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RESUMO

A busca da correta modelagem e previsdo de vdidiéi em séries financeiras € o que
motiva grande parte dos analistas e gestores deiraar Esta dissertacdo buscou, portanto
comparar dois tipos de modelos de volatilidade terd@nistica e estocastica - para as trés
principais séries de retornos de acbes do seterlsgico brasileiro, quais sejam: Gerdau PN
(GGBR4), Usiminas PN (USIM5) e CSN ON (CSNA3). @&stativos apresentaram estruturas
semelhantes para suas volatilidades. Para as éméss sforam encontradas especificacfes
deterministicas do tipo AR (1) — EGARCH (1,1) e AR — TGARCH (0,1), ambas com
volatilidades estimadas muito proximas. No casocdstico optou-se por um modelo AR (1) —
SV Estacionario para as trés séries de retornasaidr persisténcia foi observada no ativo da
Gerdau, mostrando que um choque sobre o ativo tddaGeemora mais a se dissipar do que um
choque de mesma magnitude sobre os ativos de WsmiSN. Quanto ao efeito alavancagem,
a acao da Usiminas apresentou o maior resultadgoagki, mostrando que retornos negativos em
um dado instantegeram maior volatilidade no periodo seguittd) sobre o ativo da Usiminas.
Por ultimo comparou-se a qualidade preditiva dessdilasses de modelos de volatilidade por
meio de previsdes um passo a frente durante 21utiemndo-se trés estatisticas de previsao -
erro médio (ME), raiz do erro quadratico médio (RI)1® erro absoluto médio (MAE). Para o
ativo USIM5 as trés estatisticas sugerem que o lmadeolhido deve ser o estocéastico. Para o
ativo GGBR4 e CSNA3 o ME sugere que o modelo egtmlbdeve ser o deterministico e o

RMSE e o MAE sugerem que o modelo escolhido dewe ssetocastico.

Palavras-Chave: Gerdau, Usiminas, CSN, Modelos GAR®latilidade Estocastica e Filtro de
Kalman.



ABSTRACT

The accurate modeling and forecasting of volatilityfinancial series is what motivates
most analysts and portfolio managers. This dissent@ought therefore to compare two types of
volatility models - deterministic and stochastifor three major series of stock returns of the
Brazilian steel industry, namely: Gerdau PN (GGBR43iminas PN (USIM5) and CSN ON
(CSNA3). The three assets had similar structurgkd volatilities. For all the series we found
deterministic specifications of the type AR (1) GERCH (1,1) and AR (1) - TGARCH (0.1),
both with very close volatility estimates. In th®chastic case we chose a model AR (1) - SV
Stationary for the three sets of returns. The rsglpersistence was observed in the asset of
Gerdau, showing that a shock on this asset takegefoto dissipate than a clash of the same
magnitude on the assets of Usiminas and CSN. ledetlerage effect, the series of Usiminas had
the highest estimated results, showing that negatturns in a given time generate greater
volatility in period € +1) on the asset of Usiminas. Finally we compdhedpredictive quality of
the two classes of volatility models through a etep ahead forecast for 21 days using three
statistics for forecasting mean error (ME), mean squared error (RMSEA) andnradssolute
error (MAE). For the asset USIM5 the three statsstuggest that the chosen model should be the
stochastic. For the assets GGBR4 and CSNA3 the Wests that the chosen model should be
the deterministic and the RMSE and MAE suggest that chosen model should be the

stochastic.

Key Word: Gerdau, Usiminas, CSN, GARCH Models, 8&stic Volatility and Kalman Filter.
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1 INTRODUCAO

A busca de uma correta modelagem e previsdo déldalde em séries financeiras € o
gue motiva grande parte dos analistas e gestoreartiras. A previsibilidade da volatilidade
permite aos gestores de fundos optarem por esasatégfensivas para suas carteiras ou até
mesmo que assumam posi¢cdes arriscadas que possaitinga instancia, levar a retornos acima
da média.

Séries financeiras possuem, em geral, algumastedsticas que nao podem ser captadas

usando-se modelos lineares do tipos a, + a,X, + a,%x, +u ondeu ~ N (0g%). Dentre estas

caracteristicas podemos citat.@ptocurtoseque é a tendéncia a distribuicbes de retornos com
caudas pesadas. @usters de Volatilidadejue é o fato de retornos financeiros aparecerem
agrupados, isto é, retornos grandes de mesmo siisahcompanhados de retornos grandes e
retornos pequenos — também de mesmo sinal — s@opaobados de retornos pequenos. Ha
ainda uma caracteristica muito conhecida entrenasstigadores de séries financeiras chamada
Efeito AlavancagenfLeverage effegt que € a tendéncia da volatilidade a variar rgasndo
precedida de variagbes negativas no preco dossatisoque quando precedida de variacoes
positivas de mesma magnitude.

A maneira usual e simples de se medir a volatiéddel um ativo financeiro é conhecida
como volatilidade historica, ou seja, a estimag@eoalatilidade da variancia dos retornos em um
periodo de tempo passado (historico). Esta seddamo, a previsdo da variancia para os
periodos futuros. No entanto, o conhecimento datlidade histérica contribui pouco para que
se tenha uma previsdo acurada da volatilidade afutuma vez que ndo necessariamente a
volatiidade amanh@ estard condicionada as infaiem@assadas da mesma. A partir desta
hipétese surgiram modelos mais sofisticados paraodelagem e previsdo da volatilidade,
modelos estes que se mostraram significativameris precisos para prever a volatilidade
futura quando comparados a volatilidade histérica.

Devido a incapacidade dos modelos lineares em modelvolatilidade de retornos
financeiros, a partir da década de 80 surgem @sepos modelos ndo lineares que buscavam
modelar a volatilidade deste tipo de série, emasupalavras, estes modelos passaram a dar

importancia aos momentos condicionais de ordemmdma@ue um. Dependéncias temporais de
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ordem superior a um eram tidas anteriormente coertunbacdes aleatorias. Vale frisar que
existe uma infinidade de modelos nao lineares, mango, somente um pequeno grupo destes
modelos se mostra adequado para modelar sériexdinas. Estes modelos podem ser tanto
paramétricos como ndo paramétricddentro da classe dos modelos paramétricos existetn
modelos deterministicos quanto modelos estocasticos

Entre os modelos deterministicos, os mais conhe@do os modelos da familia ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroscedasticiye foram inicialmente introduzidos por Engle
(1982). Dentre as suas variagdes podemos citardelm@&ARCH (GeneralizedAutoregressive
Conditional Heteroscedasticity introduzido por Bollerslev (1986), EGARCHEXponential
GARCH), proposto por Nelson (1991) e GJR que égt snicial de seus autores Glosten,
Jagannathan e Runkle (1993).

Vale ressaltar que na familia de modelos ARCH, rabg hipoteses em relacdo a
distribuicdo dos retornos podem ser feitas compeggemplo, a ndo normalidade da distribuigao.
Tal hipotese é bastante (til neste caso uma vezageeidéncia empirica mostra que séries
financeiras, em geral, ndo possuem distribuicAmabpadrao.

Os modelos da familia ARCH, ditos deterministicaggdem que a variancia depende de
retornos passados. O mesmo ndo acontece com odomati®s de volatilidade estocastica,
inicialmente propostos por Taylor (1982). Estes ehosl assumem que a variancia presente
depende da Variancia passada, mas, no entantcemdieplos retornos passados.

Nos modelos de volatilidade estocastica (SV) existesegundo termo de erro que entra
na equacao da variancia condicional, explicandoiglarente a mesma. Em outras palavras, os
modelos SV sup6em que a volatilidade no temptenotada usualmente paré parcialmente
explicada por eventos aleatérios no mesmotdiAssim como nos modelos de volatilidade
deterministica, nos modelos de volatilidade est@mzpode-se assumir distribuicdo n&o-normal
dos retornos. Dentre os modelos de volatilidadecéstica o0 mais comumente observado na
literatura € 0 AR (1) — SV estacionério.

Usando a metodologia que serd exposta no capitudesia dissertacdo pretende-se,
portanto, comparar dois tipos de modelos de vimatle - deterministica e estocastica - para as
trés principais séries de retornos de acoes do sidrurgico brasileiro, quais sejam: Gerdau PN

! para mais detalhes sobre modelos nao linearéksagr(2002).
2 0s modelos n&o paramétricos n&o serdo tratadasdissertacdo. Para mais detalhes sobre estesonoede
Pagan e Schwert (1990) e Ziegelmann (2002).
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(GGBR4), Usiminas PN (USIM5) e CSN ON (CSNA3) -esdfrés ativos estdo entre os dez mais
negociados na Bolsa de Valores de Sao Paulo (BaueSpte trabalho tentara propor mais uma
ferramenta de decisdo para eventuais interessatdosoatar estratégias que envolvam os ativos
aqui analisados.

Qual modelo de volatilidade prevé melhor a vai@mos retornos do setor siderdrgico
para o dia seguinte? Por pertencerem ao mesmo, $Eotrés ativos analisados possuem
caracteristicas estruturais semelhantes quanto aansdelagem? Em outras palavras, as
variancias de tais séries possuem caracteristicamum que podem ser captadas por modelos
semelhantes? Esta dissertacdo é motivada porqesaes e as mesmas serdo respondidas neste
trabalho.

Primeiramente analisaremos se 0 processo de medelg@ara estes trés ativos se
assemelha de alguma forma, uma vez que estes@Erteao mesmo setor da economia. A partir
da metodologia apresentada sera buscado o modelolatdidade deterministica e estocastica
gue melhor capta as caracteristicas da variangaretornos de cada uma das trés séries. Em
seguida pretende-se comparar a previsdo um pdssat@ 21 vezes (um més em dias Uteis) para
o retorno de cada um destes ativos, observande maelos — de volatilidade deterministica ou
estocastica — prevéem melhor a volatilidade dasnes para o dia seguinte.

As trés seéries compreendem o periodo de 02/05/20@%/10/08 totalizando 1350
observacdes cada série. Todas as estimacdes destdatao serdo feitas nos softwares Eviews
5 e Stamp. Todos os dados foram coletados jung@rcé Bloomberg.

No capitulo 2 serdo expostos os diferentes modaéowolatilidade deterministica e
estocastica bem como seus processos de estimagacapitulo 3 serdo abordados alguns
resultados empiricos obtidos por outros autoragibiparem a mesma metodologia adotada nesta
dissertacdo. O capitulo 4 apresentara uma brevagéendo processo siderurgico brasileiro até
os dias de hoje, bem como a atual conjuntura dausigia brasileira e mundial com as principais
estatisticas do setor até o ano de 2007. No capbtiera aplicada a metodologia exposta no
capitulo 2 para as trés séries selecionadas, ttmtandelar o comportamento da volatilidade das
séries de modo a prever movimentos futuro destisildades — Observando quais modelos de
volatilidade se ajustam melhor em cada caso. P@majl no capitulo 6, apresentamos as

conclusdes do trabalho.
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2 MODELOS DE VOLATILIDADE DETERMINISTICA E ESTOCAST ICA

A metodologia que serd empregada nesta dissertagddbaseara em métodos
econométricos. Os métodos econométricos tentambedster relacdes entre fendmenos
econdmicos. Para tal, € utilizado um instrumentaangjtativo com raizes matematicas e
estatisticas. Segundo Michel (2005), a matematicaete a linguagem ideal ou a forma de
expressao simbdlica para esse campo do conhecim&nestatistica, por sua vez, permite
estabelecer uma relagdo entre a teoria e a realidbservada. Esta se¢édo pretende, portanto
descrever os modelos de volatilidade deterministicastocastica que serdo utilizados nesta
dissertagdo. O objetivo é na verdade, descrevemadelos nas suas formas matematicas e

observar alguns de seus pressupostos.

2.1 Volatilidade deterministica

Em modelos econométricos convencionais, a variaiarro € normalmente tida como
constante . No entanto, em muitas séries de tengpo garticular nas séries financeiras, o que se
observa é uma volatilidade variando ao longo dgter partir desta observagéo, Engle (1982),
mostrou que é possivel modelar a variancia conaitide uma série.

Iniciaremos, portanto observando os modelos detilidéale deterministica que emergem
a partir do modelo inicial proposto por Engle, oadeariancia condicional é fun¢éo dos retornos
passados, ndo havendo, contudo um termo aleaigitogne a variancia condicional estocastica.
Modelos onde a variancia condicional depende daNeia passada e de um termo aleatorio

(estocasticos), independendo dos retornos passsatés, tratados em seguida.
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2.1.1 ARCH

Os modelos ARCH, expostos inicialmente por Eng88P) para modelar a variancia da
inflacdo no Reino Unido, propdem que a volatiliddépende de retornos passados por meio de
uma funcdo quadratica. Assumingaomo o retorno de um dado ativo no termipom modelo
ARCH (q) seria definido como:

Y, =he,

q
h =a, +Zai ytz—i
=

ondea, > G a, 20i=1, 2,...9.h, € a variancia no perioda@ondicionada &.; , formalmente,
h, =var(y,/l,.,) ondel,; =(Y, 4, Y2 Yig---)- & iid (0,1). Na pratica normalmente assume-

se &, ~N (0,1) oug, ~t, ondet, € uma distribui¢éo t-student congraus de liberdade.

Suponha um modelo ARCH onde g = 1. O intuito agochecar algumas propriedades
destes modelos.

Y. =hé&, W

h =a,+a,y’,
coma,> 0 ea, 20. Primeiro calcula-se a média e a variancia n&dicwnais da série:
(@ E(y)=E[E(y./1.5)]=0
(b) Var(y,) = E(y)) =E[E(y/1 )| = Ela, +a,¥2.) =ag + &, E(YL,).

sey, for estacionaria, teremos q@&y’) = E(y?,) =Var(y,). Desta forma:

Var(y,) =

(@)

1
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comoVar(y,) >0, necessariamentes< a, <1.

CoMY,s Yirp) = E(YiYirp) = ELE(Y Yirp/ Vs pa)] = EIViE(Viap /1 s pa)]

©) B,y 1y )] =0

parap > 0, uma vez qug,estaeml,, , e E(¢,,/l,,,,) =0, desta forma teremos que:

y.y(p)=0, p=1

provando assim que:¥ uma sequéncia de variaveis ndo correlacionadas,média zero e

T 13
variancia :
1-a,

Concentraremo-nos agora nas caudas do procegsdffa verificar se 0 mesmo possui
ou ndo caudas pesadas é necessario computar secdot@rocesso. Séries financeiras costumam
apresentar caudas pesadas. Estatisticamente falum@urtose é maior do que 3. Assumindo
gue Yy siga o modelo descrito em (1) e que 0s erros seammais, precisamos calcular o
momento de quarta ordem de y

E(yt4 Iy) = E(h2£t4 1.,)=3a, +a1yt2—1)2’ (3
uma vez queE(e’) = Jresultando em
E(y;) =3E(a, +a,y2)* =3E(ag +2a,a,y2, +aty).

assumindo que o processo seja estacionario deaqudam e adotandp, = E(y;') conclui-se

que:

Py =3(ag +2a.a, var(y,) +a;p,)
=3(0’§ +2a,a,(a,/[1-ay]) +0’12,04)
:30'5(1+20’1/(1—0’1))+30'12p4

3a; (L+a,)
(1-a,)1-3a7)

isolandop, obtemos,p, =

(4)
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admitindo momentos de quarta ordem finitos e passti conclui-se de (4) que-3a;/ >0 e,

portanto0 < a? < % A curtose de ysera dada por:

K = Ps - 30'5 (1+al)(1_a1)2 =3 1—0’12
(vary,))* (-a)d-3a7)a; 1-3a;

>3, (5)

Portanto ao modelarmos um ARCH, este tera caudas pesadas do que aquelas
observadas em uma distribuicdo normal. Trata-seimde caracteristica vantajosa se estamos
trabalhando com séries financeiras. Como foi ditantroducéo deste trabalho, séries financeiras
apresentarheptocurtosajue é a tendéncia a distribuicdes de retornoscaamas pesadas.

Uma desvantagem deste modelo - que sera soluciguat@riormente com os modelos
assimétricos - € o fato deste tratar retornos igosie negativos da mesma forma, uma vez que
os retornos sdo elevados ao quadrado. A evidénpéried mostra que a variancia age de forma
diferente a retornos positivos e negativos, vaoamndis quando precedida de retornos negativos.

Para estimar modelos do tipo ARCH costuma-se atilis método de maxima
verossimilhanga condicional. Supondo-se normalidimie erros podemos escrever a fungédo de

verossimilhanca da seguinte forma:

L(Yy Yoo Yo l@) = £QYr 1) B (e I ) B (Y T 1) £ (Ve Yoo Y0 1 @)

T 2
LYo e 10) = [](0327) P L1 (3, Yo v ).
t

t=n+1

para valores muito grandes de T assumef$®,,y,,....y,/a)= . Pdrtanto maximiza-se a

seguinte funcéo de verossimilhanca condicional:

T

LYo Yo ¥y /@) = [ (032 expl 1] (6)

t=n+l

% Ver Nelson (1991).
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onde a variancia é calculada de forma recursivea Ban modelo ARCH (1) a funcdo de
verossimilhanca serial(y,, Ys,....Y; /@y, 01, Y,) = T (Y1 I Y74)- T (Ve ! Yiop)--T(Y,/Yy,) onde
(¥ /¥a) ~N(©Oh) e h =a, +a,y;, Portanto:

T _ 2
I—(yz! Yzr- Y1 /aO'al’ yl) = (277)_T/2 rj (0’0 +a1yt2—1)_1/2 eXpW{;yz)]-
t= 0 1Yt-1

linearizando obtemos a funcédo de log-verossimilaang

2

1Yy, Voo Ve 1Oy, 0, Yy) = In(a, +a - 7
(Y21 Yare¥r 0o, 00, Y1) = Z (@, +a,y%y) Zzl(a ray 1) (7)
a previsao da volatilidade em modelos do tipo &b) abtidas de forma recursiva. Por exemplo, a

previsdo da variancia no periodpara o periodo+ 1 (h+1) € dada por:

ho=a,+ay +..+ta,y . (8)

tal previsdo pode ser extrapolada pgrpassos a frente. Vale lembrar que quanto maior o

horizonte de tempo de estimac¢do, maior é a vaaaleiestimacao.

Ry =@+ R (g-1), em queh (g -i) =¥, , se(g-i) <0

i=
2.1.2 GARCH

Os modelos GARCH foram inicialmente propostos potlésslev (1986), como uma
generalizacdo aos modelos ARCH. A vantagem dos loe@ARCH € que estes costumam ser
mais parcimoniosos, uma vez que usualmente apassemha estrutura menor de defasagens ou
em outras palavras, um modelo que descreva a lidddé com um numero menor de

parametros. Um modelo GARCH (q,p) seria definidmap
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Yo =heé
_ PRI o )
ht =ay +Zaiyt—i +z:8]ht—j
i=1 j=1

ondea, > Oea,,3,20i=1,23,..q. ¢ :1,2,3,...p.zs:(ai + 3, )<1. h, é a variancia no periodo

i=1
t condicionada ai1. Formalmente,h, =var(y,/l,_,), onde | = (Y, 1, Yio» Yicg ----) & lid.

(0,1). Normalmente assume-sg~ N (0,1) oug, ~ t,.

Um modelo GARCH muito utilizado para modelar séfiranceiras é o GARCH (1,1)

gue pode ser apresentado da seguinte forma:
hl :ao+alyf_1+/3h_l ondeOsal,,Bl< le 0’1+,31< 1 (10)

Assim como no caso dos modelos do tipo ARCH, paoaets do tipo GARCH o
processo de estimacéao € feito de forma similaizatilo o método da maxima verossimilhanca
condicional. Supondo normalidade dos erros paracgefo (9) obtemos a seguinte log-

verossimilhanga, condicional para as primemravservagoes:

eV 105, Yo%) == 3R =2 ¥ (), (1)

t=n+1 t=n+1
Em seu artigo de 1986 Bollerslev chega a uma logssemilhanca condicional onde

Ty
h =&%t=1..,s comg?’ :z?t
t=1

Para prever a volatilidade em um modelo GARCH (1db) tipo (9) utilizamos

procedimento similar aquele usado em (8) e estiatadorma recursiva.

ﬁm =a,+a,y; +Bh e parag passos a frente:

* Ver capitulo 3.
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., =0, +a,92(g-D + Bh(g-1)
=a, +ah(9-DE*(g-D+Bh(g-D)

pois y, = \/ﬁet. Pode-se substituig*(g —1) por E(eﬁg_l) =1onde se chega a:

ﬁl+l:a0+(al+181)ﬁt(g_1)1 g>1. (12)
2.1.3 EGARCH

Nos modelos ARCH e GARCH vimos que a volatilidadenga funcdo quadratica dos
retornos, implicando que o0s retornos sdo tratagomaneira simétrica — retornos positivos e
negativos geram o mesmo efeito sobre a volatilidBldeentanto, a evidéncia empifaaostra
gue a volatilidade reage de maneira diferenteaarre$ positivos e negativos. Retornos negativos
costumam gerar, em média, uma volatilidade maientando corrigir este problema, Nelson
(1991) propde uma formulacdo alternativa que terdptar os choques assimétricos na
volatilidade. Este modelo ficou conhecido como E@AR (Exponential GARCH) e tem a

seguinte formulacao:

Y, =he,
£,

- t-1 |£t-l| _ E
Ln(ht)_w_i_ﬂ-n(ht—l)-i-y\/a-i-a[\/m T

ondez, iid (0,1). O modelo especificado desta forma apresdgtanas vantagens em relagdo as

modelagens anteriores (ARCH e GARCH). Nesta forgéidachoques assimétricos séo
permitidos. Se a relacdo entre o retorno e a Videdie for negativa, o termp serd negativo.
Outra observacdo importante é que nesta formulag@oha necessidade de impor restricdes
artificiais de ndo negatividade, uma vez que madetaoLn da volatilidade. Em sua formulacao

original Nelson (1991), optou por uma estruturaedms do tipo GED GeneralisedError

® Ver capitulo 3.
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Distribution). No entanto por uma questdo de facilidade na Hogcalculos, a maioria das
aplicagOes de modelos EGARCH utiliza uma estruderarros normal gaussiana.

O ponto principal a se observar em modelos do BE®ARCH, portanto, é que a
assimetria presente neste modelo permite que dilialde responda mais rapidamente a
choques negativos do que a choques positivos. fasted conhecido na literatura como efeito
alavancagemlgeverage Effedt

Para se estimar os parametros do modelo EGARCidautie a mesma dindmica exposta

nos modelos anteriores com a maximizagao da futedog-verossimilhanca condicional.

214 GJR

Outra especificacdo muito comum na literatura peaptar efeitos assimétricos é
conhecida como modelo GJR de Glosten, JagannatRanlde (1993). Este modelo nada mais é
do que uma extensdo dos modelos do tipo GARCH cantetmo adicional que tenta captar os

choques assimétricos sobre a volatilidade — assinodaz 0 modelo EGARCH.

Y, =heé,
—_ 2 2
ht - aO + algt—l + léht—l + ygt—th—l

ondeKi; = 1 seg,_, < 0eKy1 = 0, caso contrario. Portanto, ;se 0 existe efeito alavancagem.

Sey = 0 0 modelo GJR (1,1) se resume a um GARCH (Na&de que agora a condicdo de néo

negatividade sera dada par,=2 @,=20, 20 e a,+y=0. Novamente, a assimetria

presente neste modelo permite que a volatilidasigorela mais rapidamente a choques negativos
do que a choques positivos (efeito alavancagem).

O processo de estimacao dos parametros do modBa Gimilar ao processo utilizado
nos modelos anteriores maximizando a funcdo devéogssimilhanca. O Eviews utiliza a
formulagéo apresentada anteriormente em seu pmdessstimagéao.

A seguir observaremos o modelo GJR conforme aped@rem Morettin (2008) onde
este autor evidencia a sutil diferenca entre o to@IR e o modelo TARCH (Threshold
ARCH). O modelo TARCH possui a seguinte forma fanai:
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h=a,+ alg(y) (&) + BN,

onde:g" (&) =8, ola|” + Q-0)I . ola]"
paray = 1 chega-se ao modelo TARCH de Zakoian (1994ra)p= 2 se obtém o modelo GJR
de Glosten, Jagannathan e Runkle (1993).

Os quatro modelos descritos anteriormente, ditodetos de volatilidade deterministica,
sdo bastante usados na literatura de séries teldoranceiras - como sera apresentado no
capitulo 3 - e muito Uteis para captar caractedstcomuns a séries financeiras como as caudas
pesadas, o agrupamento dos retornos e o0s chogsiese@Eos. A seguir voltaremos nossa

atencdo para os modelos ditos de volatilidade &stica e seu processo de estimacao.
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2.2 Volatilidade estocastic

Existe ainda outra classe de modelos muito utiéizaaka modelar e prever a volatilidade
de séries financeiras. Tais modelos foram iniciat@gropostos por Taylor (1982) e recebem o
nome de modelos de volatilidade estocastica (SVHifArenca fundamental em relacdo aos
modelos de volatilidade deterministica — como o @onesmo sugere — esta no fato dos modelos
de volatilidade estocastica conterem um segunduotete erro que determina parcialmente a
variancia condicional. Vale lembrar ainda que nosdeios de volatilidade estocastica, a
variancia presente depende da variancia passads, moaentanto independe dos retornos
passados como no caso dos modelos de volatilidstdentinistica.

Modelos de volatilidade estocastica e determirdsiplicam os mesmos fatos estilizados
e possuem muitas similaridades apesar da maiolgatade dos modelos do tipo GARCH. Este
fato se deve em grande parte a maior facilidadestemacdo dos modelos de volatilidade

deterministica por maxima verossimilhanca o queén&m facil no caso dos modelos SV.

Considere o retorng definido da seguinte forma: Yy, = 0,&, (2.2.2)

onde¢, ~ NID (0,1), e, é independente do procesadQueremos agora modelar a variancia

condicional des, , que aqui sera exposta como um processo AR (13seao, da seguinte

forma:
Ln(o?) = 0+ yn(a?,) +n, n,~NID (0, 77) (2.2.2)

d ey sao parametros e -}< 1.
O modelo exposto acima é comumente conhecido corRo () — SV discreto
estacionario e podera posteriormente ser colocadormato de estado de espaco para que possa

ser estimado via filtro de Kalman

Elevando ao quadrado e linearizando (2.2.1), obseargeguinte expressao:

® A abordagem desta secéo sera exposta de fornzidzaegjuela apresentada em Morais e Portugal (108%)s
autores modelaram o retorno do Ibovespa com um lm@de (2) com duas dummies. Neste trabalho optopese
uma estrutura AR (1) sem dummies para modelaéaséries de retornos aqui estudadas.

" Para mais detalhes sobre modelos no formato ddede espaco e filtro de Kalman ver Harvey(1989).
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Ln(y?) = Ln(g?) + Ln(g?) (2.2.3)
onde Ln ¢?) segue uma distribui¢do log-normal com média &wuaia dadas respectivamente
por — 1,27 er/2 [ 4,938

Definindo &, = Ln(&?) —E[Ln(&)] = Ln(g?) + 127 (2.2.4)

e substituindo em (1.2.3), obtemdsi(y?) = -127+ Ln(a}) + ¢, (2.2.5)

onde E §] = 0 e Var ] = n%/2. Assumindo o processo AR (1) — SV na forma liger como
em (1.2.2):Ln(g?) = 0+ n(o’,) +1, em quer, ~NID (O,a,f) e associando com a equagao

(1.2.5), temos o0 modelo no formato de espaco @elest
Ln(y?) =-127+Ln(cg?)+¢& & ~1D(0,77%/2) (2.2.5)
Ln(o?) =0+ kn(ol,) +n, n,~NID(0,07) (2.2.2)

em queLn(c?) € um componente ndo observadf e sdo independentes. (2.2.5) representa a

equacdo de medida e (2.2.2) a equacdo de tran§iedo. tenhamod = 0 ey = 1, obtemos o

modelo AR (1) — SV discreto ndo estacionario comeegue:
Y, = 0,&, £ ~ 1D (0,77/2)
Ln(g?) =Ln(a’,)+n,  n, ~NID@Oo;)

em queg; e 7; So independentes. Portantd,roda variancia se reduz a um passeio aleatério sem
drift.

Modelos de volatilidade estocastica sdo de diéistimacdo. Existem alguns métodos de
estimacdo para estes tipos de modelos. Exporemoagétodo baseado no procedimento de
quasi-méaxima-verossimilharitgor meio do filtro de Kalman. Uma vantagem déizati&o do
método de quasi-verossimilhanca reside no fateedasicedimento poder ser aplicado sem que
haja uma especificacdo particular para a distrdmugos erros.

8 para mais detalhes sobre funcdes log-normal vier (R894).
° Para mais detalhes sobre o método ver Ruiz (1994).
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Nesta dissertacdo usaremos 0 programa Stamp péea @b estimadores de quasi-
verossimilhanca dos parametros do modelo exposfiormea de estado de espaco.

Primeiro estimamos o seguinte modelo AR (1) porimmds quadrados:
Y =Y O, (2.2.6)

ondey; é o retorno da agéo preferencial no peribdg, € um coeficiente ev, € um residuo

estocastico.

w, =0,&, com g ~iid (0,1) (2.2.7)

Queremos agora modelar’, o componente ndo observavel@e Para tal utilizaremos

as seguintes equacoes:
In(@?) =-127+In(c?)+¢& &~ID (0,07)
In(g?) = yIn(o?,) +7, 7, ~NID©,0} ) (2.2.8)

Assumindo x. =In(@’ )e h =In(o?) e colocando no formato de espago de estado

estacionario, teremos (1.2.8) da seguinte forma:

X =N +h +¢
N, =N, =N (2.2.9)
h =, +n,

ondeN; € um nivel fixo e para o caso do modelo ndo estadio,N; = 0 ey = 1.y nos dé4 a

persisténcia erh; de choques etm._;.

Obteremos, portanto as estimativas filtradak; @em dos hiperparémetrga,sa? e a,f.

Por dltimo queremos estimar a variancia do erreglzacdo (2.2.6), o que faremos por
meio do seguinte conjunto de equacgdes:

Ve =expWN, +127+h, ()

(2.2.10)
Vs =expWN, +127+h )
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ondeV;s € a volatilidade filtrada no temppV;s € a volatilidade suavizada no tempdy; € a
variancia auto-regressiva filtrada no tentpeh; s a variancia auto-regressiva suavizada no tempo
t.

Como citado anteriormente o método utilizado patarar o modelo estocastico sera o
método da quasi-maxima-verossimilhnanca por meidilto de Kalman. Para calcularmos a
verossimilhanca concentrada decompomos o errosdsao da seguinte forma:

1

T
2
Zat t=1

T T 19 v

Inl(¢) =——=In(2m) ——Inh, == In|f |- -+

(@ =7 In@m) -5 Inh =23 In/t, f
Ondev; € 0 erro de previsdofgum hiperparametro, ambos obtidos pelo filtro denikaai.

Os coeficientes do modelo sdo obtidos a partir aleres iniciais atribuidos aa§ e a,f que

determinardo os maximos del(ig).

O estimador déy é obtido dos valores deg e f; associadosa§ e J,f. Por fim roda-se

pela dltima vez a funcdo de verossimilhanca enandti-se, assim, o vetor de estados com
convergéncia forte (todos os coeficientes convejgem fraca (nem todos os coeficientes

convergem).

Este capitulo buscou descrever os modelos de hddali estocastica e deterministica que
serdo utilizados nesta dissertacdo. O proximo wapfiéz uma revisdo da bibliografia empirica
sobre modelos de volatilidade. O objetivo é expggures resultados obtidos por alguns autores
gue também aplicaram modelos de volatilidade @sémanceiras como pretende-se fazer nesta

dissertacéo.
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3 APLICACOES EMPIRICAS DE VOLATILIDADE

Nesta secdo pretende-se analisar alguns resuksajoisicos obtidos por outros autores
gue fizeram uso do mesmo instrumental quantitathtzado nesta dissertacdo e apresentado no

capitulo anterior.

3.1 Akgiray (1989)

Akgiray (1989) mostra que séries de retornos dsadie acbes possuem alta dependéncia
de segunda ordem e tal dependéncia ndo deve setadaccomo um ruido branco linear. Neste
caso 0 mais aconselhavel, segundo o autor, sandizacdo de modelos autorregressivos de
primeira ordem com heterocedasticidade condicid@ahutor utilizou modelos de volatilidade
deterministica para prever a volatilidade da sdgeretornos do indice de acdes americano
mensal entre 1963 e 1986.

Os resultados obtidos foram os seguintes: o awatoclgi que para este indice, modelos
GARCH séo superiores tanto a modelos ARCH como detos de volatilidade historica. O
autor gerou varias previsdes fora da amostra paaiancia do retorno mensal do indice de
acOes e testou-as estatisticamente, concluindcsppkxioridade dos modelos GARCH em todos
0s casos. Ao verificar ainda a existéncia de efstendario na série Akgiray estimou a seguinte

equacao: R =4, + B,R_, + 5,d +¢,, ondeR: é o retornod é a variavelummyque representa

os efeitos da segunda-feira no retorpéum termo estocastico. As estatisticas indicaradoa
significancia dadummy indicando assim a auséncia de efeito calend@soretornos do indice

de acBes americano no periodo analisado.
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3.2 West e Cho (1995)

Ao tentarem prever a volatilidade da taxa semaaalasnbio americana um passo a frente
entre 1973 e 1989 West e Cho (1995), obtiveram esultado parecido ao obtido por Akgiray
(1989), quanto a superioridade dos modelos GARCésténcaso para horizontes de tempo
curtos). Para horizontes de tempo de uma semanadelonGARCH gerou previsdes mais
acuradas que seus pares deterministicos. No ergargohorizontes de tempo mais longos os
autores argumentam nao obter medidas de compag@istentes que possam leva-los a

apontar o melhor modelo em relagéo aos demais.

3.3 Heynen (1994)

Heynen (1994) ajustou modelos de volatilidade pansar prever tanto indices de acdes
como o cambio. Os resultados obtidos por este apmntam na direcdo de que a volatilidade &
mais previsivel a longo prazo do que a curto pr&mgundo Heynen, modelos de volatilidade
estocastica geram previsdes mais precisas no assindices de a¢des, enquanto que para o

cambio, o modelo GARCH (1,1), de volatilidade detieistica, se mostra mais adequado.

3.4 Herencia (1997)

Na mesma linha do trabalho realizado por Heynef4)l Herencia (1997) utilizou a série
de fechamento da Telebras-PN em ddlar e a taxardbic futura do Marco aleméo em relacéo
ao dolar para modelar e comparar modelos de vdidi estocastica (AR (1) - SV) e
deterministica.

Os resultados encontrados pelo autor foram: pareasp da série de cambio, as

especificacbes deterministicas que melhor se astaos dados foram os modelos GARCH
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(1,1), GARCH (2,2) e EGARCH (2,0), com o modelo B&B2H apresentando uma volatilidade
mais suavizada em relacdo as demais especificaB@ea. o caso da série de acdo foram
encontradas especificacdes deterministicas doGipBCH (1,1), GARCH (1,2) e EGARCH
(2,2), todas com volatilidades estimadas muito jpnés. No caso dos modelos estocéasticos,
foram estimados modelos AR (1)-SV, estacionariog&i@ estacionarios, para ambas as séries.
Nas séries de acbes, a persisténcia estimada pelelonGARCH (1,1) se mostrou bem maior
gue a estimada pelo modelo AR (1)-SV estaciondédgara o cambio ocorre o oposto, isto é, a
persisténcia estimada pelo modelo AR (1)-SV estdrio se mostrou maior que a estimada pelo
modelo GARCH (1,1).

Por ultimo, ao comparar os modelos por meio deviates de confianca para os retornos,
houve uma proximidade alta entre 0 niumero de retomtentro do intervalo de confiangca
construido. O autor conclui, portanto que é difedirmar de forma contundente quanto a

superioridade de um modelo sobre o outro.

3.5 Morais e Portugal (1999)

Ainda analisando modelos de volatilidade estocagtideterministica, Morais e Portugal
(1999) fizeram uma comparacdo entre estes dois tigomodelos para a série dos retornos
diarios do lbovespa em trés periodos de crises@geam: a crise do México a crise asiatica e a
moratoria russa. O objetivo era comparar a capdeids diferentes modelos estocasticos e
deterministicos em prever a volatilidade da sémepasso a frente durante 21 dias. A amostra
destes autores compreendia observacdes entredalti®94 a outubro de 1998. Assim como se
pretende fazer nesta dissertacédo, os modelos fwyarparados via critérios de Akaike e Schwarz
— comparacOes estatisticas dentro da amostra peedsdes foram comparadas por meio da
analise das seguintes estatisticas de erro: ercbon{®E), raiz do erro quadratico médio
(RMSE) e erro absoluto médio (MAE).

Os resultados obtidos foram o0s seguintes: assimo cAkgiray (1989) estes autores
verificaram a existéncia de efeito calendario nesialisada e concluiram que o efeito fim de

semana e dia de semana ndo aparecem na seériadamalisefeito alavancagem foi observado na
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série de retornos do Ibovespa pelos modelos GJRAREH. A aglomeracgéo da volatilidade foi
observada somente no modelo EGARCH.

Por fim, modelos de volatilidade deterministica aisrprecisamente o GARCH (1,1) —
geram estimativas relativamente melhores para atiMbhde em periodos de calmaria no
mercado — resultado semelhante ao encontrado penéia (1997). J& em momentos de alta
volatilidade os modelos de volatilidade estocasticaais precisamente o modelo estocastico
estacionario - geram melhores resultados. No emtastautores fazem uma ressalva quanto a
incapacidade de se apontar de forma segura quatlonaéscreve melhor a volatilidade do
Ibovespa, uma vez que tanto modelos de volatilideslecastica quanto deterministica geram
estimativas muito proximas — ressalva semelhafegaapor Herencia (1997). Segundo o critério
do RMSE e MAE o modelo de volatilidade determigestiGARCH apresenta os melhores
resultados. J& segundo o critério do ME o modelooiigilidade estocéstica AR-SV deve ser o

escolhido.

3.6 Karanansos e Kim (2000)

Karanansos e Kim (2000) utilizaram dados de quiatices de ac¢des do leste asiatico
para ajustar modelos ARMA-EGARCH. Os indices uwilias foram: Japanese Nikkei Index
(NIKKEI), Korean Stock Price Index (KOSPI), Singapan Straits Time Price Index (ST) e
Taiwanese SE Weighted Index (SE). O critério de pamacdo entre os modelos utilizados por
estes autores foi o de Akaike.

Os resultados obtidos foram os seguintes: paraso ocade 0s erros sao normalmente
distribuidos, o0 modelo EGARCH (1,4) se mostrou asnaaequado segundo o critério Akaike
para dois dos quatro indices. Ja para o caso anéeas possuem distribuicdo exponencial dupla
0s modelos EGARCH (1,2) e EGARCH (2,1) foram eddokh para os indices ST e KOSPI
respectivamente, enquanto que o modelo EGARCH (bj3) escolhido para os outros dois
indices.
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3.7 Portugal e Une (2005)

No final de 2002 o Brasil vivia um momento de altédatilidade e incerteza, medidos pelo
risco Brasil — EMBI +. Tal evento se deu em funcacebbicdo do atual presidente do Brasil. Ao
ser eleito, no entanto, Lula afirmou que a espa&agia vencido o medo.

Neste artigo Portugal e Une (2005) testam empircden a relacdo existente entre a
média condicional (esperanca) e a variancia camuiti (medo) do risco pais. Os autores
comparam o desempenho de seis diferentes classemdielos de volatilidade GARCHth
como feito em Englet al (1987), para a série do risco Brasil, entre maid @94 e fevereiro de
2005. Para a média condicional usou-se uma espagf AR (1) e para a variancia condicional
forma testadas especificacdes do tipo GARCH, TGARCHKreshold GARCH), AEGARCH
(AsymmetricEGARCH), PGARCH Power GARCH), CGARCH ComponentGARCH) e
TCGARCH (Threshold Compone@ARCH).

As ordens do residuo defasado ao quadrado e danemridefasada para todas as
especificacbes foram (1,1). Os autores tentarareredis se o coeficiente estimado da média
condicional — variavel exdgena — na equacédo damed condicional € significativo.

Como referéncia para comparacgao dos resultadast@®s utilizaram o modelo GARCH
(1,1). Somente no modelo AEGARCH houve melhoraanibérios de informagéo com a inclusédo
do termo fn-meari. Para os outros modelos o termi-feari se mostrou ndo significativo.

Portugal e Une concluem que o presidente Lula rsiave errado ao afirmar que a
esperanca vencera o medo. No longo prazo as varidaem-se na mesma direcdo. Os autores
ressalvam que uma analise mais detalhada que ocer@sta afirmacdo deve passar por uma

abordagem via regimes de mudancga markoviana.

19 para mais detalhes sobre 0 modelo GARCH-m ver [2202) e Brooks (2002).
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3.8 Lopes (2006)

Lopes (2006) analisa a volatilidade do retorno Ideres indices de mercado financeiro,
mais especificamente Dow Jones, Ibovespa e S&P 60@utor tentou modelar e explicar
eventuais correla¢des entre a variancia do retdosarés indices. O objetivo deste autor era na
verdade observar quais os impactos da volatilidbmte indices americanos sobre o Ibovespa.
Lopes utilizou diversos modelos da familia GARC&htd modelos univariados como modelos
bivariados.

Primeiro foram utilizados modelos univariados conmtwito de encontrar aquele que
melhor se ajusta as séries. Em seguida aplicowsdelos GARCH bivariados para as trés séries,
duas a duas, objetivando encontrar a correlac&e antolatilidade dos retornos. As conclusdes
sdo as seguintes: a volatilidade do indice bragiléi maior que a volatilidade dos indices
americanos. Enquanto a volatilidade do indice ayaed varia entre -3 e 3 unidades a
volatilidade do indice brasileiro varia entre -1212 unidades. Ainda, ao aplicar modelos
GARCH univariados o autor mostra que o modelo qwthon se ajusta as trés series € o
TGARCH (2,1), sendo este modelo capaz de captéeitw @alavancagemLéverage effegtnas
séries. O autor aplicou ainda modelos GARCH bidmsd para modelar as trés séries e estimar
a correlacdo entre as mesmas. Para os indicessfioxeDow Jones e Ibovespa x S&P 500 o
melhor modelo ajustado foi 0 modelo multivariadoB3/(1,1), com a correlacéo dos retornos
sendo respectivamente de 33,44% e 34,98%. Pamdimesd Dow Jones x S&P 500 o melhor
modelo ajustado foi 0 modelo multivariado BEKK (2,&om correlagdo muito proxima de 1
(93,25%). Lopes observa que apds a implantacdcedbd®n 1994 a correlacdo entre Ibovespa x
Dow Jones e Ibovespa x S&P 500 passa a ser positiva

Por fim foi feita uma simulagdo para comparar mosleinivariados e bivariados. Por
meio de simulagdes o autor conclui que modelogibidas geram previsdes mais precisas para a
amostra dos trés indices.

" para mais detalhes sobre modelos multivariado$sesy (2002) e Brooks (2002).
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3.9 Costa, Couto e Martins (2003)

Costa, Couto e Martins (2003) aplicaram modelos ARGARCH e EGARCH para as
séries mensal e diaria do prémio de risco do meradel acdes Portugués no periodo de
31/12/1992 a 31/12/2001. A partir dos resultadasoetiados foram realizadas previsbes um
passo a frente para as séries estudadas.

Os autores encontraram 0s seguintes resultadoggroigpde risco do mercado diario
apresentou forte persisténcia que pode ser cap@mdam processo GARCH. Dentre todos os
modelos analisados o de melhor desempenho foi o@GEAR,1) aplicado ao sub-periodo 1997 a
2001. Tal modelo apresentou parametros estatisticendiferentes de zero. Para a previsdo um
passo a frente no periodo de 1997 a 2001 o mod&RCOHl (1,1) gerou as melhores previsdes
para o dia seguinte. O modelo obteve melhor pedoom para a série diaria comparada com a
serie mensal.

Por fim os autores constataram estabilidade esélutio prémio de risco do mercado de

capitais portugués, quando considerado dois sub¢umesr de dois anos e meio cada um.

3.10 Bedeir e Ebeid (2004)

Bedeir e Ebeid (2004) tentaram avaliar a perforraatequatro tipos de modelo ARCH -
simétricos e assimétricos - para prever a volatil@diaria do indice de precos de acdo do Egito.
Os modelos selecionados para avaliar a previsaodice foram GARCH, EGARCH, APARCH
e GJR, usados com quatro tipos diferentes de lligtfies dos erros — Normal Gaussiana,
Student-t, GED &kewedstudent-t.

As principais conclusdes extraidas por Bedeir dcdEtfmeam as seguintes: baseados nas
estatisticas dentro da amostra e nos resultadasagaevisao fora da amostra os autores apontam
0s modelos assimétricos — GJR e APARCH — como supsrem relacdo aos modelos
simétricos para prever fora da amostra, sobretudmap se utilizou distribuicbes com caudas

pesadas. O modelo que gerou as melhores previsigesld amostra foi o AR (1) - APARCH
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(1,1) com distribuicagkewedstudent-t. Os coeficientes estimados para 0 mg&_RARCH (1,1)
foram altamente significantes.

Como era de se esperar em modelos do tipo GARGdma dos parametros estimados
do residuo defasado ao quadrado e da varianciaatdiefaé proxima de um, indicando que
choques na variancia condicional possuem alta gtémgiia 0 que caracterizelusters de
volatilidade no mercado egipcio — retornos de mesmal agrupados. Por outro lado nédo se
observou efeito alavancagem — volatilidade maiecedida de choques negativos - na série de
retornos do indice de agbes egipcio.

Neste capitulo buscou-se analisar alguns resultawhpsricos obtidos por outros autores
em alguns trabalhos aplicados que utilizaram madd¢ovolatilidade deterministica e estocéastica
aplicados a séries financeiras, assim como s riesta dissertacdo para o setor siderurgico.
No proximo capitulo faremos uma analise qualitatieasetor siderurgico brasileiro e global

observando alguns dos principais indicadores dw setmo produ¢cdo e consumo.
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4 SIDERURGIA

O setor siderargico mundial vem experimentando gorada de investimentos poucas
vezes vista impulsionada pela prosperidade ecomdmmwindial dos dltimos anos e
principalmente pela forte demanda por aco em ec@soemergentes como China, Brasil, Russia
e india. A produgido de aco costuma ser um bomaddicde desenvolvimento de uma nacéo,
uma vez que o setor siderurgico € fortemente @mim@iado com outros setores da economia
como construcao civil, setor automobilistico e dedpcédo de maquinas e equipamentos. Por ser
ainda um setor que exige forte investimento em sit&enologias este acaba sendo uma fonte de
transbordamento tecnoldgico para a economia commdm

Este capitulo tem por objetivo estudar o comportdmnela siderurgia no Brasil e no
mundo nas ultimas décadas observando os prindipdicadores de producéo, distribuicdo e
fusbes e aquisicdes do setor siderurgico. Os destasisticos disponiveis neste capitulo foram
obtidos no site do Instituto Brasileiro de Siderar()BS) e no site daVorld Steel Association
(WSA).

Antes de comecarmos vale uma ressalva. Este aajdiuhicialmente escrito em agosto
e comeco de setembro de 2008, ou seja, antes @loe@sta crise dgsubprime Por este motivo
parte das projecdes aqui contidas baseavam-se eqnamo trimestre de 2008 e um ano de 2009
com demanda altamente aquecida no setor sidergigoao vinha sendo a trajetoria observada
até entdo. Em marco de 2009 este capitulo preaspuevisto. Nao deixa de ser altamente
interessante observar as projecOes para o sefpoea, e constatar agora que muito do que havia
sido planejado precisou ser revisto e postergamoem alguns casos cancelado.

Portanto, alguns dados foram revistos e atualizaaletsos ainda n&o possuem o ano de
2008 consolidado e permanecerdo como antes, couhevadas ressalvas, quando se fizer

necessario.
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4.1 O setor siderurgico brasileiro

No inicio da década de 90 a presenca estatal mila aiuito intensa no setor siderudrgico
brasileiro. Ao todo eram 43 empresas atuando naricenacional, em sua maioria concentradas
na regido sudeste devido a proximidade de suaipainmatéria prima, o minério de ferro, e de
seu mercado consumidor.

Com a exaustdo do modelo siderurgico estatal dewms@go o forte processo de
privatizacdo do setor, com grandes aportes finevegrivados para modernizar e expandir a
producéo das antigas plantas estatais. De 19993 fifam oito usinas estatais privatizadas que
produziam juntas aproximadamente 20 milhGes ddadas ano (70 % da producéo brasileira da
época). Nos dez anos seguintes as privatizacbam forvestidos mais de R$ 23 bilhées na
moderniza¢do do processo siderurgico das antigatsiss Como resultado do forte investimento,
Nnos primeiros cinco anos pos-privatizacdo a praalug&ional ja havia aumentado em 5 milhdes
de toneladas.

Em 2007 a producdo de aco brasileira ja atingiaB%8 milhdes de toneladas/ano,
colocando o pais na 92 colocacdo entre os priscipaadutores mundiais. O ano de 2008
terminou com uma producao ligeiramente inferior edgwbservada em 2007 em funcdo da
enorme queda na producado no terceiro trimestréd@8 2ausada pela crise mundial. O grafico 1
mostra a evolucao da producao brasileira anuatdemire 1987 e 2008.

Outro indicador de forte aumento da producédo lmiagide aco é o consumo per capita
gue passou de 94,5 Kg em 2001 para 139 Kg em 20§&e € considerado baixo em relacdo aos
niveis observados nos paises desenvolvidos.

O quadro 1 ranqueia os maiores produtores mundéaeco nos uUltimos dois anos. Vale
destacar a China como o maior produtor mundialg@e produzindo mais de quatro vezes a
producdo do segundo maior produtor (Japao). A tenid@ara a proxima década € que a China
continue como a maior produtora mundial de acoee@Brasil se aproxime cada vez mais dos
cinco maiores produtores mundiais, principalmemefencdo de sua posicao privilegiada em

relacdo a producéo de minério de boa qualidade.
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Gréfico 1 — Produgéo brasileira de aco - milhdes deneladas / ano
Fonte: WSA

No gréfico 1 pode-se observar uma mudanca de cdéampento na taxa de crescimento
no setor siderdrgico brasileiro ao longo das dézalaquanto na década de noventa a taxa de
crescimento médio da producdo de aco foi de 0,280%no, a partir do ano 2000 esta taxa
elevou-se para 4,2% ao ano, comprovando o fortecagento do setor nesta década. De acordo
com o0s numeros do Instituto Brasileiro de Sideau(@BS), entre 2005 e 2010 estdo previstos
para o setor investimentos de R$ 21,2 bilhdes,eoagumentaria a producéo de aco brasileira dos
atuais 33,8 para 49,7 milhdes de toneladas antas pjecdes foram feitas antes do estouro da
bolha imobiliaria americana, a maior parte dos stimeentos das principais siderdrgicas
brasileiras foi estendida até 2013.

Vale lembrar que parte deste investimento devdwiexterior junto com novas empresas
gue, atraidas pela forte expansdo da economiddirasdevem implantar novas usinas no pais,
principalmente nas regides sudeste e nordeste lerAdaThyssenKrupp esta construindo uma
planta integrada no Rio de Janeiro (Companhia@idea do Atlantico) em parceria com a Vale
e a chinesa Baosteel procura um parceiro brasiara implantar uma usina no Espirito Santo
ou no Rio de Janeiro.

As expectativas do BNDES sobre o setor siderurigresileiro sdo ainda mais otimistas,
segundo o banco, entre 2008 e 2014 sdo aguardadestimentos de R$ 82 bilhbes o que
aumentaria a capacidade do setor siderurgico érasdas atuais 33,8 milhdes de toneladas/ano

para 80,1 milhdes de toneladas/ano, crescendo 44€f em um periodo de 6 anos — é muito
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provavel que estes numeros e o cronograma de itap&m sejam revistos em funcdo da crise
financeira mundial.
Segundo Paulo Moll (O Estado de Sao Paulo, Caderanomia — Pagina B1, 07/09/08):

Muitos desses investimentos estdo sendo puxadosregtado interno. E o caso do setor
automotivo e da construcao civil, que traz a releagparque da industria de aco e de cimento.

Pais 2007 2006
Posicdo | Producdo | Posicdo |Producédo
China 1 489,2 1 423,0
Japao 2 120,2 2 116,2
Estados 3 98,2 3 98,6
Unidos
Rissia 4 72,4 4 70,8
India 5 53,1 5 49,5
Coréia do 6 51,5 6 48,5
Sul
Alemanha 7 48,6 7 47,2
Ucrania 8 42,8 8 40,9
Brasil 9 33,8 10 30,9
Italia 10 31,5 9 31,6
Turguia 11 25,8 11 23,3
Taiwan, 12 20,9 12 20,1
China
Franca 13 19,2 13 19,9
Espanha 14 19,0 14 18,4
México 15 17,6 15 16,4
Canada 16 15,6 16 15,5
Reino
Unido 17 14,3 17 13,9
Belgica 18 10,7 18 11,6
Pol6nia 19 10,6 19 10,0
Ird 20 10,1 20 9,8

Quadro 1 - Ranking dos produtores mundiais 2006/200(milhdes de toneladas)
Fonte: WSA

O parque siderurgico brasileiro atual se encoriteen@nte modernizado com tecnologia
gue o torna altamente produtivo para ofertar agtotao Brasil como para suprir parte da forte
demanda mundial por produtos siderdrgicos. Sao &Bas controladas por seis grupos
econdmicos, quais sejam: ArcelorMittal Brasil, Gaerd CSN, Usiminas, Siderurgica Barra
Mansa e V & M do Brasil. Com as recentes ondasgdésigdes, grandes siderurgicas brasileiras
foram adquiridas por outros grupos nacionais gnatgonais como foi o caso da Belgo Mineira

gue foi comprada pela franco-indiana ArcelorMittdg Acos Villares adquirida pelo grupo
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Gerdau e da Cosipa comprada pela Usiminas. O grafapresenta a produgéo de aco bruto por
grupo econdémico no Brasil no final de 2008. O qod&lapresenta a producdo mundial por grupo

econdmico nos ultimos dois anos.

31%

25,8%

23,8%

ArcelorMittal CSN Gerdau Brasil Usiminas Qutras
Brasil

Gréfico 2: Producgéo de aco bruto no Brasil 2008 - & grupo econémico

Fonte: IBS
2007 2006 Grupo
Posicdo | Producdo | Posicdo | Producéo

1 116,4 1 117 ArcelorMittal
2 35,7 2 34,7 Nippon Steel
3 34,0 3 32 JFE
4 31,1 4 30,1 POSCO
5 28,6 6 22,5 Baosteel
6 26,5 45 6,4 Tata Steel
7 23,6 5 22,6 Anshan-Benxi
8 22,9 17 14,6 Jiangsu Shagang
9 22,8 9 19,1 Tangshan
10 21,5 7 21,2 US Steel
11 20,2 16 15,1 Wuhan
12 20,0 8 20,3 Nucor
13 18,6 15 15,6 Grupo Gerdau
14 17,9 11 18,2 Riva
15 17,3 12 17,5 Severstal
16 17,0 13 16,8 ThyssenKrupp
17 16,2 14 16,1 Evraz
18 14,2 23 10,9 Megang Group
19 13,9 19 13,5 SAIL
20 13,8 18 13,6 Sumitomo
21 13,3 21 12,5 Magnitogorsk
22 13,1 20 12,8 Techint
23 12,9 26 10,5 Shougang
24 12,1 22 11,2 Jinan
25 11,7 24 10,8 Laiwu

Quadro 2 - Maiores grupos siderirgicos mundiais 22007 (milhdes de toneladas)
Fonte: WSA
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O destaque brasileiro € o Grupo Gerdau. Em 200@imogGerdau ocupava a 262 posi¢ao
no ranking dos maiores produtores mundiais, comag&,1 milhdes de toneladas/ano. Hoje o
grupo ocupa a 132 posicao (atuando em 14 paises}eswléncia de subida nos préximos anos
com a expanséo da empresa para a Asia, que i®oid2007 pela india comJaint Venturecom
o grupo indiano Kalyani que de agora em dianterotmem parceria com a Gerdau a SJL Steel.
Em 2007 o grupo Gerdau comprou ainda as americimagsarral Steel e Macsteel, as mexicanas
Sidertul e Aceros Corsa (49%), a venezuelana Zalkaa dominicana Inca (49%).

A onda de fusbes e aquisicdes mundial teve um fioité no comeco desta década. No
ano 2000 a maior siderargica mundial produzia 28|Ades de toneladas. De 2000 a 2007 houve
sete super aquisicbes que reuniram quatro (Arbeshat, Usinor e LNM) das dez maiores
siderdrgicas mundiais da época, formando o atwglagArcelorMittal que sozinho produz 116,4
milhdes de toneladas ano — equivalente a mais gseganda, terceira e quarta maiores
produtoras mundiais juntas. Em 2007 as cinco msigiderurgicas mundiais ja produziam
18,3% de todo o aco mundial contra 12,3% em 1980eXIluirmos a China esses numeros
aumentam para 28,8% em 2007 contra 13,4% em 1990.

4.2 O setor siderurgico global

Assim como a siderurgia brasileira, a siderurgiandi como um todo vem
experimentando crescimento exponencial, arrastadaigalmente pelo aumento de demanda
dos asiaticos liderados por China e india. No a@@®@07 a industria do aco produziu 1,34
bilhbes de toneladas (crescimento de 7,5% em welagh ano anterior) acompanhando o
crescimento do consumo que no ano de 2007 foi Ziéilhdes de toneladas (crescimento de
6,8% em relagdo ao ano anterior), sexto ano cotigeale crescimento. O grafico 3 apresenta a
evolucdo da producédo mundial de a¢o bruto desde. 197
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Gréfico 3 - Producao mundial de ago bruto 1970 a 28 — milhfes de toneladas / ano
Fonte: WSA

A producdo mundial de aco que até o ano 2000 erasgima taxa média maxima de 2,4%
ao ano chegou a crescer 6,2 % entre 2000 e 2088seya crescer a uma taxa média de 8,3% ao
ano entre 2005 e 2007, taxas estas nunca antevadese O quadro 3 mostra a evolucdo das
taxas de crescimento médias anuais da producdgQodesagundo estimativas do WSWdrld
Steel Associationo crescimento da producdo de ago permanecera mEstada, puxado
principalmente pelos paises em desenvolvimento c&masil, Russia, India e China. As
projecdes para 2009 sdo de crescimento de 6,3%me estes nUmeros devem ser revistos para
baixo em funcdo da crise financeira mundial queeaxmu a desaquecer fortemente o setor no

guarto trimestre de 2008.

Crescimento médio

Ano Mundo
1970 - 75 1,6
1975 - 80 2,2
1980 - 85 0,1
1985 - 90 14
1990 - 95 -0,5
1995 - 00 2,4
2000 - 05 6,2
2005 - 07 8,3

Quadro 3 - Taxa de crescimento média detor (%)
Fonte: WSA
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Na ultima década com a ascensédo de algumas ecaneme&gentes, como a chinesa, por
exemplo, houve algumas mudancgas quanto ao perfibdsumo e producéo de aco. Em 1997 a
China produzia 13,6% de todo o aco mundial e coraslit6%, ou seja, era importadora liquida.
Em dez anos a China passou a produzir 36,4% dmagdial e consumir 33,8% passando assim
a exportadora liqguida de aco. Os paises da Unid&opEla tiveram um movimento inverso
passando de exportadores a importadores liquidogrdicos 4 e 5 mostram um retrato do que
era a producdo e o consumo de aco em 1997 e doeatagl com o avanco exponencial da
producéo e consumo de ac¢o pela China.
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onde: Outros = Africa + Américas do Sul e Central iefe Médio + Australia e Nova Zelandia
e CIS =Commonwealth of Independent Staflessmada por paises da extinta Unido Soviética
como Russia e Ucrania).

Dos quinze paises que mais produzem a¢o no muiidosé@o exportadores liquidos
(exportagdes — importacdes > 0) segundo os dad28Gtedo WSA. Em 2006 o Brasil exportava
a mais do que importava 10,7 milhdes de toneladas;d por ano. Os trés maiores exportadores
liquidos do mundo séo respectivamente China, Japdoania. Dentre os importadores liquidos
(importacdes — exportacdes > 0) os trés primeieoisth sdo respectivamente Estados Unidos,
Tailandia e Espanha. Os quadros 4 e 5 apresentdistaados maiores exportadores e
importadores liquidos mundiais de aco.

Posicao Pais Exportacdes Liq.
1 China 32,6
2 Japao 30,1
3 Ucrania 29,1
4 Russia 25,6
5 Brasil 10,7
6 Bélgica 7,6
7 Alemanha 49
8 Eslovaquia 2,7
9 Africa do Sul 2,6
10 Austria 2,6
11 Finlandia 2,3
12 Holanda 2
13 Franca 1,9

14 Cazaquistao 1,3
15 india 1,2

Quadro 4 - Exportagfes Liquidas- milhdes de toneladas - 2006

Fonte: WSA
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Posicdo Pais Importacées Lig.
1 Estados Unidos 32,6
2 Tailandia 8,5
3 Espanha 7,4
4 Italia 6,9
5 Emirados Arabes| 6,7
6 Ird 5,6
7 NAFTA 51
8 Unido Européia 51
9 Canada 4,9
10 Coréia do Sul 4,4
11 Vietna 4
12 Arabia Saudita 3,7
13 Hong Kong 3,7
14 México 3,3
15 Turquie 3,1

Quadro 5 - Importacdes Liquidas- milh8es de toneladas - 2006

Fonte: WSA

Este capitulo apresentou o comportamento da sglamo Brasil e no mundo nas ultimas
décadas, apontando para os principais indicader@sadiucdo, distribuicdo, fusdes e aquisicoes.
Observou-se por meio das estatisticas do setor aomada de investimentos com poucos
precedentes na histéria do mesmo, impulsionadosipalmente pela forte demanda dos paises
emergentes que passam por um periodo de elevasigepoade econdmica com setores como
construcao civil e o setor automobilistico altareeaquecidos, o que eleva a demanda por ago no
mundo inteiro.

A China se destaca como o maior produtor mundiagde O Brasil ocupa a 92 posi¢ao
no ranking dos maiores produtores mundiais de a@mwugindo quase 39 milhdes de
toneladas/ano. A tendéncia para a proxima décape & Brasil se aproxime cada vez mais dos
cinco maiores produtores mundiais devido aos inmesttos planejados para a década e em
funcéo de sua posicéao privilegiada na producéoidérin de alta qualidade.

Quanto aos movimentos de fusdes e aquisi¢cdes, Hores compras no setor a partir do
inicio dos anos 2000 com a ArcelorMittal despontandmo maior produtora mundial de aco
apos agressivas aquisi¢cdes de outras gigantes tdo siderirgico. A tendéncia é que 0s
movimentos de aquisicdes continuem no setor atémodésta década e inicio da proxima

havendo uma consolidagéo de cinco grandes prodguieraco.
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5 MODELAGEM E PREVISAO DE VOLATILIDADE

Com base na metodologia exposta no capitulo 2 destartacdo, procurar-se-a entender
o0 comportamento da volatilidade das trés principsises de retornos de acGes do setor
siderurgico brasileiro, cotadas na Bolsa de ValatesSdo PauloGerdau PN (GGBR4),
Usiminas PN (USIM5) e CSN ON (CSNAB3)Estas trés acdes possuem alta liquidez e afetam
significativamente o indice Bovespdlye Chipg. Buscaremos, portanto captar eventuais
similaridades no processo de modelagem das vaagnoma vez que se tratam de séries do
mesmo setor da economia.

Apo6s encontrarmos os modelos de volatilidade estioede deterministica que melhor
descrevam o comportamento da volatilidade de cadadas séries utilizaremos 0os mesmos para
fazer previsdo um passo a frente 21 vezes comparadalidade preditiva das duas classes de
modelos de volatilidade.

Este capitulo estard dividido em trés subcapitutpge estudardo separadamente o
comportamento da volatilidade de cada uma dassééss de retorno. Tentaremos responder,
portanto & seguinte questdo central: Qual modeleotigilidade prevé melhor a variancia dos
retornos dos ativos para o dia seguinte?

Apés a analise das trés séries de retornos tertarsgaponder ainda a seguinte questao:
Por pertencerem ao mesmo setor, 0os trés ativossamhad possuem caracteristicas estruturais
semelhantes quanto a sua modelagem? Em outraggsalas variancias de tais séries possuem
caracteristicas em comum que podem ser captadasgoi@os semelhantes?

Todas as estimagOes desta dissertacao seraoestasftwares Eviews 5 e Stamp. Todos
os dados foram coletados junto a agéncia Bloomieemy periodo de analise comeca em
02/05/2003 indo até 07/10/2008 totalizando 135@nias;0es.
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5.1 Analise quantitativa dos retornos da Gerdau PNGGBR4)

Pela andlise do grafico 6 pode-se depreender géeéeade precos de fechamento diarios
do ativo GGBR4 ndo € estacionaria — observa-seamlemte uma tendéncia nesta série.
Observam-se ainda fortes oscilacdes nestes precfecidamento. A oscilacdo mais visivel esta
em setembro de 2008 quando do agravamento daasrisecana com a quebra do banco de
investimentos Lehman Brothers. Este evento “dentibs bolsas ao redor do mundo, reduzindo
também os precos dos principais ativos que compdéndice Bovespa, entre eles o ativo da
Gerdau S.A. — GGBRA4. Os valores minimos e maxirtingidos pelos precos de fechamento do
ativo no periodo de analise foram, respectivameaR$e 2,47 em 06/05/2003 e R$ 41,56 em
28/05/2008.

45 ~
40 +
35 -
30 -
25
20 -
15 4
10 +

2/5/2003

2/9/2003 +
2/1/2004 ~
2/5/2004 -
2/9/2004 -
2/1/2005 +
2/5/2005 ~
2/9/2005 -
2/1/2006 -
2/5/2006 -
2/9/2006 -
2/1/2007 +
2/5/2007 +
2/9/2007 +
2/1/2008 -
2/5/2008 -
2/9/2008 -

Gréfico 6 — Série de fechamento diario GGBR4 — (R$)

Para calcular a série de retornos do ativo devexplicar a seguinte transformagéao sobre
a série de precos de fechamento diarigs: In(—-), onder; é o retorno do ativo, In é o
t-1
logaritmo naturalP; é o preco de fechamento no temigd:.; € o preco de fechamento no tempo
t-1. A seguir observamos o grafico 7 com os retornésos do ativo GGBR4. Espera-se que a

série dos retornos seja estacionaria uma vez fggérta é a primeira diferenga do log dos precos.



49

15% -
10% -
5% A
0% AN .|‘“ il R {\‘_[i‘h ot S B M b i
5% -
-10% -

-15% +

-20% -

2/5/2003
2/9/2003
2/1/2004
2/5/2004
2/9/2004
2/1/2005
2/5/2005
2/9/2005
2/1/2006
2/5/2006
2/9/2006
2/1/2007
2/5/2007
2/9/2007
2/1/2008
2/5/2008
2/9/2008

Grafico 7 — Série de retornos diarios GGBR4 — (%)

Na série de retornos o valor minimo atingido fo#,26% no dia 29/09/08 e o valor
maximo ocorrido na série foi 9,63% no dia 19/09/08p0s forte queda dia 15/09/08 com a
guebra do Lehman Brothers, ocorreu uma forte zdQ&o do ativo GGBR4 quatro dias depois.
Repare que tanto o retorno minimo como o0 retornxim@ ocorreram em meio ao

desdobramento da crise americana.
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Gréfico 8 — Histograma e estatisticas dos retornafo ativo GGBR4

O gréfico 8 apresenta a distribuicdo dos retorrosG&BR4. No grafico nota-se uma
cauda mais longa do lado esquerdo, indicando nsareternos negativos. Podemos observar que
a distribuicdo dos retornos € praticamente sing&trio entanto, ela ndo pode ser dita normal uma

vez que apresenta excesso de curtose (distribungiesis possuem curtose em torno de 3) e 0
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teste de Jarque-Bera rejeita a hipotese nula degjuetornos sejam normalmente distribuidos.
Uma distribuicdo com estas caracteristicas sugepeiori, gue um modelo que capte assimetria
nos retornos como, por exemplo, modelos EGARCH ARGCH se ajustem melhor aos retornos
da GGBR4. Além disso, é possivel que um modelo disitnbuicdo dos erros do tipo t-student —

com caudas mais pesadas - se ajuste melhor aéessa s

5.1.1 Modelagem e previséo deterministica GGBR4

Antes de investigarmos qual modelo de volatilidddeerministica se ajusta melhor aos
dados, vale lembrar que o critério de escolha sedra na consisténcia dos parametros e nos
critérios de Akaike e Schwarz. Além disso, para queodelo seja selecionado é preciso que
seus residuos tenham efeitos ARCH insignifican@ganto as previsdes, 0s critérios de
comparacgao adotados serdo baseados nas estatistigaes/isdo — raiz do erro quadratico médio
(RMSE), erro absoluto médio (MAE) e erro médio (ME)

Todos os modelos aqui testados assumirdo umabdigio dos erros do tipo t-student ou
normal Gaussiana. Para cada modelo testaremosligtrédduicdo dos erros se ajusta melhor aos
dados em cada caso.

O primeiro passo, como sugerido por Brooks (2082hdar a série contra uma constante
e em seguida aplicar o teste ARCH-LM sobre os vesighara verificar a existéncia de efeitos
ARCH. O teste ARCH-LM realizado pelo Eviews é costpgelos seguintes passos:

(1°) rodamos uma regressdo linear qualquer como,r pexemplo,

Y, =a, +a,X, +0;X%; +U, e obtemos o residuo estimago

(2°) elevamos o residuo estimado ao quadrado enasl@ontra ele mesmo defasado q

vezes para 0 caso de um teste ARCH-LM de ordem g@nocose segue:

~2 _ ~2 _ 2 _ 5
U: =), + Uz, +y,u, +...+t 0

o +V, ondeVv; € um termo de erro.

(3°) A hipotese nula e alternativa sao as seguihtgsy, =y, =y, =....= ), =0 e H

yy200uy,#0o0uy, # Oou.....ouy, # 0
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Ao aplicarmos este procedimento para a série denaet do ativo GGBR4 regredido
contra uma constante entre 02/05/2003 e 07/10/2f)8itou-se a hipotese nula de que os
residuos ndo sejam autoregressivos de modo queéeaeéeriodo mencionado apresenta efeito
ARCH. Desta forma podemos prosseguir com a nossatitea de ajustar modelos do tipo
GARCH a séries de retornos do ativo GGBRA4.

E comum na literatura de econometria aplicada iesséinanceiras trabalhar com uma
equacdo para a média do tipo ARMA ao tentar modelariancia. O passo seguinte €, portanto
tentar modelar a média ajustando modelos ARMA dearm remover a correlacdo serial da
série, caso esta exista. No caso da série de ostdmativo GGBR4, ajustou-se um modaR
(1) para a média com o coeficiente autorregressiyarideeira ordem significativo.

O proximo passo sera ajustar modelos do tipo GARCsErie de retornos do ativo
GGBR4. O quadro 6 apresenta a estimacédo de modelbgo GARCH para a série de retornos

do ativo. Foram estimados tanto modelos siméticooso modelos assimétricos.

Modelo AIC BIC Distribuicdo | Coef. Significantes

AR (1) - GARCH (0.1) |-4,514196] -4,4987 T-student Todos
AR (1) - GARCH (1.0) | -4,5049 | -4,4895 T-student Todos
AR (1) - GARCH (1.1) | -4,5471 | -4,5316 Normal Todos
AR (1) - GARCH (2.1) | -4,5470 | -4,5238 T-student 1
AR (1) - GARCH (1.2) | -4,5470 | -4,5238 T-student Nenhum
AR (1) - GARCH (2.2) | -4,5447 | -4,5215 Normal Todos
AR (1) - EGARCH (0.1)| -4,5257 | -4,5064 T-student Todos
AR (1) - EGARCH (1.0)| -4,5103 | -4,4910 T-student Todos
AR (1) - EGARCH (1.1) | -4,5613 | -4,5381 T-student Todos
AR (1) - EGARCH (2.1)| -4,5549 | -4,5317 Normal 3
AR (1) - EGARCH (1.2)| -4,5546 | -4,5315 Normal 4
AR (1) - EGARCH (2.2)| -4,5537 | -4,5267 Normal 2
AR (1) - TGARCH (0.1) | -4,5641 | -4,5447 | T-student Todos
AR (1) - TGARCH (1.0)| -4,5137 | -4,4944 T-student 2
AR (1) - TGARCH (1.1)| -4,5601 | -4,5370 T-student 3
AR (1) - TGARCH (2.1)| -4,5588 | -4,5318 T-student 3
AR (1) - TGARCH (1.2)| -4,5588 | -4,5318 T-student 1
AR (1) - TGARCH (2.2) | -4,5575 | -4,5266 T-student Nenhum

Quadro 6 — Andlise de modelos GARCH para a série detornos — GGBR4

Como era de se esperar, devido a andlise a pasrestatisticas da série de retornos do
ativo, de fato os dois modelos que melhor se apsta série de retornos da GGBR4 foram dois
modelos assimétricos, um AR (1) - TGARCH (0,1) e AR (1) - EGARCH (1,1), com os

critérios de Akaike e Schwarz indicando um melhjosta via TGARCH. Como os resultados
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para o ajuste do modelo AR (1) - EGARCH (1,1) sestnamam muito proximos ao ajuste do

modelo AR (1) - TGARCH (0,1), faremos uma analisgisntuidadosa dos dois modelos para
basear nossa decisdo quanto ao melhor ajuste paéréeade retornos da Gerdau PN. Ambos os
modelos obtiveram melhores ajustes com uma digtébudos erros do tipo t-student e todos os

coeficientes estimados sao significativos. As estiiies dos dois modelos foram as seguintes:

AR (1) - EGARCH (1,1) - distribuic&o t-student.

y, =0.0859,_, + ¢,
(0,0284)

yt = ht gt

e Jhe

(0,1340)  (0,0167) (0,0207) (0,0311)

£
Ln(h,) =-0,4541+ 0,9528Ln(h,,) - 0,073{&} + o,1397{ﬂ - 3]

onde 0s nimeros entre paréntese representam o gesivio

Todos os coeficientes sdo significativos e o efalavancageny = -0,0731, negativo
como esperado. A persisténcia encontrada no madoelde f = 0,9528 o que pode ser
considerada alta. O valor do coeficiente= 0,1397, positivo 0 que evidencia a existéncia de
aglomeracédo na volatilidade. Ao aplicarmos novamemtteste ARCH LM, agora sobre os
residuos da regressao, este aceitou a hipétesenostaando a auséncia de efeitos ARCH nos
residuos, o que mostra que o modelo estd bem Bspeaindo havendo mais qualquer tipo de
sistematicidade na estrutura de erros — 0s er@s o totalmente aleatorios.

O gréfico 9 apresenta o grafico do QQ plot dosdrexd do modelo AR (1) - EGARCH
(1,1). A observacéao grafica evidencia a ndo nodade na distribuicdo dos residuos do modelo

estimado apesar destes se aproximarem muito deommeal.
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Gréfico 9 — QQ plot dos residuos do modelo AR (1)EGARCH (1,1) - GGBR4
AR (1) - TGARCH (0,1) - distribui¢ao t-student.

Y, =0.0970/,, +,

(0,0280)

yt = ht gt

h, =0,0003+ 0,8937h,, + 01177£2,K_,
(1,19E-05) (0,0275) (0,0280)

onde 0s nimeros entre paréntese representam o gesieo.

A analise dos coeficientes estimados pelo modeldRGH mostram que todos os
coeficientes sdo significativos. A persisténciatgegala por este modelo foi dg = 0,8937,
mostrando que a persisténcia estimada pelo modehRRTCH é menor do que aquela estimada
pelo modelo EGARCH. O efeito alavancagem observadale y = 0,1177, positivo como
esperado e maior que o efeito alavancagem estipeldanodelo EGARCH. O teste ARCH-LM
apontou a nado existéncia de efeitos ARCH sobresiduos da regressao.

Assim como no caso do modelo AR (1) - EGARCH (19%)residuos do modelo AR (1) -
TGARCH (0,1) também se aproximam muito de uma nbriN@entanto o grafico 10 sugere que

estes ndo apresentam tal distribuico.
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Grafico 10 — QQ plot dos residuos do modelo AR (H TGARCH (0,1) - GGBR4

O quadro 7 compara as estatisticas das varianstanadas pelos dois modelos. As

estatisticas para os dois modelos estimados seramaat muito proximas umas das outras.

Ambas as estimativas apresentam distribuicbes anéunah como pode ser observado pelo teste

de Jarque-Bera que rejeita a hipotese nula de tidada dos erros e pelos altos valores

observados para curtose. O desvio padrdo obserpadm os dois modelos estimados é

estatisticamente equivalente — a diferenca apa@cgiarta casa decimal.

Estat/ Modelo hEGARCH | hTGARCH
Média 0,000654 | 0,000656
Mediana 0,000583 | 0,000557
Mé&ximo 0,003314 | 0,004294
Minimo 0,000276 | 0,000358
Desvio Padrdo | 0,000295 | 0,000339
Skewness 3,152999 | 4,516483
Curtose 20,54736 | 35,61811
Jarque-Bera 19498.80 64245.46
Probabilidade 0.000000 0.000000

Quadro 7 — Estatisticas das variancias deterministas estimadas — GGBR4

O grafico 11 plota as duas volatilidades estimadasfirmando a proximidade entre as

duas estimacdes. O modelo TGARCH apresenta vdidiéis estimadas mais elevadas nos
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momentos de pico, sobretudo nos dois momentos a®¥ ww@atilidade da série. Nos periodos de

menor volatilidade o modelo EGARCH apresentou vaates estimadas ligeiramente maiores.
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Grafico 11 - TGARCH X EGARCH — GGBR4

Com o intuito de determinar efetivamente qual dais chodelos se ajusta melhor a série
de retornos da GGBR4 faremos a previsdo um pasfenge 21 vezes para a variancia
condicional a partir dos dois modelos estimados$.pf@cedimento permite observar o grau de
ajuste da equacdao sugerida a série de dados. leadak previsdes se baseara nas estatisticas de
previsdo — raiz do erro quadratico médio (RMSE) ebsoluto médio (MAE) e erro médio
(ME). O melhor modelo deve ser aquele que apresentaenores valores para RMSE, MAE e

ME — os valores mais préximos de zero. O calcuktadeestatisticas € obtido da seguinte forma:
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A seguir o quadro 8 apresenta as estaticas desprewbtidas para os dois modelos de

volatilidade deterministica escolhidos para a siGerdau.

Estatistica/Modelo |AR (1) - EGARCH (1.1) |AR (1) - TGARCH (0.1)
ME -0,015440 -0,015233
RMSE 0,063792 0,063882
MAE 0,054167 0,054230

Quadro 8 - Estatisticas de previsdo paios modelos Deterministicos— GGBR4

As estatisticas RMSE, MAE apontam valores mais ipt0x de zero para o modelo
EGARCH, no entanto, a estatistica ME sugere o nmoi@&/ARCH como o mais adequado. Estas
diferencas aparecem sempre na quarta casa decigued ndo nos permite afirmar com certeza
guanto a superioridade de um modelo sobre o cAfrestatisticas de previsao corroboram o que

havia sido exposto anteriormente quanto a proxidedantre os dois modelos estimados.

5.1.2 Modelagem e previséo estocastica GGBR4

O objetivo agora sera analisar a volatilidade deoadla Gerdau estimada pelo filtro de

Kalman. Estimaremos dois modelos para a série GGBanestacionériqM<1e outro nao

estacionariop = 1 eN = 0. Reescrevendo 0 modelo 2.2.6 a 2.2.8 e callocem espaco de

estado, temos os seguintes modelos a serem esimado

Modelo 1: AR (1) — SV Estacionario

Y =¢. Y, t @,
wt :a-tgt

X =N, +h +¢
N,=N_, =N

h =, +7,
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Modelo 2: AR (1) — SV néo Estacionario

Y =4,y T O,
wt :a-lgt

X =h +£

h =h_ +7,

Os modelos de volatilidade estocéastica estimad@sgaérie da Gerdau sdo os seguintes:
Modelo 1: AR (1) — SV Estacionario — GGBR4

X, ==8,8442+h, +¢,
h =0,983M,, +7,
Var (&) =2,9917
Var (r7,) =0,0095
p.ev=31209

AIC =11425

BIC =11541

Ondep.e.vé a variancia do erro de previsao e AIC e BIC s&pectivamente 0s critérios
de Akaike e Schwartz. Este modelo apresentou fodevergéncia em 20 iteragbes. A

persisténcia estimada pelo filtro de Kalmar 0,9837mostrou-se bastante elevada, sendo esta

superior a persisténcia calculada pelos dois medaééterministicos para a mesma sgrie
0,9528 (EGARCH) ¢ = 0,8937 (TGARCH).

Ao aplicarmos o teste Q sobre os residuos da sEpeseste aceitou a hipétese nula de
gue os residuos sdo nao autocorrelacionados. @@mi#E apresenta a o QQ plot dos residuos.
Assim como no caso deterministico os residuos giessdo apresentam uma distribuicdo néo

normal. A curtose observada foi 17,887.
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Gréfico 12 — QQ plot dos residuos do modelo AR (3)SV Estacionario - GGBR4

Ao ajustar a versdo ndo estacionaria do modelo & = 1 eN = 0, ndo houve
convergéncia. Desta forma o modelo de volatilidestecéstica escolhido para a série da Gerdau
deve ser AR (1) — SV Estacionario

O quadro 9 apresenta as estatisticas das voldekdastimadas pelos trés modelos
escolhidos — dois deterministicos e um estocasiomo havia sido exposto anteriormente, 0s
modelos deterministicos apresentaram estatistiGaa s volatilidades estimadas muito
parecidas. Ao compararmos as estatisticas dosnmd#elos estimados, observamos que a
volatilidade filtrada (estocéastica) apresenta auperior para a média 0 que torna o nivel da
volatilidade filtrada um pouco mais elevado. O depadréo da volatilidade filtrada € um pouco
superior aquele observado para os modelos detstinod. Os trés modelos apresentam

distribuicdo ndo normal como pode ser observadmtpste de Jarque-Bera e pela curtose.

Estat/ Modelo hEGARCH | hTGARCH | hFiltrada

Média 0,000654 | 0,000656 [ 0.001114
Mediana 0,000583 [ 0,000557 | 0.001042
Maximo 0,003314 | 0,004294 [ 0.003650
Minimo 0,000276 [ 0,000358 | 0.000452

Desvio Padrdo | 0,000295 | 0,000339 [ 0.000377
Skewness 3,152999 | 4,516483 | 2.287847
Curtose 20,54736 | 35,61811 [ 13.05419
Jarque-Bera 19498,8 64245,46 | 6853.670
Probabilidade 0.000000 | 0.000000 | 0.000000

Quadro 9 — Estatisticas das varianc@a@stimadas — GGBR4
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O gréfico 13 plota as trés volatilidades estimguas a série da Gerdau. Confirmando o
gue havia sido exposto anteriormente, a volatikdestocastica apresenta um nivel mais elevado
em relagdo aos modelos deterministicos. A volatle filtrada “flutua” por cima das
volatilidades deterministicas durante toda a s&oe excec¢do dos dois momentos de maior
“turbuléncia” na série, onde os modelos determatstestimam valores mais elevados para a

volatilidade.
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Grafico 13 - TGARCH X EGARCH X FILTRADA — GGBR4

Para a previsao, assim como feito em Ziegelmanareil (1997) e Morais e Portugal
(1999), sédo consideradas as volatilidades filtradase o modelo prevé a volatilidade
incorporando novas informacdes em cada instantéedpo. Como estatisticas de previsao
utilizaremos, assim como para 0 caso determinjsticerro medio (ME), a raiz do erro
guadréatico médio (RMSE) e o erro absoluto médio Bylfara compara a previsdo obtida pelo
modelo estocastico com aquelas obtidas anterioemeeslios dois modelos deterministicos. O
guadro 10 apresenta as estatisticas de previsgoasso a frente durante 21 dias para os trés

modelos estimados para a série de retornos da Gerda

Estatistica/Modelo |AR (1) - EGARCH (1.1) |AR (1) - TGARCH (0.1) |AR (1) - SV Estacionario
ME -0,015440 -0,015233 0,016461
RMSE 0,063792 0,063882 0,022197
MAE 0,054167 0,054230 0,019939

Quadro 10 - Estatisticas de previsdo para os trésadelos estimados — GGBR4
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Analisando o quadro 10 chega-se a conclusédo quedelmdeterministico, em particular
0 AR (1) — TGARCH (0,1) € o melhor no erro médioE)Menquanto que de acordo com a raiz
do erro quadratico médio (RMSE) e o erro absolutdi;m(MAE) o modelo escolhido deve ser o
AR (1) — SV Estacionério.

Como os resultados para o RMSE e o ME sao bastangstentes em favor do modelo
estocastico e o resultado para o ME mostra-se umopmais favoravel em favor do modelo
deterministico, a sugestao para o caso da Gerdaor&gnto que o modelo estocéstico seja
preferido ao deterministico para se estimar e pr@wvelatilidade do ativo GGBRA4.

5.1.3 Conclusdes GGBR4

Ao estimar modelos de volatilidade deterministicaapa série de retornos do ativo
GGBR4 optou-se por dois modelos assimétricos costrildiicdo t-student, um AR (1) —
EGARCH (1,1) e um AR (1) — TGARCH (0,1) com prefes@d — segundo as estatisticas de
previsdo - pelo modelo TGARCH segundo o erro mdtik) e preferéncia pelo modelo
EGARCH segundo a raiz do erro quadratico meédio (BRM& o erro absoluto médio (ME). O
efeito alavancagem foi maior, calculado pelo mod&#®\RCH (0,1177).

O modelo estocéstico selecionado foi um AR (1) -EStacionario. Todos os coeficientes
estimados para os trés modelos foram significativos

A persisténcia calculada pelo modelo SV (0,9837) domaior dentre os modelos
estimados seguido pelo EGARCH (0,9528) e pelo naot&ARCH (0,8937).

O modelo SV apresentou um nivel para a volatilidetgs elevado em relacdo aos
modelos deterministicos — em meédia a volatilidas®aadstica estimada € mais elevada. Os
modelos deterministicos, por sua vez, apresentamatilidades estimadas mais elevadas nos
dois momentos de maior volatilidade da série.

Ao fazermos a previsdo um passo a frente durantdigkl utilizando os trés modelos
escolhidos, as estatisticas de previsdo ME e RM&htaram o modelo estocastico como

superior ao modelo deterministico — apresentardores mais proximos de zero. No entanto
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7

guando a estatistica de previsdo € o erro médio) (MEmodelo escolhido deve ser o
deterministico, mais especificamente o modelo TGARC

Para o ativo da Gerdau devido a proximidade dodsllEulado para os trés modelos e
devido ao fato do RMSE e MAE apontarem consisteetéeno modelo estocastico como aquele
gue erra menos ao prever a volatilidade do ativa madia seguinte, entdo o modelo de
volatilidade estocéastica (SV) deve ser preferid@ sstimar e prever a volatilidade do ativo da
Gerdau (GGBRA4).
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5.2 Analise quantitativa dos retornos da Usiminas® (USIM5)

O grafico 14 apresenta a série dos precos de festtandiarios do ativo USIM5
negociado na Bovespa. Assim como no caso do atiteriar, observa-se que a série € nao
estacionaria. O preco de fechamento deste ativodanapresenta fortes oscilacdes. Como era de
se esperar as maiores oscilacdes se observanmralpattembro de 2008s valores minimos e
maximos de precos de fechamento atingidos peloo atie periodo de analise foram
respectivamentdR$ 3,12 em 20/05/2003 e R$ 92,%n 19/05/2008. Note que os valores
minimos e maximos observados para o fechamentd&iidi®Jocorreram, assim como no caso da
GGBRA4, respectivamente em Maio de 2003 e Maio 68.20
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Gréfico 14 — Série de fechamento diario USIM5 — (R$

Quanto aos retornos do ativo USIM5 o minimo e o iméxobservado no periodo
ocorreram, assim como no caso de GGBR4, nos di/2908 e 19/09/2008 respectivamente,
também sob influéncia das altas volatilidades ofaglrs nos mercados mundiais a partir de
setembro de 2008. Os valores minimos e maximoswamkes no grafico 15 sdo respectivamente
-15,96% no dia 29/09/2008 e 16,62% no dia 19/08200
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Gréfico 15 — Série de retornos diarios USIM5 — (%)
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Grafico 16 - Histograma e estatisticas do ativo USIS

O grafico 16 mostra a distribuicdo dos retornosatieo USIM5. Observamos, assim
como no caso da GGBRA4, caudas mais longas do kgleerlo, indicando maiores retornos
negativos no periodo de analise. Esta distribung@npode ser dita normal devido ao seu excesso
de curtose, além disso, o teste de Jarque-Beligarajdipotese nula de que os retornos sejam
normalmente distribuidos. Novamente, modelos gpéoaassimetria nos retornos parecem ser
mais adequados em funcao das caracteristicastdaugo. Vale observar que a distribui¢céo do
ativo USIM5 possui caracteristicas muito parecidasn aquelas observadas para o ativo
GGBRA4.
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5.2.1 Modelagem e previséo deterministica USIM5

Ao aplicarmos o teste ARCH-LM sobre a série estadeerificou-se a existéncia de
efeitos ARCH na série de retornos do ativo USIMBe262/05/2003 e 07/10/2008, rejeitando-se
a hipétese nula de que os residuos ndo sejamegressivos 0 que sugere a existéncia de efeitos
ARCH na série. Portanto seguiremos com a andligartdo ajustar algum modelo da familia
GARCH a série analisada.

Ao tentar ajustar modelos ARMA para a média deesdiretornos da USIM5 encontrou-
se um model®R(1) onde a defasagem de ordem 1 mostrou-se significdtiote que o modelo
ajustado para a média da USIM5 foi equivalente lacgjastado para a média da GGBRA4.

Tentaremos agora modelar a variancia dos retoraosede. O quadro 11 apresenta o
resultado das estimacdes de modelos do tipo GARDHRELricos e assimétricos para a série de

retornos do ativo USIM5.

Modelo AIC BIC Distribuicdo | Coef. Significantes
AR (1) - GARCH (0.1) -4,2027 -4,1873 T-student Todos
AR (1) - GARCH (1.0) -4,2197 -4,2043 T-student Todos
AR (1) - GARCH (1.1) -4,2621 -4,2428 T-student Todos
AR (1) - GARCH (2.1) -4,2606 -4,2374 T-student 4
AR (1) - GARCH (1.2) -4,2610 -4,2378 T-student 3
AR (1) - GARCH (2.2) -4,2596 -4,2325 T-student 2
AR (1) - EGARCH (0.1) -4,2322 -4,2129 T-student Todos
AR (1) - EGARCH (1.0) -4,2202 -4,2009 T-student Todos
AR (1) - EGARCH (1.1) -4,2772 -4,2640 T-student Todos
AR (1) - EGARCH (2.1) -4,2719 -4,2449 T-student 5
AR (1) - EGARCH (1.2) -4,2720 -4,2449 T-student 5
AR (1) - EGARCH (2.2) -4,2701 -4,2430 Normal 5
AR (1) - TGARCH (0.1) -4,2801 -4,2648 Normal Todos
AR (1) - TGARCH (1.0) -4,2257 -4,2064 T-student 3
AR (1) - TGARCH (1.1) -4,2489 -4,2558 T-student 4
AR (1) - TGARCH (2.1) -4,2576 -4,2506 T-student 4
AR (1) - TGARCH (1.2) -4,2379 -4,2509 T-student 4
AR (1) - TGARCH (2.2) -4,2667 -4,2458 T-student 4

Quadro 11 — Andlise de modelos GARCH gma série de retornos — USIM5

Assim como no caso do ativo GGBR4, para o ativoMBSbbtivemos alguns resultados
muito proximos para 0os modelos assimétricos. Comaaso anterior analisaremos os dois

melhores modelos segundo os critérios de Akaikeclev&z e segundo a consisténcia dos
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parametros. Para USIM5 os modelos escolhidos fak&n(1) — EGARCH (1,1) e AR (1) —

TGARCH (0,1) com distribuicbes t-student e normegpectivamente. Note que os modelos
selecionados sédo os mesmos escolhidos para madstao da Gerdau, com o modelo TGARCH
apresentando um melhor desempenho, neste casdlisiiibuicdo dos erros do tipo normal. As

estimacdes dos dois modelos foram as seguintes:

AR (1) - EGARCH (1,1) - distribuic&o t-student.

y, =0.107479,, + &,
(0.02842)

yt = ht gt

&
Ln(h,) = -0.62323+ 0.93240Ln(,,) - 0.0925 fu |4+0.1881 -4 —\E
\/ht-l ht—l T

(0.16164) (0.02058) (0.02200) (0.03733)

onde os nimeros entre paréntese representam o gesivéo

Todos os coeficientes calculados séo significatevasefeito alavancagep= - 0,09258,
negativo como esperado. A persisténcia encontradald f = 0,93240. O coeficiente alfa
calculado foi positivax = 0,18819 evidenciando aglomeracao. Por ultimagaplicarmos o teste
ARCH-LM sobre os residuos da regressdo verificoasauséncia de efeitos ARCH o que
comprova a boa especificagcdo do modelo.

O grafico 17 testa a normalidade dos residuos ddelooestimado. O QQ plot dos

residuos do modelo mostra que estes ndo apresetitnbuicdo normal apesar de se

aproximarem de uma normal.
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Grafico 17 — QQ plot dos residuos do modelo AR (HEGARCH (1,1) — USIM5

AR (1) - TGARCH (0,1) - distribuicdo normal.

y, =0.12766y,_, +&,

(0,02691)
yt = hlgt
h, = 0,0008+0.81554h , +0.1912%7 K,
(2.01E-05) (0.03464) (0.03y76

onde 0s nimeros entre paréntese representam o gesieo.

Todos os coeficientes estimados pelo modelo TGAR&bsignificativos. A persisténcia
encontrada foi def = 0,81554. O efeito alavancagem observado foy de0,19129. Como
aconteceu para o ativo GGBR4, para o ativo USIMpessisténcia estimada pelo modelo
EGARCH se mostrou maior do que aquela calculada peldelo TGARCH enquanto que o
efeito alavancagem € maior estimado pelo modeloRGA.

Os residuos do modelo AR(1) — TGARCH (0,1) estimaai@ os retornos da USIM5 néo
apresentam distribuicdo normal como pode ser oaderwno grafico 18, resultado este

semelhante a todos os modelos estimados anterit/gmen
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Grafico 18 — QQ plot dos residuos do modelo AR (B TGARCH (0,1) — USIM5

Analisando-se agora o quadro 12 podemos comparagstaisticas das variancias
estimadas pelos modelos EGARCH e TGARCH. As cobelsi® que se chega sdo semelhantes
aquelas obtidas para a acdo da Gerdau. As estistos dois modelos estimados sdo muito
semelhantes, ambos com distribuicdo ndo normasealpadrédo muito proximo, com o desvio

estimado pelo modelo TGARCH ligeiramente mais eleva

Estat/ Modelo [ hEGARCH | hTGARCH

Média 0.000876 | 0,000879
Mediana 0.000759 | 0,000725
Maximo 0.004300 | 0,006315
Minimo 0.000326 | 0,000491

Desvio Padrao | 0.000418 | 0,000493
Skewness 2.798374 | 4,405061
Curtose 15.99299 | 34,69445
Jarque-Bera 1122459 | 60888,79
Probabilidade 0.000000 | 0.000000

Quadro 12 — Estatisticas das varidncias determinisas estimadas — USIM5
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O grafico 19 compara as estimativas obtidas petés mhodelos estimados. Os valores
estimados se mostram muito proximos. As estimatiieasiodelo TGARCH apresentam valores
um pouco mais elevadas, sobretudo em momentos deresavolatiidades — resultado

equivalente aquele obtido para a acédo da Gerdau.
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Grafico 19 — TGARCH X EGARCH - USIM5

Por ultimo, devemos olhar para a previsdo um padsente durante 21 dias para decidir
de forma efetiva qual modelo deterministico deseneelhor o comportamento da volatilidade

dos retornos do ativo da Usiminas. O quadro 13sapta as estatisticas de previsao.

Estatistica/Modelo |AR (1) - EGARCH (L.1) JAR (1) - TGARCH (0.1)
ME -0,014450 -0,014117
RMSE 0,070137 0,070250
MAE 0,053400 0,053728

Quadro 13 - Estatisticas de previséo @aos modelos Deterministicos— USIM5

Assim como para o ativo da Gerdau, as estatistieggevisdo para o ativo da Usiminas
se mostraram muito parecidas com as diferencag@gato somente na quarta casa decimal.
Novamente, o RMSE e o MAE sugerem que o modelollddoodeve ser &EGARCH com
distribuicdo t-student, enquanto que o ME aponta umelhor especificacdo pelo modelo

TGARCH com distribuicdo normal Gaussiana. Mais urea, devido a proximidade entre as
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estatisticas de previsédo, ndo se pode afirmar meafeontundente quanto a superioridade do
modelo EGARCH sobre o modelo TGARCH.

5.2.2 Modelagem e previsdo estocastica USIM5

Estimaremos agora a volatilidade do ativo da Usashipelo filtro de Kalman. Novamente

tentaremos estimar dois modelos para a série USM,estacionério|y|<1e outro néo

estacionarig = 1 eN = 0. Os resultados das estimacdes foram os seguint

Modelo 1: AR (1) — SV Estacionario — USIM5

X, ==8,2103+ h, +¢,
h =0961, +7,
Var (&) =30373
Var (7,) =0,0195
p.ev=31958

AIC =11663
BIC=11778

Ondep.e.vé a variancia do erro de previsao e AIC e BIC s&peactivamente os critérios
de Akaike e Schwartz. Este modelo apresentou fodmevergéncia em 16 iteracbes. A
persisténcia estimada pelo filtro de Kalmar 0,9614mostrou-se também elevada, mas menor
do que aquela estimada para o ativo da Gerda0(9837).

O teste Q aplicado aos residuos da regressdo mogte os residuos sdo nao
autocorrelacionados. O gréafico 20 apresenta o @Qdals residuos da regressdo. Mais uma vez
0s residuos ndo apresentaram distribuicdo normelirddse observada foi 24,593 (distribuicbes

normais possuem curtose em torno de 3).
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3

Grafico 20 — QQ plot dos residuos do modelo AR (B SV Estacionario — USIM5

Ao ajustar a versdo ndo estacionaria do modelo 8% @ série da Usiminas observou-se
convergéncia forte em 13 iteracfes, mas, no entah&ervou-se a presenca de correlacéo serial
nos residuos e o teste de Ljung-Box apresentolesia fraca em favor da hipétese de ruido
branco — resultado semelhante ao encontrado enn¢i@rél997) - mostrando que este modelo
ndo é adequado para a série de retornos do atigidanas.

Desta forma nosso modelo de volatilidade esto@stelecionado para a seérie da
Usiminas € o AR (1) — SV Estacionario, equivaleadescolhido para o ativo GGBR4.

O quadro 14 apresenta as estatisticas das vdadeld estimadas pelos trés modelos
escolhidos para o ativo USIM5. A volatilidade fidla apresenta valores maiores para a média e

mediana. O desvio padréo apresentou valores nesigadels para os modelos deterministicos.

Estat/ Modelo hEGARCH | hTGARCH | hFiltrada
Média 0.000876 | 0,000879 | 0,001010
Mediana 0.000759 | 0,000725 | 0,000980
Maximo 0.004300 | 0,006315 | 0,002579
Minimo 0.000326 | 0,000491 | 0,000478
Desvio Padrdo 0.000418 | 0,000493 | 0,000289
Skewness 2.798374 | 4,405061 | 0,999511
Curtose 15.99299 | 34,694450 | 4,73861
Jarque-Bera 11224.59 60888.79 | 394,226
Probabilidade 0.000000 0.000000 | 0,000000

Quadro 14 — Estatisticas das variams estimadas — USIM5
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O grafico 21 plota as trés volatilidades estimapgasa a série da Usiminas. As trés

volatilidades estimadas apresentam movimentos asikesil com a volatilidade filtrada

apresentando um nivel um pouco superior como érotado pela média observada no quadro

14 — nos periodos de baixa volatilidade a voladifiltrada “flutua” sobre a deterministica. Nos

momentos de pico da volatilidade, os modelos detésticos apresentaram valores maiores para

as variancias estimadas.
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Gréafico 21 — TGARCH X EGARCH X FILTRADA — USIM5

Para decidir qual dos trés modelos de volatilidadelela e, portanto prevé melhor a

volatilidade para o dia seguinte faremos a previg@iopasso a frente 21 vezes. O quadro 15

apresenta as estatisticas de previsdo obtidagpar@s modelos estimados.

Estatistica/Modelo |AR (1) - EGARCH (1.1) |AR (1) - TGARCH (0.1) |AR (1) - SV Estacionario
ME -0,014450 -0,014117 0,013364
RMSE 0,070137 0,070250 0,024078
MAE 0,053400 0,053728 0,020433

Quadro 15 - Estatisticas de previséo para os trésadelos estimados — USIM5

A analise do quadro 15 sugere que o modelo escokegundo as trés estatisticas de

previsdo deve ser o modelo AR (1) — SV Estacion&diotanto, para o ativo USIM5 o modelo de
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volatilidade estocéastica deve ser preferido ao toeode volatilidade deterministica na hora de

estimar e prever a volatilidade deste ativo.

5.2.3 Conclusfes USIM5

Ao estimar modelos de volatilidade deterministicaapa série de retornos do ativo
USIM5 optou-se por dois modelos assimétricos, um(BR- EGARCH (1,1) com distribuicéo t-
student e um AR (1) — TGARCH (0,1) com distribuigdmrmal Gaussiana. Baseando-se nas
estatisticas de previsdo, pelo erro médio (ME) aleatm escolhido deve ser o TGARCH e
segundo a raiz do erro quadratico médio (RMSE) exro absoluto médio (MAE) devemos
escolher o modelo EGARCH. O efeito alavancagenmfaior, calculado pelo modelo TGARCH
(0,1912). Os resultados deterministicos encontrpdos a Usiminas foram equivalentes aqueles
encontrados para a Gerdau.

O modelo estocastico selecionado foi 0 AR (1) —E3tacionario. Todos os coeficientes
estimados para os trés modelos foram significativos

A persisténcia calculada pelo modelo SV (0,9614)afenaior dentre os trés modelos
estimados seguido pelo EGARCH (0,9324) e pelo TGHRE8155).

Nos momentos de baixa volatilidade da série o noo& apresentou um nivel maior
para a volatilidade em relacdo aos modelos deté&tios. Em todos os momentos de alta
volatilidade da série, os modelos deterministipos,sua vez, estimaram valores mais elevados
para a variancia.

Ao fazermos a previsdo um passo a frente 21 veitzsndo os trés modelos escolhidos,
as trés estatisticas de previsdo ME, RMSE e MAmBt@apo valores mais proximos de zero para
as previsfes realizadas pelo modelo de volatilidestecastica. Desta forma para prever a
volatilidade dos retornos do ativo USIM5 deve-sefgnir 0 modelo de volatilidade estocéstica.
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5.3 Analise quantitativa dos retornos da CSN ON (A$A3)

O grafico 22 apresenta a série de precos de fectiard&rio do ativo CSNA3 negociado
na Bovespa. Tal série é também claramente ndoigsida — mais uma vez observa-se
tendéncia na série. Como no caso dos dois ativiesi@mes, o ativo da CSN também apresenta
maiores volatilidades em seus precos de fechanzeptotir de setembro de 2008. Os precos de
fechamento minimo e maximo atingidos pelo ativgpadodo de analise foram respectivamente
R$ 3,28 em 19/05/2003 e R$ 84,8 19/05/2008Note que o fechamento maximo do ativo
CSNA3 ocorreu no mesmo dia do fechamento maximatigo USIM5, o que néo é estranho em
se tratando de ativos do mesmo setor que costureamafstados pelos mesmos fatores de

mercado positivos e negativos.
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Gréfico 22 — Série de fechamento diario CSNA3 - (R$

Os minimos e maximos observados para os retoradSSN no grafico 23 foram de,
respectivamente -14,68% no dia 29/09/08 e 12,58%ia019/09/08. Vale ressaltar que os
retornos minimos e maximos observados para osaftréss estudados ocorreram nos dias
29/09/08 e 19/09/08 respectivamente, mostrandmguees ativos do setor siderurgico brasileiro
foram igualmente afetados pelas altas volatilidadeservadas apds a quebra do Lehman

Brothers no dia 15/09/08 e o desdobramento da guse/eio em seguida.
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Gréfico 23 — Série de retornos diarios CSNA3 — (%)

240
Series: R
200 Sample 2/05/2003 7/10/2008
1 Observations 1349
1604 Mean 0.001603
Median 0.002020
120 Maximum 0.125869
Minimum -0.146867
Std. Dev. 0.027523
80 Skewness -0.223872
Kurtosis 4.437355
40
I . Jarque-Bera  127.3942
S I B . Probability 0.000000
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Grafico 24 - Histograma e estatisticas do ativo CSh\8

O gréfico 24 apresenta a distribuicdo dos retodwstivo da CSN. Como no caso dos
ativos anteriores, o ativo da CSN nZo apresentsibdiggdo simétrica. E facil observar uma
cauda mais pesada do lado esquerdo da distribingémando a maior ocorréncia de retornos
negativos. Novamente, devemos esperar que modskiméiricos se ajustem melhor aos
retornos da CSN e, ainda, que estes modelos possmamelhor ajuste com uma distribuigdo

dos erros do tipo t-student em funcdo das caudgsdoobservadas no grafico 24.
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5.3.1 Modelagem e previsédo deterministica CSNA3

Assim como ocorreu com os ativos de Gerdau e Uasnipara a acao da CSN ajustou-se
uma estrutura do tipAR(1) para a média da distribuicdo com o termo autoessivo de ordem
1 significativo.

Passemos agora para o ajuste da variancia da@éeeemos novamente ajustar modelos
do tipo GARCH a série de retornos da CSN. No qua@rencontramos o resultado da estimacéo

de modelos simétricos e assimétricos para a sérnietdrnos.

Modelo AlIC BIC Distribuicdo Coef. Significantes
GARCH (0.1)] -4,3703 -4,3587 Normal Todos
GARCH (1.0)| -4,3935 -4,3780 T-student Todos
GARCH (1.1)| -4,4328 -4,4173 T-student Todos
GARCH (2.1)| -4,4317 -4,4124 T-student Todos
GARCH (1.2)] -4,4333 -4,4140 T-student Todos
GARCH (2.2)] -4,4304 -4,4111 Normal 3
EGARCH(0.1)[ -4,3997 -4,3842 T-student Todos
EGARCH(1.0)f -4,3865 -4,3711 T-student Todos
EGARCH(1.1)] -4,4415 -4,4183 T-student Todos
EGARCH(2.1)[ -4,4373 -4,4110 Normal 4
EGARCH(1.2)[ -4,4371 -4,4178 T-student 4
EGARCH(2.2)[ -4,4378 -4,4107 T-student 2
TGARCH(0.1)] -4,4481 -4,4287 T-student Todos
TGARCH(1.0)] -4,3959 -4,3765 T-student Todos
TGARCH(1.1)] -4,4305 -4,4132 Normal 3
TGARCH(2.1)] -4,4317 -4,4085 T-student 3
TGARCH(1.2)] -4,4317 -4,4086 T-student Todos
TGARCH(2.2)] -4,4208 -4,4138 Normal 3

Quadro 16 — Analise de modelos GARCpara a série de retornos — CSNA3

Toda a analise feita até 0 momento nesta dissertagd mostrando um comportamento
muito parecido para as trés series de acdes esmidadrtanto ndo € nenhuma surpresa que ao
observar o quadro 11 constatamos que mais umasvdpi® modelos que melhor se ajustam a
série de retornos da CSN sao dois modelos asstogtrtom distribuicdo t-student sendo um AR
(1) - TGARCH (0,1) e um AR (1) - EGARCH (1,1). Contaremos nossa analise para apontar de
forma consistente qual destes dois modelos desenelleor o comportamento da volatilidade

dos retornos da CSNA3. As estimacdes dos dois medalam as seguintes:
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AR (1) - EGARCH (1,1) - distribuic&o t-student.

y, =0.05996%, , +&,
(0.02849)

yt = htgt

&
Ln(h) =-0.6240+ 0.9316Ln(h,,) - 0.0797{AJ + 0.167{H - 3}
Vhi, vhy V7

(0.1899) (0.0234) (0.0224) (0.0392)

onde o0s nimeros entre paréntese representam o gesivio

Todos os coeficientes sdo significativos e o efalavancageny = -0,0797, negativo
como esperado. A persisténcia encontrada no méaiede 5 = 0,9316. O valor do coeficiente
= 0,1671, positivo, o que evidencia a existénciaglemeracdo na volatilidade. Ao aplicarmos
novamente o teste ARCH-LM, agora sobre os residaaggressao, este aceitou a hipétese nula
mostrando a auséncia de efeitos ARCH nos residu@gje mostra que o modelo esta bem
especificado ndo havendo mais qualquer tipo dersaicidade na estrutura de erros.

O grafico 25 apresenta o grafico QQ plot dos resdio modelo AR (1) - EGARCH
(1,1). Os residuos ndo apresentam distribuicdo alor@pesar de se aproximarem de tal
distribuicéo.

Theoretical Quantile-Quantile

Normal Quantile

T
-15 -10 -05 .00 .05 .10 .15
RESIDO1

Gréfico 25 — QQ plot dos residuos do modelo AR (1))EGARCH (1,1) — CSNA3
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AR (1) - TGARCH (0,1) - distribuicéo t-student.

y, =0.06629%,_, + ¢,
(0.02807)
yt = htgt

h, = 0,0007+0.8297h,_, +0.1532¢2 K _,
(2.41E-05) (0.04641) (0.03852)

onde 0s nimeros entre paréntese representam o gesivEo.

A andlise dos coeficientes estimados pelo model &dRGH mostram que todos os
coeficientes sdo significativos. A persisténciateagua por este modelo foi d¢g = 0,8297,
mostrando que a persisténcia estimada pelo modeARRTH é menor do que aquela estimada
pelo modelo EGARCH. O efeito alavancagem obserfadale y = 0,1532, positivo como
esperado e maior que o efeito alavancagem estipatto modelo EGARCH - resultado
equivalente ao encontrado para as duas sériesadatidanteriormente. O teste ARCH-LM
apontou a néo existéncia de efeitos ARCH sobresiduos da regresséo.

Assim como no caso do modelo AR (1) - EGARCH (19%)residuos do modelo AR (1) -
TGARCH (0,1) também se aproximam muito de uma nbrntaentanto o grafico 26 mostra que
estes ndo sdo normalmente distribuidos — resuladibar a todos os modelos anteriormente

analisados.

Theoretical Quantile-Quantile

Normal Quantile

-6 T T

T
-15 -10 -05 .00 .05 .10 .15
RESIDO02
Gréfico 26 — QQ plot dos residuos do modelo AR (£ TGARCH (0,1) — CSNA3
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No quadro 17 podemos observar as estatisticas @l@neias estimadas pelos dois
modelos. Os resultados sdo mais uma vez muito mpo&i com o0 modelo TGARCH

apresentando valores um pouco mais elevados paéino, 0 minimo e o desvio padrao.

Estat/ Modelo hEGARCH | hTGARCH

Média 0,000739 [ 0,000733
Mediana 0,000657 [ 0,000623
Maximo 0,003959 [ 0,005138
Minimo 0,000333 0,00045

Desvio Padrdo 0,000362 | 0,000387
Skewness 3,724518 | 4,852914
Curtose 23,19948 | 36,50052
Jarque-Bera 26033,65 68208,68
Probabilidade 0.000000 | 0.000000

Quadro 17 — Estatisticas das varidncias determinisas estimadas — CSNA3

No grafico 27 podemos observar as variancias egtimgelos dois modelos de
volatilidade deterministica para a série de retom@ CSN. O gréfico 27 confirma o que havia
sido observado anteriormente no quadro 17, ist@sé\volatilidades estimadas s&o muito
parecidas, com o modelo TGARCH apresentando vidiadiés estimadas mais elevadas nos
momentos de maior “turbuléncia” da série — resoltaste também encontrado para as acdes da

Gerdau e Usiminas, mostrando mais uma vez a sidalde estrutural das trés séries.

.006

.005 —

.004 -

.003 -

.002 -

.001 —

.000 L ——r——+r

| — HTGARCH — HEGARCH

Grafico 27 — TGARCH X EGARCH — CSNAS3



79

Por fim analisaremos a previsdo um passo a frehtee2es para inferir qual dos dois
modelos estimados descreve melhor o comportamentmlatilidade dos retornos do ativo da

CSN. O quadro 18 apresenta as trés estatistigaedsdo para a série da CSN.

Estatistica/Modelo |AR (1) - EGARCH (L.1) JAR (1) - TGARCH (0.1)
ME -0,013324 -0,013252
RMSE 0,070233 0,070287
MAE 0,061983 0,062086

Quadro 18 - Estatisticas de previsdo @aos modelos Deterministicos— CSNA3

Como ocorreu para os dois ativos anteriores, o REISBMAE apontam valores menores
para o0 modelo EGARCH, no entanto, pelo ME o modsimlhido deveria ser o TGARCH. As
diferencas nas estatisticas aparecem somente ceirderquarta ou até mesmo quinta casa
decimal. Mais uma vez ndo podemos afirmar de f@egura, devido a grande proximidade das
estatisticas de previsao, quanto a superioridadeadielo EGARCH sobre o modelo TGARCH.
Note que do ponto de vista dos modelos deterngoistios trés ativos apresentaram resultados
similares, provando a semelhanca estrutural dasstéies de retornos. Para as trés séries de
retornos o0 modelo TGARCH foi preferido pelo ME &GARCH foi preferido pelo RMSE e
MAE.

5.3.2 Modelagem e previséo estocastica CSNA3

Estimaremos agora a volatilidade do ativo da CSN pkro de Kalman. Novamente

tentaremos estimar dois modelos para a série CSNAB,estacionério|y1<1e outro nao

estacionarig = 1 eN = 0. Os resultados das estimacdes foram os seguint
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Modelo 1: AR (1) — SV Estacionario — CSNA3

X, =—83634+h, +¢,
h, =09448&_, +1,
Var(¢,) =28975
Var(r7,) =0,0377
pev=31171

AIC =11413

BIC =11529

Ondep.e.vé a variancia do erro de previsao e AIC e BIC s&peactivamente 0s critérios
de Akaike e Schwartz. Este modelo apresentou fodmevergéncia em 12 iteracbes. A
persisténcia estimada pelo filtro de Kalman ¢at 0,9448, também elevada, mas a menor dentre
as calculadas pelo filtro de Kalman - para a Geedparsisténcia fog = 0,9837 e para Usiminas
¢ =0,9614.

Ao aplicarmos o teste Q sobre os residuos da sEpeeste aceitou a hipotese nula de
gue os residuos sdo ndo autocorrelacionados. @@&8 apresenta o QQ plot dos residuos da
regressao. Assim como para todos 0os modelos estinaderiormente os residuos da regressao

ndo apresentam distribuicdo normal. A curtose obslerfoi 18,489.

QQ plot
3

| | | | | | | | | | | | |
-30 -25 -20 -15 -10 -05 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

Graéfico 28 — QQ plot dos residuos do modelo AR (B SV Estacionario — CSNA3
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Modelo 2: AR (1) — SV néo Estacionario

X’[ = ht + <rt

h =h_ +n,
Var(§,)=27724
Var(n,) =01075
p.ev =33555
AIC =1,2135
BIC =1,2212

Ondep.e.vé a variancia do erro de previsao e AIC e BIC s&pectivamente 0s critérios
de Akaike e Schwartz. Este modelo apresentou cgéxera fraca em 13 iteracdes.

Tanto pelos critérios de Akaike e de Schwarz coela pariancia do erro de previséao, o
modelo de volatilidade estocastica escolhido pasére da Usiminas deve ser o AR (1) - SV
Estacionario.

O quadro 19 apresenta as estatisticas das vadeléd estimadas pelos trés modelos
escolhidos para a série de retornos da CSN. Ailddate filtrada apresenta valor mais elevado
para a média o que a coloca em um nivel mais ebedfadjue aquele observado nas estimativas
deterministicas — resultado semelhante ao obsepadoGerdau e Usiminas. O desvio padrao
apresentou valores muito préximos para os trés lomedés trés modelos apresentaram

distribuicdo ndo normal como pode ser observadmtpste de Jarque-Bera e pela curtose.

Estat/ Modelo hEGARCH | hTGARCH | hFiltrada

Média 0,000739 | 0,000733 [ 0,001080
Mediana 0,000657 | 0,000623 [ 0,001015
Méaximo 0,003959 | 0,005138 [ 0,003844
Minimo 0,000333 0,00045 | 0,000443

Desvio Padrao 0,000362 0,000387 | 0,000410
Skewness 3,724518 4,852914 | 2,669289
Curtose 23,19948 36,50052 | 16,009300
Jarque-Bera 26033,65 68208,68 | 1111152
Probabilidade 0.000000 0.000000 | 0.000000

Quadro 19 — Estatisticas das varidms estimadas — CSNA3
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O grafico 29 plota as trés volatilidades estimguaa a série da CSN. Como evidencia o
gréfico, de fato o nivel da volatilidade estimadelopmodelo filtrado é mais elevado se
comparado aos modelos deterministicos. Com exaasitrés periodos de maior volatilidade da
série, nos demais as estimativas filtradas paralaiidade apresentam valores mais elevados
gue aqueles observados no caso dos modelos ddtroois Vale notar que nos periodos de
maior volatilidade das trés séries de retornos -BB& USIM5 e CSNA3 — os modelos
deterministicos apresentam valores mais elevadasapaolatilidade estimada.

.006

.005

.004

.003

.002

HEGARCH

FILTRADA |

Gréafico 29 —- TGARCH X EGARCH X FILTRADA — CSNA3

Por fim, o quadro 20 apresenta as estatisticased@sfo um passo a frente 21 vezes para

0s modelos estimados para a série de retornosa CS

Estatistica/Modelo |AR (1) - EGARCH (1.1) |AR (1) - TGARCH (0.1) |AR (1) - SV Estacionario
ME -0,013324 -0,013252 0,019662
RMSE 0,070233 0,070287 0,022523
MAE 0,061983 0,062086 0,020223

Quadro 20 - Estatisticas de previsdo para os trésadelos estimados — CSNA3

As estatisticas de previsao para a CSN apreserganesmos resultados encontrados para
a Gerdau. O modelo deterministico AR (1) — TGARQ®KLY é o melhor segundo o erro médio
(ME), enquanto que de acordo com a raiz do errardtiao médio (RMSE) e o erro absoluto

médio (MAE) o modelo preferido deve ser o AR (I§W-Estacionario.
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Como os resultados para 0 RMSE e o MAE séo bastantstentes em favor do modelo
estocastico e o resultado para o ME mostra-se pouais favoravel em favor do modelo
deterministico, a sugestéo para o caso da CSNténpmque o modelo estocastico seja preferido

ao deterministico para se estimar e prever a lidide do ativo CSNAS.

5.3.3 Conclus6es CSNA3

Ao estimar modelos de volatilidade deterministicaapa série de retornos do ativo
CSNA3, optou-se por dois modelos assimétricos csinlzlicdo dos erros do tipo t-student, um
AR (1) — EGARCH (1,1) e um AR (1) — TGARCH (0,1)el® erro médio (ME), o modelo
escolhido deve ser o TGARCH. Pela raiz do erro gimt medio (RMSE) e pelo erro absoluto
médio (MAE), o modelo escolhido deve ser o EGAR@H.efeito alavancagem foi maior
calculado pelo modelo TGARCH (0,1532).

Tanto pelos critérios de Akaike e de Schwarz qupata variancia do erro de previséao, o
modelo de volatilidade estocastica escolhido féiR (1) — SV Estacionario em detrimento do
nao estacionario.

Dentre os trés modelos estimados para a CSN, o llmdé apresentou a maior
persisténcia ¢ = 0,9448) se comparado aos dois modelos deterministico6AREH (0,9316)
TGARCH (0,8297).

O modelo SV apresentou um nivel mais elevado pamatilidade estimada (filtrada) se
comparado aos modelos deterministicos. Nos trdsdmer de maior volatilidade da série, no
entanto, os modelos de volatilidade determinisipaesentam volatilidades estimadas mais
elevadas — Tal resultado foi observado nos periadgosaior volatilidade das trés séries de
retornos — GGBR4, USIM5 e CSNAS.

Por fim realizarmos a previsdo um passo a frentande 21 dias utilizando os trés
modelos escolhidos. O modelo deterministico AR{I)GARCH (0,1) é o melhor segundo o
erro médio (ME), enquanto que de acordo com ad@ierro quadratico médio (RMSE) e o erro
absoluto médio (MAE) o modelo preferido deve s&Ro(1) — SV Estacionario.
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Em funcéo dos resultados para o RMSE e o MAE sd&@&stante consistentes em favor
do modelo estocastico e o resultado para o ME mgstrpouco mais favoravel em favor do
modelo deterministico, a sugestdo para o caso daé;Hortanto que o modelo estocastico seja

preferido ao deterministico para se modelar e prevelatilidade do ativo CSNA3.
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6 CONCLUSAO

O objetivo desta dissertacdo era estudar as triésigais séries de acdo do setor
siderurgico brasileiro propondo mais uma ferrameletalecisdo para eventuais interessados em
montar estratégias que envolvam os ativos aquisadais.

A partir dos estudos econométricos realizados nestalho, algumas conclusées podem
ser extraidas a cerca das trés principais sérieetdenos do setor siderdrgico no Brasil —
GGBR4, USIM5 e CSNA3.

Quando estimamos modelos de volatilidade detertidaipara as trés séries de retornos,
assim como em Herencia (1997), encontramos resgltastatisticamente muito proximos para a
estrutura dos trés ativos - tanto pelos critére@sAlaike e Schwarz quanto pelas estatisticas de
previsdo. Para os trés papéis optou-se por modeasisnétricos — nestes modelos retornos
positivos e negativos ndo possuem o mesmo efelboesa volatilidade. Os dois modelos
deterministicos que performaram melhor ao modeddrés ativos foram, um AR (1) - EGARCH
(1,1) e um AR (1) — TGARCH (0,1). Ambos os modelamtudo, levam as mesmas conclusdes

como pode ser observado nos quadros abaixo.

Ativo/Resultado Modelo Escolhido Distribuicdo | Persisténcia | Ef. Alavancagem
GGBR4 AR (1) - EGARCH (1.1)| T-student 0,9528 -0,0731
USIM5 AR (1) - EGARCH (1.1)| T-student 0,9324 -0,0925
CSNA3 AR (1) - EGARCH (1.1)| T-student 0,9316 -0,0797

Ativo/Resultado Modelo Escolhido Distribuicdo | Persisténcia | Ef. Alavancagem
GGBR4 AR (1) - TGARCH (0.1)| T-student 0,8937 0,1177
USIM5 AR (1) - TGARCH (0.1) Normal 0,8155 0,1912
CSNA3 AR (1) - TGARCH (0.1)| T-student 0,8297 0,1532

Quadro 21 — Comparacéao entre os modelos determinisbs estimados — GGBR4 X USIM5 X CSNA3

Para as trés acdes optou-se por uma estrutura )Apu@ modelar a meédia, especificacédo
esta também utilizada em Portugal e Une (2005).nfQua persisténcia, o ativo da Gerdau
apresentou a maior persisténcia entre os tréssagivalisados. Portanto, choques na volatilidade
em um determinado periodo gerardo maior volatitdad periodo seguinte sobre a acdo da

Gerdau.
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Quanto ao efeito alavancagem, a acdo da Usiminasseagou 0 maior resultado
estimado, seguida pelas acdes da CSN e Gerdalctieapeente - retornos negativos em um
dado instanté geram maior volatilidade sobre o ativo da Usimimaperiodo seguinté+(l).

Em seguida ajustamos modelos de volatilidade estioagpara as trés séries estudadas.
Os modelos de volatilidade estocastica caracterszupor conterem um segundo termo de erro
que determina parcialmente a variancia condicioAm disso, a variancia presente depende
somente da variancia passada ndo dependendo dowsepassados como no caso dos modelos
de volatilidade deterministica. Para as trés agéegladas optou-se por um modelo AR (1) — SV
Estacionario em detrimento do ndo estacionario.

A persisténcia calculada pelos modelos estocasfiocesn maiores do que aquelas
calculadas pelos modelos deterministicos - Gergdau0,9837, Usiminas ¢ =09614e CSN
¢ =0,9448 Em Herencia (1997), o mesmo resultado foi enedotpara a série de cambio futuro
do marco aleméao por dolar. Para a série de fechangenTelebras-PN, no entanto, Herencia
mostra que modelos deterministicos estimaram p&mnsias mais elevadas que seus pares
estocasticos.

Assim como ocorreu com os modelos deterministicuss modelos estocasticos a
persisténcia calculada mais elevada também foi @ido da Gerdau, mostrando que de fato um
choque sobre o ativo da Gerdau demora mais a sealisdo que um choque de mesma
magnitude sobre os ativos de Usiminas e CSN.

Em meédia a volatilidade calculada pelos modelogcésticos se mostrou maior do que
aquela estimada pelos modelos deterministicos. nan®, para os trés ativos estudados nos
momentos de maior “turbuléncia” das séries os nasdééterministicos estimaram volatilidades
mais elevadas, em média, que os modelos estocstico

Por dltimo comparamos a qualidade preditiva das dlesses de modelos de volatilidade
por meio de previsées um passo a frente durantia®l Para tal utilizou-se trés estatisticas de
previsdo, quais sejam: erro medio (ME), raiz do guadratico médio (RMSE) e erro absoluto
médio (MAE). Para o ativo USIM5 as trés estatistisagerem que o modelo escolhido deve ser
0 estocastico. Para o ativo GGBR4 e CSNA3, o MEesugue o modelo escolhido deve ser o
deterministico e 0o RMSE e o0 MAE sugerem que o noodstolhido deve ser o estocastico. No
entanto, devido a proximidade entre os valoresrghdes para o ME — 0 que ndo ocorreu no

caso do RMSE e MAE - sugere-se que os modelos &stittms sejam preferidos aos
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deterministicos nestes casos, resultado semell@antncontrado em Heynen (1994) para os
indices de acdes estudados por este autor.

Vale ressaltar que a escolha do melhor modelo tigildade para uma série de retornos
ndo é uma tarefa simples, podendo variar depend#sm@statistica de previsdo escolhida ou até
mesmo dependendo do periodo de analise, como ablseem Herencia (1997) e Morais e
Portugal (1999). Serd que as escolhas mudam séanals os periodos separadamente?
Observamos que nos periodos de maior volatilidaddrés séries de retornos — GGBR4, USIM5
e CSNA3 - os modelos deterministicos apresentaoreslmais elevados para a volatilidade
estimada. Esta €, portanto a primeira sugestdoedgusa futura. As mesmas seéries do setor
siderurgico estudadas neste trabalho poderianssaiaglas em periodos separados, ou seja, sera
gue ao dividirmos a série em periodos de alta)abailatilidade os resultados aqui encontrados
persistem?

Outro interessante trabalho a ser desenvolvidoesobmesmo setor é entender alguns
determinantes da volatilidade no setor siderdrgitiilizando modelos de volatilidade
multivariada seria possivel, por exemplo, obsequamnto da volatilidade nos precos dos insumos
do setor siderurgico (como o minério de ferro)afet volatilidade dos retornos dos ativos aqui
estudados. Ficam aqui as sugestdes e a esperagga tiabalhos empiricos que se utilizem da
metodologia aqui abordada continuem a ser desadeslvo que em Ultima instancia poderiam
conduzir a resultados bastante frutiferos paranalgatores da economia.
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