, os contratos derivativos cresceram em
importancia e passaram a ser disseminados como pegas-chave para a composi¢do
de estratégias de hedge. Até o momento, a sofisticacdo de tais ativos vem
crescendo e deixando para 0s governos e para o sistema financeiro global a ardua
tarefa de controlar o impeto dos investidores e dirimir o temido risco sistémico

gue ainda hoje assombra uma Europa economicamente abalada.

Embora ja existam sinais de recuperacdo econémica por parte de alguns
paises, a realidade imposta pela crise trouxe a tona as fragilidades do sistema
financeiro internacional e remontou questionamentos acerca da capacidade de tais
ativos enquanto instrumentos de protecdo contra os riscos vivenciados pelo
mercado. A desconfianca e o desconhecimento continuam incentivando uma série
de estudos acerca dos variados tipos de derivativos e certamente séo fatores que

motivam este trabalho.

A ampliacdo das formas de utilizagdo dos contratos de opg¢do e swap ao
longo da década de 90 trouxe consigo uma grande complexidade para o estudo
deste segmento do mercado financeiro. Embora o sucesso deste tipo de operacéao
tivesse se tornado incontestdvel, muito havia a ser desenvolvido no que diz
respeito a precificacdo. Os esforcos da academia em explicar e modelar os precos
de derivativos e seus outliers buscaram desmitificar e reafirmar estas operagoes
como alternativas para a sustentabilidade econdmica das empresas e de seus

investimentos.

Nesta trajetoria de desenvolvimento do mercado de derivativos, 0 modelo
de Black e Scholes (1973) aparece com grande destaque, representando um marco
frente a todas as propostas de modelagem de precos existentes até entdo. Seu
diferencial reside em uma abordagem simples e pratica unida a agilidade
alcancada com a sua aplicagéo. Isto porque o modelo de Black e Scholes (B-S)

possui premissas que conduzem a um cendrio tedrico ideal para a sua utilizacao.
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No entanto, a introdugdo do modelo no cotidiano do mercado ficou responsavel
por revelar as fragilidades das premissas adotadas e conduzir as principais criticas

formuladas contra o ferramental proposto.

No cerne das criticas direcionadas ao modelo de B-S residem as discussfes
a respeito da volatilidade. Ao contrério do que estabelecem as restricdes do
modelo, a volatilidade ndo se comporta de maneira constante na préatica. De fato,
diversos esforcos de pesquisa mostraram que o calculo da volatilidade implicita,
isto é, a volatilidade encontrada ao resolver o0 modelo de B-S com todas as demais
variaveis observadas no mercado, resulta em uma curva em formato de “U”. Este
fendmeno também € conhecido como “sorriso da volatilidade” ou “sorriso da

volatilidade implicita”.

Diante desta limitacdo do modelo B-S foram desenvolvidos novos estudos
gue buscavam capturar o real comportamento da volatilidade dos ativos
subjacentes admitindo a adocdo de processos estocasticos. Nesta nova categoria
de modelos podem ser destacados os trabalhos de Hull e White (1987 e 1988),
Bates (1996) e Heston (1993). O modelo de Heston recebeu maior popularidade
diante dos demais trabalhos que modelaram a volatilidade através de processos
estocasticos.

O destaque do modelo de Heston deve-se a sua capacidade de
proporcionar uma solucdo em forma fechada para opcbes europeias, o que agiliza
0 processo de calibragem dos seus parametros e concede uma grande vantagem
diante dos demais modelos de volatilidade estocastica. Com isso, 0 modelo se
ajusta a superficie de volatilidade implicita do mercado. Heston prop8e ainda que
0 retorno dos ativos subjacentes siga uma distribuicdo log-normal e leva em
consideracdo a propriedade de reversdo a média da volatilidade, ao contrario do

gue é considerado no modelo de B-S.

Assim, seguindo a linha mais recente de estudos voltados para 0 mercado
de derivativos (MORAES et al., 2013 e KAHL et al., 2005), este trabalho objetiva
apresentar alguns dos conceitos mais novos e relevantes a respeito da modelagem
destinada a precificacdo de opcdes e testar a capacidade preditiva de tais criagdes
no contexto do mercado brasileiro. Na pratica, sera aplicado o modelo de Heston

em opcOes transacionadas no Brasil e os resultados serdo comparados ao modelo
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de Black-Scholes que é disseminado como modelo de mercado. Esta é uma
importante peculiaridade e contribuigdo deste estudo, tendo em vista que ndo
foram encontrados outros trabalhos que trouxessem este tipo de aplicacdo para o

mercado brasileiro de opcdes de aces.

Este esforco de pesquisa também pretende retomar as discussdes a respeito
da importancia residente na escolha do modelo de precificacdo e seus impactos na
estimaco de precos dos mais variados tipos de opcdo. A luz destes resultados
serdo tracadas as conclusdes e sugestfes para as proximas investigacfes acerca do

tema.
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2
REFERENCIAL TEORICO

2.1

Revisado da Literatura

O modelo proposto por Heston (HESTON, 1993) e que sera amplamente
abordado neste trabalho tem suas raizes fincadas nas publicacbes de Black e
Scholes (BLACK e SCHOLES, 1973) e nas posteriores contribui¢fes de Merton
(MERTON, 1973), que concederam a Myron Scholes e Robert Merton o Prémio
Nobel de Economia de 1997, apds a morte de Fisher Black em 1995. Tais
publica¢des deram luz ao principal instrumental que até hoje vem sendo adotado
como base de modelagem para a precificagdo de opgbes. Apesar do carater teorico
e académico, estes trabalhos seminais tornaram-se pecas fundamentais para o
cotidiano das mesas de operacdes e estimularam o desenvolvimento de diversos
outros estudos que seguiram a linha de contratos de opgdes e de outros derivativos
(VOLCHAN, 1999).

Em seu artigo, Black e Scholes fazem mencdo a algumas tentativas de
precificacdo de opc¢des que ja haviam surgido a época, como 0 modelo de
Sprenkle (1961), Samuelson (1965) e Chen (1970), mas ressaltam que nenhuma
tentativa havia alcancado resultados relevantes que pudessem justificar a
aplicabilidade de tais modelos na rotina das mesas de operacGes. Para contornar
essa caréncia, grande parte do mercado praticava uma precificacdo baseada no
valor das garantias envolvidas em cada operacdo ou através de modelos que
abriam margem para diferentes interpretacfes (BLACK e SCHOLES, 1973).

Embora o sucesso do modelo B-S ndo possa ser contestado em meio a sua
grande contribuicdo, muitas criticas foram enderegadas as suas restricdes no que
diz respeito a sua aplicacdo pratica. Em especial, o fenbmeno do sorriso da
volatilidade aparece como principal ofensor a premissa de volatilidade constante

assumida por Black e Scholes em 1973. O calculo implicito da volatilidade a
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partir do modelo B-S permite observar que, de fato, o mercado atribui
volatilidades diferentes para opgOes idénticas com vencimentos e precos de
exercicio distintos (CARR, MADAN, 1998).

Volatilidade (o)
50,0% -
Volatilidade Implicita

46,0% 1 —— \olatilidade BS
40,0% A At the money
35.0% :
30,0% A
26.0% 1
20,0%

15,0% A

10.0% 1 In the money Out of the money

5,0% -

0.0% . . . . . . . . — i, : . . . . Strike (R$)

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 30 95 100 105 M0 115

Gréfico 1 - Volatilidade implicita x Volatilidade Black-Scholes

Fonte: Elaboracgédo Propria (2015)

O Gréfico 1 compara as curvas de volatilidade de B-S com a curva de
volatilidade implicita calculada a partir do préprio ferramental proposto pelo
modelo B-S. Tal ilustracdo permite observar o comportamento anémalo da curva
de volatilidade para opcdes de compra out of the money (precgo a vista < preco de
exercicio), in the money (preco a vista > preco de exercicio) ou at the Money
(preco a vista = preco de exercicio). O formato em “U” da curva de volatilidade
implicita inspirou a nomeacdo de “sorriso da volatilidade” ou “sorriso da
volatilidade implicita” e deu origem a uma série de trabalhos posteriores que
buscaram desenvolver modelos capazes de incorporar este efeito ao estimar o

preco de opcOes de compra e venda sobre agoes (VIANA, 1998).

Autores como Heston (HESTON, 1993), Bates (BATES, 1996), Hull e
White (HULL e WHITE, 1987 e 1988) buscaram solucionar o problema de
estimacdo da volatilidade criando modelos baseados na adogdo de processos
estocasticos para estimacdo da curva de volatilidade. Este trabalho ira se
concentrar na solucdo proposta por Heston e nas particularidades de seus

resultados frente ao modelo de mercado (B-S).
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2.2

O Modelo e os parametros de Heston

O modelo de Heston para opcdes de acdes pode ser especificado pelas

seguintes equacdes diferenciais (HESTON, 1973):

as@) _ (2.1)

S = et JV(©)dw,
dv(t) = k(6 —V())dt + o /V(£)dW, (2.2)
dW,.dW, = pdt (2.3)

onde

S(t) é o preco a vista da acdo no momento t;

1 € a meédia de retorno das agdes;

V/(t) é a variéncia do retorno das acdes;

0 ¢ a variancia estimada para o longo prazo;

k ¢ a velocidade de reversdo da volatilidade a média estimada para o longo prazo;
o ¢ a volatilidade da volatilidade;

W2 sd0 movimentos Brownianos geométricos;

p representa o grau de correlagdo entre Wy e Wo;

De maneira analoga ao modelo proposto por Black e Scholes em 1973, o
modelo de Heston adota as variaveis S, V e p que dispensam esforcos de

estimacdo uma vez que sdo observadas pelo mercado.
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Para enderecar o problema do “sorriso da volatilidade”, o modelo de
Heston adota parametros (8 e k) que tem como objetivo capturar este efeito. Por
sua vez, Wi, sdo movimentos Brownianos geomeétricos que representam as
incertezas do preco e da volatilidade das a¢des. O parametro p traduz a correlagado
entre os movimentos Brownianos, permitindo um efeito de alavancagem no
modelo quando p #0 (MIKHAILOV, 2003).

Buscando tornar o modelo mais pratico, Heston e Nandi (HESTON e
NANDI, 2000) propuseram a ado¢do de um modelo GARCH (p,q) para
estimacdo da série de volatilidade de longo prazo. Segundo os autores, a adogdo
do modelo GARCH nédo gera resultados significativamente diferentes, mas
permite uma estimacdo mais facil através da simples observacdo do historico de

precos.

As proximas secOes apresentardo os metodos adotados na coleta da
amostra e descreverdo a metodologia assumida para aplicagdo do modelo de

Heston no contexto do mercado de opgoes de acOes brasileiras.
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3
METODOLOGIA

3.1

Dados e Amostragem

Buscando aplicar o0 modelo de Heston no cenério brasileiro de opgdes de
acOes e comparar os resultados com os precos estimados pelo modelo tradicional
de B-S, foram utilizados os dados de opcdes e acdes transacionadas na BOVESPA
(Bolsa de Valores do Estado de Sdo Paulo) durante o periodo de 03 de Janeiro
2000 atée 21 de Novembro de 2014. Para tanto, foram selecionadas opcdes de
compra (call) cujas acBes subjacentes compunham o IBOVESPA (indice da Bolsa
de Valores do Estado de S&o Paulo) no momento de extracdo dos dados (23 de
Novembro de 2014). A utilizacdo desta série se faz necesséria na construcdo da
projecdo de volatilidade que serd empregada no modelo de Heston. Além disso, os
parametros k ¢ 0 também serdo produzidos a partir destes dados. Os pregos
considerados correspondem aos valores verificados no fechamento de cada
pregdo. Este trabalho considerou apenas as opcOes europeias das 7 agoes

preferenciais que apresentaram o maior nimero de observaces na amostra.

Como resultado, a amostragem baseada nos critérios acima explanados
identificou os papeis da Tabela 1. Os ativos subjacentes selecionados
correspondem as acOes preferenciais das empresas Usiminas S/A, Eletrobras S/A,
Investimentos Ital S/A, Cemig S/A, Petrobras S/A, Vale S/A e Gerdau S/A,

respectivamente.
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Tabela 1 — Papéis identificados e dias de negociacao observados

Caodigo do Papel Observacoes

USIM5 3690
ELET6 3690
ITSA4 3690
CMIG4 3690
PETR4 3690
VALES 3690
GGBR4 3421
TOTAL 29251

Fonte: Elaboracgédo Propria (2015)

O tempo até o vencimento da opcao foi calculado com base na diferenca

em dias remanescentes entre a data do pregédo considerado e a data de vencimento

estabelecida pelo contrato.

Com base no periodo da amostra selecionada e nos ativos identificados

como adequados pelos critérios deste estudo, foram selecionadas as op¢oes

ilustradas na Tabela 2 abaixo. O periodo de precificagdo consiste em 17 dias Uteis
(de 21 de Novembro de 2014 até 15 de Dezembro de 2014). Este horizonte de

tempo foi escolhido de forma que seja possivel observar o maior nimero de

precos de opcdes a partir do mercado, uma vez que as opc¢les possuem datas

distintas de emissdo e vencimento.

Tabela 2 — Conjunto de opcdes a serem precificadas

Cdod. do Papel  Cod. Opgbes Emissdo  Vencimento Preco de Exercicio
USIM5 USIML53 21/11/2014 14/12/2014 R$ 5,30
ELET6 ELETA1l1 17/11/2014 18/01/2015 R$ 7,50
ITSA4 ITSAL1 11/11/2014  14/12/2014 R$ 11,08
CMIG4 CMIGL75 13/11/2014 14/12/2014 R$ 14,14
PETR4 PETRL50 10/11/2014 14/12/2014 R$ 20,41
VALES VALEL47 05/11/2014 14/12/2014 R$ 17,85
GGBR4 GGBRL10 11/11/2014 14/12/2014 R$ 10,02

Fonte: Elaboracao Prépria (2015)
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A taxa SELIC foi assumida como uma boa aproximacédo para a taxa de
juros brasileira livre de risco (SIMONASSI, 2006). O histérico da série foi
retirado da base de dados disponibilizada pelo Banco Central do Brasil'. Na tabela

abaixo esta o resultado da consulta para o periodo atribuido a precificacao.

Tabela 3 — Dados da taxa Selic

PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 1312909/CA

Dat Taxa Estatisticas
aa (%a.a.) Meédia Mediana Moda Desvio padrdo  Indice de curtose
22/10/2014 10,9 10,9 10,89 10,9 0,02 517,40
23/10/2014 10,9 10,9 10,89 10,9 0,02 576,27
24/10/2014 10,9 10,9 10,89 10,9 0,02 516,12
27/10/2014 10,9 10,9 10,89 10,9 0,02 553,20
28/10/2014 10,9 10,9 10,89 10,9 0,02 324,37
29/10/2014 10,9 10,9 10,89 10,9 0,02 466,87
30/10/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 391,33
31/10/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 459,90
N3/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 460,43
)4/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 452,94
)5/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 500,52
)6/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 418,21
)7/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 464,48
.0/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 479,01
.1/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,02 528,39
12/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,03 389,79
.3/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,03 363,06
14/11/2014 11,15 11,15 11,14 11,15 0,04 307,97

Fonte: Banco Central do Brasil (2014)

No préximo capitulo serdo apresentadas as metodologias aplicadas na

implementacdo dos modelos de precificagdo propostos por este estudo.

! Ver http://www.bch.gov.br/?SELICTAXA.
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3.2
Modelagem Empirica

O objetivo dos modelos de precificacdo consiste em estimar os prémios de
forma a minimizar as diferencas em relacdo aos precos praticados e observados a
partir do mercado. Sendo assim, sera identificado como o modelo de maior
desempenho aquele que apresentar a curva de prémios que melhor se adequa aos
precos realizados. Para tanto, serdo apresentadas as técnicas necessarias a
implementacédo de cada um dos modelos.

O modelo tradicionalmente aplicado pelo mercado (BS) pode ser
facilmente reproduzido com o ferramental disponivel no programa Excel. Muitos
trabalhos foram desenvolvidos com a finalidade de criar manuais praticos de
aplicacdo do modelo de Black e Scholes neste ambiente. Este trabalho ir& adotar
o0s codigos de VBA desenvolvidos no trabalho de Rouah e Vainberg (ROUAH e
VAINBERG, 2007).

Para o desenvolvimento do modelo de Heston, serdo utilizados dois
softwares: Eviews (necessario a aplicagdo do modelo GARCH e das analises de
curto e longo prazo da volatilidade dos ativos) e MATLAB (para estimar o

modelo de Heston e identificar os resultados finais).

Os resultados serdo comparados com o comportamento dos prémios de
cada opcao. Os graficos abaixo ilustram os prémios observados no mercado.
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Grafico 2 — Séries de precos de mercado

Fonte: Elaboracao Prépria (2015)
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3.3
O Modelo de Black-Scholes na pratica

A implementacdo do modelo de Black e Scholes é extremamente simples e
ndo exige grande capacidade computacional. Neste exercicio utilizamos apenas as
ferramentas disponiveis em Excel para aplicacdo do modelo sobre a amostra
previamente selecionada.

No modelo de Black e Scholes (1973), o preco de uma opcéo de compra®

(Call) é dado pela seguinte equacao:

Cps = S;P(d) — e "TKd(d — oVT) (4.1)

onde

S(t) é o preco a vista da acdo no momento t;

o € a variancia do retorno das a¢des (assumido como constante);
r é a taxa de juros anual livre de risco;

T é o tempo até o vencimento da opcao;

®d(d) = fungao de distribuicdo acumulada normal padrao;

Ao assumir que a taxa de volatilidade dos ativos subjacentes se comporta
de maneira constante, o0 modelo de Black e Scholes minimiza os esforgos
necessarios ao processo de precificacao.

Para o modelo de Heston (1993), a estimacéo das séries de volatilidades é
indispensavel e sera realizada separadamente, seguindo a ado¢do de um modelo
GARCH (p,q) conforme proposto por Heston e Nandi (HESTON e NANDI,

2000). A proxima secdo trata desta etapa.

2 Embora este estudo ndo considere opces de venda de acBes (Put), a precificacdo deste tipo de
ativo pode ser facilmente resolvida através da Paridade Put-Call.
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34
Estimando a volatilidade de Heston: o modelo GARCH

Em 2000, Heston e Nandi apresentaram uma forma de precificacdo de
opcdes combinada com a utilizagio de um modelo GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity). Esta nova férmula buscou revisar
0 modelo estocastico de volatilidade em tempo continuo que havia sido
apresentado por Heston em 1993.

Segundo os autores, em uma base de dados diaria, 0 modelo GARCH
permite alcancar resultados numericamente proximos ao modelo estocastico de
tempo continuo, mas com uma maior praticidade. Essa vantagem reside no fato de
os parametros do modelo GARCH serem facilmente estimados com base na

observacao dos retornos verificados nos ativos subjacentes.

Os graficos abaixo trazem o retorno dos ativos cujas opcdes serdo
precificadas. Como pode ser observado, o comportamento de tais retornos é
marcado pela heterocedasticidade, o que representa forte indicio de aplicabilidade

de modelos autorregressivos.
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Grafico 3 — Retorno das ac¢fes (2000 — 2014)

Fonte: Elaboracao Prépria (2015)

Vale ressaltar que a o horizonte de previsdo apresenta grande relevancia na
escolha do modelo de precificacdo uma vez que a importancia relativa entre as
observagdes recentes e antigas esta diretamente atrelada ao tamanho do horizonte
pretendido. Outros estudos constataram que o peso relativo de observagoes
antigas e recentes deverd variar na medida em que o horizonte de previséo
cresce®. No caso do modelo GARCH, a adogdo de previsées de longo prazo
podera implicar em viés, tendo em vista que 0s modelos desse género aplicam
substituicbes recursivas que forcam a importancia relativa entre observagdes
(MORAES, 2013).

No entanto, tendo em vista que o objetivo deste estudo é projetar uma

curva de prémios de curto prazo (inferior a um més), a adogdo do modelo

$ EDERINGTON & GUAN, 2010 apud MORAES, 2013.
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GARCH ndo esbarrara neste tipo de problema, o que também é observado por
Heston e Nandi em seu trabalho de revisdo (HESTON e NANDI, 2000).

Para identificar a viabilidade do modelo GARCH foi aplicado o teste
ARCH de heterocedasticidade. Os resultados do teste permitiram avaliar a
presenca de efeitos ARCH sobre os residuos dos retornos de cada acéo estudada.
Ao nivel de 5% foi confirmada a viabilidade dos testes GARCH e EGARCH.

Tambeém foi aplicado o teste de ADF (Augmented Dickey-Fuller) a fim de
garantir que as séries de retorno dos ativos sejam estacionarias. Para todas as
séries de retorno dos ativos subjacentes foi rejeitada a hip6tese nula de raiz
unitéaria, comprovando a estacionariedade dos dados.

Os resultados dos testes ARCH e ADF estdo disponiveis no anexo deste
trabalho.

3.5
Testando os modelos GARCH e EGARCH

Em alguns casos, 0 modelo EGARCH pode aparecer como uma valiosa
alternativa para a previsdo da volatilidade. O modelo EGARCH, também
conhecido como GARCH exponencial, pode apresentar resultados mais

adequados, de acordo com a disposicao dos dados a serem analisados.

Em geral, 0o modelo EGARCH é mais indicado para 0s casos em que existe
persisténcia de assimetria, uma vez que os parametros do modelo conseguem
capturar melhor este efeito. Para a realidade deste estudo, se as relacdes entre a
volatilidade e o retorno das acdes for negativa € esperado que o modelo EGARCH

apresente os melhores resultados.

Buscando identificar inadequacdo entre os modelos e o exercicio de
previsdo da volatilidade das agdes selecionadas, foram comparados os resultados
de cada modelo (GARCH e EGARCH) sobre os sete ativos subjacentes. Os

resultados estdo disponiveis no anexo deste trabalho.
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3.6
Anélise comparativa dos resultados

Os resultados serdo comparados através da andlise das medidas de erro de
predicdo. Dentre as possiveis medidas estdo o erro quadratico médio (MSE), o
erro absoluto médio (MAE) e o erro absoluto médio percentual (MAPE). Segundo
as metodologias acima descritas, sera identificado como o melhor modelo de

previsdo aquele que apresentar os menores valores de MSE, MAE e MAPE*.

As medidas de erro a serem usadas sao definidas pelas equagdes abaixo:

n
1
— _5.)2
MSE = = (= i) w2
t—-1
n
MAE = 1 y
=0 z |ye = Viel (4.3)
t—1

100 X7 q1lye — Vil

MAPE =
n A (4.4)

onde
V¢ € 0 preco de mercado da opgao;

Vit € 0 preco previsto pelo modelo (BS e Heston);

n € o numero de observagoes analisadas;

A proxima secdo tratard dos resultados encontrados ap6s a estimacdo de

cada modelo.

* Vale observar que se y_t=y" it, os trés indicadores acima apresentardo resultado igual a zero.
Isto quer dizer que quanto mais proximo os valores de MSE, MAE e MAPE estiverem de zero,
melhor serd o modelo.
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RESULTADOS

Ap0s estimar a curva de precos através dos modelos de Black e Scholes e

Heston (GARCH e EGARCH) foram comparados os resultados com o0s precos

verificados no mercado. Os resultados dos trés testes escolhidos para sele¢cdo do

melhor modelo (MSE, MAE e MAPE) sdo ilustrados na tabela 4 que segue

abaixo.
Tabela 4 — Resultado das medidas de erro de predicdo
. Modelo Modelo
Cod. Opcoes Teste ModeloB-S 1o ton (GARCH)  Heston (EGARCH)

MSE 0,0064 0,0037 0,0032

USIML53 MAE 0,0691 0,0505 0,0438
MAPE 47,5758 25,1075 24,0264

MSE 0,0124 0,0040 0,0061

ELETAll MAE 0,0968 0,0474 0,0595
MAPE 38,3871 14,3300 16,7254

MSE 0,0241 0,0037 0,0018

ITSALL MAE 0,0831 0,0408 0,0313
MAPE 59,1202 25,6538 22,5167

MSE 0,0038 0,0028 0,0028

CMIGLY75 MAE 0,0462 0,0390 0,0421
MAPE 26,7852 16,6667 16,5000

MSE 0,0316 0,1070 0,0316

PETRL50 MAE 0,0985 0,1575 0,0861
MAPE 94,9762 41,0625 20,3125

MSE 0,2788 0,1391 0,0477

VALEL47 MAE 0,4317 0,2946 0,1869
MAPE 21,0080 11,5000 8,1017

MSE 0,0174 0,0097 0,0423

GGBRL10 MAE 0,0956 0,0682 0,1408
MAPE 20,7813 10,8125 21,0938

Fonte: Elaboracgédo Propria (2015)
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O modelo de Heston se mostrou superior ao modelo tradicional de Black e
Scholes, o que pode ser observado pelos maiores valores de MSE, MAE e MAPE
que estdo associados aos resultados obtidos através do modelo seminal. Além
disso, vale ressaltar a similaridade resultante da comparacdo entre os modelos
GARCH e EGARCH. Tais resultados reafirmam as caracteristicas comuns de

ambos 0s modelos.

No entanto, vale ressaltar a diferenca observada nas op¢des PETRL50 e
GGBRL10. No primeiro caso € possivel observar que o modelo GARCH (1,1)
apresentou um desempenho inferior ao EGARCH, embora superior ao modelo B-
S. Este resultado era esperado, uma vez que o parametro GARCH do modelo
GARCH (1,1) ndo apresentou resultado significativo nos testes preliminares (ver
Anexos). No caso da opcdo GGBRL10, os resultados dos testes MSE, MAE e
MAPE identificaram o modelo GARCH (1,1) como a melhor alternativa de
precificacdo. Este resultado também era esperado, uma vez que o pardmetro de
assimetria do modelo EGARCH néo se mostra significativo ao nivel de 10% (ver

Anexo).

Abaixo s&o ilustrados os resultados do teste de Giacomini-White
(GIACOMINI e WHITE, 2006), que tem como objetivo averiguar se 0s modelos
estudados apresentam desempenhos significativamente diferentes entre si. Este
teste foi aplicado sobre as medidas de erro preditivo abordadas neste trabalho
(MSE, MAE, MAPE) e seus resultados fornecem insumos fundamentais a respeito
da acuracia preditiva dos modelos testados.
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Tabela 5 — Resultado do teste de Giacomini-White

Modelo B-S Modelo GARCH
MSE
o oo
Mggg’gﬁ' 0,0024 0,2654
MAE
o
Mgg;’gﬁ' 0,0035 0,3888
MAPE
T
et 0,0023 0,3760

Acima s@o apresentados os p-valores do teste de Giacomini-White cuja
hipdtese nula afirma que os modelos das linhas e das colunas possuem
desempenho idéntico em termos do erro preditivo calculado (neste caso, cada uma

das trés medidas explicitadas).

Sendo assim, ao nivel de significancia de 5% é possivel verificar que, de
fato, 0 modelo de Heston aparece como uma melhor alternativa preditiva frente ao
modelo de B-S. Além disso, o modelo de Heston estimado por GARCH néo se
mostrou significativamente diferente do modelo de Heston por EGARCH, tendo
em vista que o p-valor do teste apresentado ndo é suficiente para excluir a
hipo6tese nula ao nivel de 10%.

Estes resultados reafirmam as expectativas iniciais deste trabalho ao
identificar a superioridade dos modelos estocasticos na estimacdo da curva de

precos de opcdes brasileiras.
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CONCLUSOES

Os resultados deste estudo confirmam as limitagdes do modelo B-S
enquanto instrumento de precificacdo de opcOes. Tais limitacdes residem
fundamentalmente no fato de tal modelo adotar uma abordagem simplista e
limitada acerca do comportamento da volatilidade dos ativos subjacentes. Ainda
assim, vale ressaltar que a importancia do modelo de B-S para o desenvolvimento
das técnicas atualmente utilizadas na precificacdo de ativos financeiros €

incontestavel.

Por outro lado, o modelo de Heston aparece como uma alternativa mais
eficiente ao considerar o comportamento da volatilidade de maneira estocéstica.
Este importante diferencial garante ao modelo de Heston uma abordagem mais
coerente com a realidade vivenciada pelo mercado. Este modelo permite
enderecar problemas como o do sorriso da volatilidade que é apontado como a
principal e mais grave critica as premissas adotadas por Black e Scholes em 1973.

Além disso, vale ressaltar que o modelo estocastico de Heston permite
ainda uma atualizacdo constante, embora esta caracteristica ndo tenha sido
explorada neste trabalho®. Ao permitir a atualizacdo das projecbes com novos
inputs do mercado é esperado que o modelo de Heston apresente um desempenho
ainda melhor, o que ampliaria o seu diferencial enquanto ferramenta de

precificacao.

Os resultados encontrados reafirmam os achados de outros estudos que
buscaram comparar o modelo de Heston com o modelo de B-S em cenéarios do

mercado europeu e americano.

Estudos posteriores poderdo adotar procedimentos de atualizacdo continua
para testar os ganhos observados sobre a performance do modelo de Heston. Este
estudo também podera contribuir como inspiracdo para novos trabalhos que

busquem investigar a aplicabilidade do modelo de Heston para opgdes americanas

5 Ver HESTON e NANDI (2000) para mais detalhes.
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gue sejam transacionadas no contexto brasileiro. Outras abordagens poderdo
considerar uma taxa de juros estocastica e testar 0os ganhos sobre 0s resultados
obtidos.
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ANEXOS

Al

Teste ARCH e ADF para verificagdo de viabilidade

O teste ARCH de heterocedasticidade foi aplicado sobre todas as series de

retorno dos ativos afim de identificar a viabilidade dos modelos GARCH e

EGARCH para os fins deste estudo.

O teste de presenca de ARCH nos residuos foi calculado com base na

regressdo dos residuos quadrados em uma constante com n lags, com n variando

de acordo com cada acédo estudada. Para calcular os residuos, foi proposto um

modelo ARMA(1,1).

Os resultados apresentados apontam para a existéncia de efeito ARCH

sobre os residuos, tendo em vista que as estatisticas de teste dadas pelo F-Version

e LM-statistic séo significantes ao nivel de 5%.

ARCH Test: RETURN_USIM5

F-statistic 3.679091  Probability 0.000000
Obs*R-squared 13.397859 Probability 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 15:52
Sample(adjusted): 1/12/2000 2/21/2014
Included observations: 3683 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000978 8.66E-05 11.29419 0.0000
RESID"2(-1) 0.010912 0.016489 0.661796 0.0000
RESID"2(-2) 0.016170 0.016482 0.981109 0.3266
RESID"2(-3) 0.003193 0.016484  0.193709 0.8464
RESID"2(-4) 0.006766 0.016482 0.410491 0.6815
RESID"2(-5) 0.021485 0.016480 1.303726 0.1924
R-squared 0.000923 Mean dependent var 0.001039
Adjusted R-squared -0.000436  S.D. dependent var 0.004737
S.E. of regression 0.004738  Akaike info criterion -7.864904
Sum squared resid 0.082533  Schwarz criterion -7.854785
Log likelihood 14489.22  F-statistic 0.679091
Durbin-Watson stat 2.000328 Prob(F-statistic) 0.639290
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F-statistic 2.409936 Probability 0.018441
Obs*R-squared 16.82900 Probability 0.018533
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 15:55
Sample(adjusted): 1/14/2000 2/21/2014
Included observations: 3681 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000766 7.96E-05 9.622349 0.0000
RESID"2(-1) 0.038202 0.016485 2.317457 0.0205
RESID"2(-2) 0.014590 0.016496 0.884464 0.3765
RESID"2(-3) 0.012725 0.016498 0.771329 0.4406
RESID"2(-4) 0.023341 0.016501  1.414509 0.1573
RESID"2(-5) -0.001139 0.016506 -0.068996 0.9450
RESID"2(-6) 0.004836 0.016504 0.293044 0.7695
RESID"2(-7) 0.043859 0.016493  2.659246 0.0079
R-squared 0.004572 Mean dependent var 0.000887
Adjusted R-squared 0.002675 S.D. dependent var 0.004309
S.E. of regression 0.004303  Akaike info criterion -8.056791
Sum squared resid 0.068012 Schwarz criterion -8.043292
Log likelihood 14836.52  F-statistic 2.409936
Durbin-Watson stat 2.002274  Prob(F-statistic) 0.018441
ARCH Test: RETURN_ITSA4
F-statistic 62.46674  Probability 0.000000
Obs*R-squared 535.3459  Probability 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 15:57
Sample(adjusted): 1/19/2000 2/21/2014
Included observations: 3678 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000160 2.79E-05 5.731483 0.0000
RESID"2(-1) 0.028226 0.016522  1.708426 0.0876
RESID"2(-2) 0.163199 0.016466 9.911098 0.0000
RESID"2(-3) 0.049395 0.016617 2.972598 0.0030
RESID"2(-4) 0.043166 0.016488 2.617971 0.0089
RESID"2(-5) 0.033447 0.016476  2.030094 0.0424
RESID"2(-6) 0.058668 0.016476  3.560780 0.0004
RESID"2(-7) 0.134222 0.016489 8.140014 0.0000
RESID"2(-8) 0.090398 0.016617 5.440016 0.0000
RESID"2(-9) 0.085191 0.016466 5.173807 0.0000
RESID"2(-10) 0.008817 0.016517 0.533819 0.5935
R-squared 0.145554  Mean dependent var 0.000523
Adjusted R-squared 0.143223 S.D. dependent var 0.001522
S.E. of regression 0.001409 Akaike info criterion -10.28853
Sum squared resid 0.007283 Schwarz criterion -10.26996
Log likelihood 18931.61 F-statistic 62.46674
Durbin-Watson stat 1.999969 Prob(F-statistic) 0.000000
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F-statistic 3.137589 Probability 0.000000
Obs*R-squared 16.688937 Probability 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 15:59
Sample(adjusted): 1/12/2000 2/21/2014
Included observations: 3683 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000745 8.95E-05 8.323841 0.0000
RESID"2(-1) 0.013186 0.016491 0.799585 0.0002
RESID"2(-2) 0.001463 0.016493 0.088677 0.6542
RESID"2(-3) -0.001315 0.016493 -0.079717 0.9365
RESID"2(-4) 2.25E-05 0.016493 0.001367 0.9989
RESID"2(-5) -0.002981 0.016492 -0.180787 0.8565
R-squared 0.000187 Mean dependent var 0.000753
Adjusted R-squared -0.001172  S.D. dependent var 0.005167
S.E. of regression 0.005170  Akaike info criterion -7.690183
Sum squared resid 0.098290 Schwarz criterion -7.680064
Log likelihood 14167.47  F-statistic 0.137589
Durbin-Watson stat 1.999952  Prob(F-statistic) 0.983612
ARCH Test: RETURN_PETR4
F-statistic 5.000392 Probability 0.001570
Obs*R-squared 21.003147 Probability 0.002809
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 16:02
Sample(adjusted): 1/17/2000 2/21/2014
Included observations: 3680 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.001003 0.000281  3.565959 0.0004
RESID"2(-1) -0.000257 0.016506 -0.015543 0.0000
RESID"2(-2) 0.000319 0.016506 0.019348 0.0235
RESID"2(-3) -0.000221 0.016506 -0.013364 0.7542
RESID"2(-4) -5.78E-05 0.016506 -0.003505 0.9972
RESID"2(-5) 0.000348 0.016506 0.021075 0.9832
RESID"2(-6) -0.000146 0.016506 -0.008825 0.9930
RESID"2(-7) -0.000374 0.016506 -0.022642 0.9819
RESID"2(-8) -0.000595 0.016506 -0.036035 0.9713
R-squared 0.000001 Mean dependent var 0.001002
Adjusted R-squared -0.002178 S.D. dependent var 0.016815
S.E. of regression 0.016834  Akaike info criterion -5.328417
Sum squared resid 1.040273  Schwarz criterion -5.313227
Log likelihood 9813.287  F-statistic 0.000392
Durbin-Watson stat 1.999839 Prob(F-statistic) 1.000000
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F-statistic 6.059602 Probability 0.000041
Obs*R-squared 35.119296 Probability 0.000096
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 16:05
Sample(adjusted): 1/07/2000 2/21/2014
Included observations: 3686 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000761 0.000155 4.918919 0.0000
RESID"2(-1) 0.001332 0.016478 0.080858 0.0000
RESID"2(-2) 0.005529 0.016478 0.335547 0.4320
R-squared 0.000032 Mean dependent var 0.000766
Adjusted R-squared -0.000511 S.D. dependent var 0.009325
S.E. of regression 0.009327  Akaike info criterion -6.510967
Sum squared resid 0.320403 Schwarz criterion -6.505911
Log likelihood 12002.71  F-statistic 0.059602
Durbin-Watson stat 2.000008 Prob(F-statistic) 0.942141
ARCH Test: RETURN GGBR4
F-statistic 4.101017 Probability 0.000067
Obs*R-squared 16.606865 Probability 0.000738
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 16:08
Sample(adjusted): 1/24/2001 2/21/2014
Included observations: 3413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 0.000834 0.000122 6.845240 0.0000
RESID"2(-1) 0.003648 0.017125 0.213041 0.0000
RESID"2(-2) 0.013418 0.017121 0.783731 0.0333
RESID"2(-3) 0.004867 0.017122 0.284279 0.7762
RESID"2(-4) 0.005850 0.017122 0.341655 0.7326
RESID"2(-5) 0.021481 0.017121 1.254652 0.2097
RESID"2(-6) 0.034417 0.017125 2.009794 0.0445
R-squared 0.001936 Mean dependent var 0.000910
Adjusted R-squared 0.000178 S.D. dependent var 0.006778
S.E. of regression 0.006778  Akaike info criterion -7.148261
Sum squared resid 0.156470  Schwarz criterion -7.135677
Log likelihood 12205.51  F-statistic 1.101017
Durbin-Watson stat 2.000555 Prob(F-statistic) 0.359067
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Abaixo séo ilustrados os resultados do teste ADF para identificacdo da

presenca de raiz unitiria. Como pode ser observado, o resultado do teste ndo

identificou que todas as séries de retorno das acdes se comportam de maneira

estacionaria. Estes resultados reafirmam os achados de estudos anteriores que

buscarem modelar os retornos de ativos financeiros através de modelos

autorregressivos.

ADF Test Statistic -28.11782 1% Critical Value* -3.4352
5% Critical Value -2.8628
10% Critical Value -2.5675
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_USIM5)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 12:58
Sample(adjusted): 1/11/2000 2/21/2014
Included observations: 3684 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
RETURN_USIM5(-1) -1.001216 0.035608 -28.11782 0.0000
D(RETURN_USIM5(-1)) 0.078286 0.031697  2.469801 0.0136
D(RETURN_USIM5(-2)) 0.050631 0.027223  1.859872 0.0630
D(RETURN_USIM5(-3)) 0.004696 0.022359 0.210050 0.8336
D(RETURN_USIM5(-4)) 0.011436 0.016462 0.694728 0.4873
C 0.000314 0.000531  0.590623 0.5548
R-squared 0.464183 Mean dependent var -7.57E-06
Adjusted R-squared 0.463455 S.D. dependent var 0.044001
S.E. of regression 0.032230  Akaike info criterion -4.030184
Sum squared resid 3.820708 Schwarz criterion -4.020067
Log likelihood 7429.599  F-statistic 637.2577
Durbin-Watson stat 1.994742  Prob(F-statistic) 0.000000
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ADF Test Statistic -26.12877 1% Critical Value* -3.4352
5% Critical Value -2.8628
10% Critical Value -2.5675
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_ELET®6)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 13:00
Sample(adjusted): 1/12/2000 2/21/2014
Included observations: 3683 after adjusting endpoints
Variable Coefficien Std. Error  t-Statistic Prob.
t
RETURN_ELET6(-1) -1.051314 0.040236 -26.12877 0.0000
D(RETURN_ELET6(-1)) 0.073366 0.036495 2.010274 0.0445
D(RETURN_ELET6(-2)) 0.078969 0.032546  2.426352 0.0153
D(RETURN_ELET6(-3)) 0.062650 0.028203 2.221391 0.0264
D(RETURN_ELET6(-4)) 0.043491 0.023162 1.877673 0.0605
D(RETURN_ELET6(-5)) 0.020749 0.016523  1.255805 0.2093
C -6.25E-07 0.000491 -0.001274 0.9990
R-squared 0.489129 Mean dependent var 2.43E-05
Adjusted R-squared 0.488295 S.D. dependent var 0.041617
S.E. of regression 0.029770  Akaike info criterion -4.188737
Sum squared resid 3.257850 Schwarz criterion -4.176931
Log likelihood 7720.559 F-statistic 586.5924
Durbin-Watson stat 2.000350 Prob(F-statistic) 0.000000
ADF Test Statistic -29.33817 1% Critical Value* -3.4352
5% Critical Value -2.8628
10% Critical Value -2.5675
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_ITSA4)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 13:03
Sample(adjusted): 1/11/2000 2/21/2014
Included observations: 3684 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
RETURN_ITSA4(-1) -1.106264 0.037707 -29.33817 0.0000
D(RETURN_ITSA4(-1)) 0.127915 0.033432 3.826155 0.0001
D(RETURN_ITSA4(-2)) 0.092524 0.028477  3.249130 0.0012
D(RETURN_ITSA4(-3)) 0.037759 0.023069 1.636752 0.1018
D(RETURN_ITSA4(-4)) 0.044956 0.016459 2.731444 0.0063
C 0.000783 0.000377  2.077016 0.0379
R-squared 0.491702 Mean dependent var 6.21E-06
Adjusted R-squared 0.491011 S.D. dependent var 0.031980
S.E. of regression 0.022816  Akaike info criterion -4.721107
Sum squared resid 1.914608 Schwarz criterion -4.710990
Log likelihood 8702.279  F-statistic 711.5831
Durbin-Watson stat 2.001759 Prob(F-statistic) 0.000000
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ADF Test Statistic -29.68332 1% Critical Value* -3.4352
5% Critical Value -2.8628
10% Critical Value -2.5675
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_CMIG4)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 13:16
Sample(adjusted): 1/11/2000 2/21/2014
Included observations: 3684 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
RETURN_CMIG4(-1) -1.160465 0.039095 -29.68332 0.0000
D(RETURN_CMIG4(-1)) 0.147687 0.034329 4.302102 0.0000
D(RETURN_CMIG4(-2)) 0.107027 0.029142 3.672630 0.0002
D(RETURN_CMIGA4(-3)) 0.050766 0.023456 2.164345 0.0305
D(RETURN_CMIG4(-4)) 0.013768 0.016485 0.835181 0.4037
C 0.000151 0.000452  0.334576 0.7380
R-squared 0.506690 Mean dependent var 2.16E-05
Adjusted R-squared 0.506020 S.D. dependent var 0.039047
S.E. of regression 0.027444  Akaike info criterion -4.351746
Sum squared resid 2.770073  Schwarz criterion -4.341630
Log likelihood 8021.917 F-statistic 755.5525
Durbin-Watson stat 1.999811 Prob(F-statistic) 0.000000
ADF Test Statistic -28.49246 1% Critical Value* -3.4352
5% Critical Value -2.8628
10% Critical Value -2.5675
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_PETR4)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 13:18
Sample(adjusted): 1/11/2000 2/21/2014
Included observations: 3684 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
RETURN_PETRA4(-1) -1.077294 0.037810 -28.49246 0.0000
D(RETURN_PETRA4(-1)) 0.095343 0.033515 2.844836 0.0045
D(RETURN_PETRA4(-2)) 0.058928 0.028616  2.059281 0.0395
D(RETURN_PETRA4(-3)) 0.015670 0.023165 0.676432 0.4988
D(RETURN_PETRA4(-4)) 0.013452 0.016517 0.814460 0.4154
C -5.51E-05 0.000521 -0.105738 0.9158
R-squared 0.491245 Mean dependent var 2.67E-05
Adjusted R-squared 0.490554 S.D. dependent var 0.044309
S.E. of regression 0.031626  Akaike info criterion -4.068069
Sum squared resid 3.678670 Schwarz criterion -4.057952
Log likelihood 7499.383  F-statistic 710.2830
Durbin-Watson stat 1.996561 Prob(F-statistic) 0.000000
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ADF Test Statistic -28.69762 1% Critical Value* -3.4352
5% Critical Value -2.8628
10% Critical Value -2.5675
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_VALES)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 13:56
Sample(adjusted): 1/11/2000 2/21/2014
Included observations: 3684 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
RETURN_VALE5(-1) -1.105198 0.038512 -28.69762 0.0000
D(RETURN_VALE5(-1)) 0.104179 0.034065 3.058236 0.0022
D(RETURN_VALE5(-2)) 0.065179 0.028884  2.256609 0.0241
D(RETURN_VALES5(-3)) 0.002451 0.023303 0.105173 0.9162
D(RETURN_VALES5(-4)) 0.009933 0.016468 0.603131 0.5465
C 0.000243 0.000455  0.533907 0.5934
R-squared 0.502953 Mean dependent var -9.32E-06
Adjusted R-squared 0.502277 S.D. dependent var 0.039147
S.E. of regression 0.027618 Akaike info criterion -4.339057
Sum squared resid 2.805446  Schwarz criterion -4.328941
Log likelihood 7998.544  F-statistic 744.3411
Durbin-Watson stat 1.997102 Prob(F-statistic) 0.000000
ADF Test Statistic -46.10744 1% Critical Value* -3.9663
5% Critical Value -3.4138
10% Critical Value -3.1286
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RETURN_GGBR4)
Method: Least Squares
Date: 04/05/15 Time: 13:57
Sample(adjusted): 1/23/2001 2/21/2014
Included observations: 3414 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
D(RETURN_GGBRA4(-1)) -3.428549 0.074360 -46.10744 0.0000
D(RETURN_GGBR4(-1),2) 1.646668 0.064648 25.47129 0.0000
D(RETURN_GGBR4(-2),2) 1.026839 0.050164  20.46952 0.0000
D(RETURN_GGBR4(-3),2) 0.534809 0.033641 15.89742 0.0000
D(RETURN_GGBR4(-4),2) 0.189220 0.016825 11.24638 0.0000
C -2.28E-05 0.001255 -0.018140 0.9855
@TREND(1/03/2000) 1.14E-08 5.67E-07  0.020178 0.9839
R-squared 0.792946 Mean dependent var 2.08E-05
Adjusted R-squared 0.792581 S.D. dependent var 0.071673
S.E. of regression 0.032642  Akaike info criterion -4.004385
Sum squared resid 3.630162 Schwarz criterion -3.991805
Log likelihood 6842.485 F-statistic 2174.605
Durbin-Watson stat 2.059762 Prob(F-statistic) 0.000000
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A.2
Teste para comparagédo dos modelos GARCH e EGARCH

Abaixo sdo ilustrados os resultados da comparacdo entre os modelos
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) e
EGARCH (Exponential General Autoregressive Conditional Heteroskedastic)
para fins de identificacdo do melhor modelo a ser utilizados na projecdo da

volatilidade de longo prazo.

Como pode ser observado, tanto o modelo GARCH (1,1) quanto o modelo
EGARCH apresentaram resultados de p-valor estatisticamente significativo para a
maioria dos casos. As excecOes sao as acdes da Petrobras (PETR4) e da Gerdau

(GGBR4) que apresentaram resultados que merecem destaque.

No caso da PETR4 foi verificado que o pardmetro GARCH do modelo
GARCH (1,1) ndo apresentou resultado significativo. No entanto, quando
aplicado o0 modelo EGARCH, todos os parametros passaram a ser significativos,

motivando a utilizacdo desse modelo para essa acao.

Ja no caso da GGBR4, o modelo GARCH (1,1) apresentou resultado
significativo, enquanto que o parametro de assimetria do modelo EGARCH néo se

mostra significativo ao nivel de 10%.

Dependent Variable: RETURN_USIM5

Method: ML - ARCH (Marquardt)

Date: 02/01/15 Time: 11:17

Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014

Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 28 iterations

Variance backcast: ON

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.

Variance Equation
C 0.000130 1.32E-05 9.916268 0.0000
ARCH(1) 0.066385 0.007021 9.455265 0.0000
GARCH(1) 0.811847 0.018674 43.47483 0.0000
R-squared -0.000144  Mean dependent var 0.000389
Adjusted R-squared -0.000687 S.D. dependent var 0.032436
S.E. of regression 0.032448  Akaike info criterion -4.054628
Sum squared resid 3.880797  Schwarz criterion -4.049575

Log likelihood 7481.761  Durbin-Watson stat 1.840558
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Dependent Variable: RETURN_USIM5

Method: ML - ARCH (Marquardt)

Date: 02/01/15 Time: 11:20

Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014

Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 33 iterations

Variance backcast: ON

44

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C -0.205896 0.026414 -7.794833 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.039142 0.003486 11.22841 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) -0.043522 0.004778 -9.108083 0.0000
EGARCH(1) 0.974242 0.003581 272.0540 0.0000
R-squared -0.000144 Mean dependent var 0.000389
Adjusted R-squared -0.000958 S.D. dependent var 0.032436
S.E. of regression 0.032452  Akaike info criterion -4.065604
Sum squared resid 3.880797  Schwarz criterion -4.058867
Log likelihood 7503.007 Durhin-Watson stat 1.840558
Dependent Variable: RETURN_ELET6
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:24
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 20 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient Std. Error _ z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 2.46E-05 2.85E-06 8.651218 0.0000
ARCH(1) 0.120642 0.003678 32.80551 0.0000
GARCH(1) 0.866583 0.006112 141.7899 0.0000
R-squared 0.000000 Mean dependent var -2.02E-06
Adjusted R-squared -0.000543 S.D. dependent var 0.029788
S.E. of regression 0.029797  Akaike info criterion -4.308687
Sum squared resid 3.272559  Schwarz criterion -4.303634
Log likelihood 7950.373  Durbin-Watson stat 1.954070
Dependent Variable: RETURN_ELET6
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:27
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 39 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
Cc -0.381787 0.028611 -13.34390 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.187385 0.007316 25.61216 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) -0.061318 0.004606 -13.31201 0.0000
EGARCH(1) 0.965888 0.003707  260.5408 0.0000
R-squared 0.000000 Mean dependent var -2.02E-06
Adjusted R-squared -0.000814 S.D. dependent var 0.029788
S.E. of regression 0.029801  Akaike info criterion -4.322766
Sum squared resid 3.272559  Schwarz criterion -4.316029
Log likelihood 7977.341  Durhin-Watson stat 1.954070
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Dependent Variable: RETURN_ITSA4

Method: ML - ARCH (Marquardt)

Date: 02/01/15 Time: 11:31

Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014

Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 11 iterations

Variance backcast: ON
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Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 1.14E-05 1.96E-06 5.781353 0.0000
ARCH(1) 0.067545 0.005439 12.41892 0.0000
GARCH(1) 0.909629 0.007638 119.0890 0.0000
R-squared -0.001009 Mean dependent var 0.000728
Adjusted R-squared -0.001552 S.D. dependent var 0.022910
S.E. of regression 0.022928  Akaike info criterion -4.889666
Sum squared resid 1.937707 Schwarz criterion -4.884613
Log likelihood 9021.989  Durbin-Watson stat 1.953898
Dependent Variable: RETURN_ITSA4
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:32
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 20 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C -0.286089 0.032452 -8.815830 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.129982 0.011729 11.08214 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) -0.070826 0.006693 -10.58143 0.0000
EGARCH(1) 0.975738 0.003747 260.3966 0.0000
R-squared -0.001009 Mean dependent var 0.000728
Adjusted R-squared -0.001824 S.D. dependent var 0.022910
S.E. of regression 0.022931  Akaike info criterion -4.910127
Sum squared resid 1.937707 Schwarz criterion -4.903390
Log likelihood 9060.729  Durbin-Watson stat 1.953898
Dependent Variable: RETURN_CMIG4
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:34
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 15 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 0.000345 1.43E-05 24.14264 0.0000
ARCH(1) 0.317926 0.006125 51.90397 0.0000
GARCH(1) 0.302406 0.018924 15.97979 0.0000
R-squared -0.000016 Mean dependent var 0.000110
Adjusted R-squared -0.000559 S.D. dependent var 0.027520
S.E. of regression 0.027528  Akaike info criterion -4.397330
Sum squared resid 2.793186 Schwarz criterion -4.392278
Log likelihood 8113.876 Durhin-Watson stat 2.012506
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Dependent Variable: RETURN_CMIG4

Method: ML - ARCH (Marquardt)

Date: 02/01/15 Time: 11:35

Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014

Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 25 iterations

Variance backcast: ON

46

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C -2.467412 0.128725 -19.16805 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.400986 0.010373 38.65849 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) 0.138320 0.006954 19.89187 0.0000
EGARCH(1) 0.698184 0.017407 40.10921 0.0000
R-squared -0.000016 Mean dependent var 0.000110
Adjusted R-squared -0.000830 S.D. dependent var 0.027520
S.E. of regression 0.027532  Akaike info criterion -4.411197
Sum squared resid 2.793186  Schwarz criterion -4.404460
Log likelihood 8140.453  Durhin-Watson stat 2.012506
Dependent Variable: RETURN_PETR4
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:38
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 21 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 0.001732 0.003789 0.457115 0.6476
ARCH(1) -0.002019 0.000167 -12.11451 0.0000
GARCH(1) -0.057684 2.314314 -0.024925 0.9801
R-squared -0.000004 Mean dependentvar -6.06E-05
Adjusted R-squared -0.000546  S.D. dependent var 0.031659
S.E. of regression 0.031667  Akaike info criterion -3.964952
Sum squared resid 3.696382  Schwarz criterion -3.959899
Log likelihood 7316.353  Durbin-Watson stat 1.957037
Dependent Variable: RETURN_PETR4
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:37
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 97 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C -0.097129 0.002884 -33.68293 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.104715 0.006848 15.29047 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) 0.121266 0.002728 44.45790 0.0000
EGARCH(1) 0.995297 0.000752 1323.909 0.0000
R-squared -0.000004 Mean dependentvar  -6.06E-05
Adjusted R-squared -0.000818 S.D. dependent var 0.031659
S.E. of regression 0.031672  Akaike info criterion -4.245044
Sum squared resid 3.696382  Schwarz criterion -4.238307
Log likelihood 7833.984  Durhin-Watson stat 1.957037
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Dependent Variable: RETURN_VALES

Method: ML - ARCH (Marquardt)

Date: 02/01/15 Time: 11:40

Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014

Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 72 iterations

Variance backcast: ON

47

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 6.26E-05 3.27E-06 19.12420 0.0000
ARCH(1) 0.454042 0.016786 27.04844 0.0000
GARCH(1) 0.658920 0.007178 91.80224 0.0000
R-squared -0.000074 Mean dependentvar  0.000239
Adjusted R-squared -0.000617 S.D. dependent var 0.027726
S.E. of regression 0.027735  Akaike info criterion -4.438906
Sum squared resid 2.835314  Schwarz criterion -4.433853
Log likelihood 8190.562  Durbin-Watson stat 1.995701
Dependent Variable: RETURN_VALES
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:42
Sample(adjusted): 1/04/2000 2/21/2014
Included observations: 3689 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 174 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C -1.086090 0.026713 -40.65719 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.433251 0.019324 22.42061 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) 0.066983 0.001726 38.79928 0.0000
EGARCH(1) 0.889467 0.003336 266.6251 0.0000
R-squared -0.000074 Mean dependentvar  0.000239
Adjusted R-squared -0.000888 S.D. dependent var 0.027726
S.E. of regression 0.027738  Akaike info criterion -4.463746
Sum squared resid 2.835314  Schwarz criterion -4.457009
Log likelihood 8237.380  Durbin-Watson stat 1.995701
Dependent Variable: RETURN_GGBR4
Method: ML - ARCH (Marquardt)
Date: 02/01/15 Time: 11:43
Sample(adjusted): 1/15/2001 2/21/2014
Included observations: 3420 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 39 iterations
Variance backcast: ON
Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 5.06E-05 5.58E-06 9.060373 0.0000
ARCH(1) 0.121592 0.009966 12.20055 0.0000
GARCH(1) 0.848736 0.013121 64.68575 0.0000
R-squared -0.000112 Mean dependentvar  0.000320
Adjusted R-squared -0.000698 S.D. dependent var 0.030197
S.E. of regression 0.030207  Akaike info criterion -4.242871
Sum squared resid 3.117938 Schwarz criterion -4.237487
Log likelihood 7258.309  Durhin-Watson stat 1.908974
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Dependent Variable: RETURN_GGBR4

Method: ML - ARCH (Marquardt)

Date: 02/01/15 Time: 11:44

Sample(adjusted): 1/15/2001 2/21/2014

Included observations: 3420 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 66 iterations

Variance backcast: ON

48

Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.

Variance Equation
C -0.102018 0.015382 -6.632142 0.0000
|RES|/SQR[GARCH](1) 0.073430 0.007026 10.45050 0.0000
RES/SQR[GARCH](1) -0.000928 0.001492 -0.621838 0.5340
EGARCH(1) 0.992761 0.001567 633.5891 0.0000
R-squared -0.000112 Mean dependentvar  0.000320
Adjusted R-squared -0.000991 S.D. dependent var 0.030197
S.E. of regression 0.030212  Akaike info criterion -4.268070
Sum squared resid 3.117938  Schwarz criterion -4.260892
Log likelihood 7302.400 Durhin-Watson stat 1.908974
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