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Resumo

Tendo em vista o vasto uso do Modelo de Precificagao de Ativos de Capital
(CAPM), este trabalho tem como objetivo aplicar um CAPM dinamico em dois ativos
brasileiros: Petrobras e Ambev (PETR4 e ABEV3), utilizando modelos GARCH para
estimar as volatilidades variando no tempo. As diferencas do uso do CAPM dinamico em

comparacgao ao estatico sao discutidas através das duas séries de ativos analisadas.



Abstract

Given the vast use of the Capital Asset Pricing Model (CAPM), this work
aims to apply a dynamic CAPM to two Brazilian assets: Petrobras and Ambev (PETR4
and ABEV3), using GARCH models to estimate volatilities varying in the time. The
differences in using the dynamic CAPM compared to the static one are discussed across

the two asset series analyzed.
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1 Introducao

Na bolsa de valores, a agressividade é um fator muito relevante para a tomada
de decisoes no geral. Um ativo agressivo em relagao ao mercado é um ativo que oscila mais
do que o indice de mercado, ou seja, quando o mercado estd em alta, ganha-se mais, assim
como quando o mercado estd em baixa, perde-se mais. Deste modo, com um aumento na
agressividade, espera-se uma variagao proporcional no retorno (lucro ou prejuizo obtido).
Com isso, o Modelo de Precificagdo de Ativos de Capital (CAPM) associa o retorno de
uma agao com sua medida de agressividade (f) em relagdo ao mercado.

Neste trabalho sao abordadas duas aplicagoes de CAPM dinamico nas agoes
de Petrobras (PETR4) e AMBEV (ABEV3), com o objetivo de analisar a variagdo de
uma medida de agressividade de um ativo com relagao a pregos histéricos e retornos,
comparando estimativas diferentes para uma mesma medida de agressividade.

Primeiramente, a se¢ao 2 apresenta ao leitor o CAPM, com suas hipoteses,
modelagem estética (2.1) e sua estimagao (2.2), isto é, o modelo e como calcular valores
de agressividade com base em séries de retorno. Além disso, sera abordada a modelagem
dindmica (que varia no tempo) e sua estimagao (2.3), incluindo a apresentacao de modelos
GARCH, que sera usado para estimar a agressividade variante no tempo.

Durante a secao 3, temos uma explicacao da metodologia utilizada, assim como
a implementagao de diferentes ajustes GARCH (3.1) e seus respectivos diagndsticos para
os ativos escolhidos (Petrobras e AMBEV).

Com isso, as estimativas da agressividade dinamica sao apresentadas e discu-

tidas (4), seguida pela conclusao deste trabalho (5).

2 O CAPM

O Modelo de Precificagdo de Ativos de Capital (CAPM) tem suas origens
durante as décadas de 1950 e 1960 (French [2003]), a partir dos trabalhos de William F.
Sharpe (Sharpe [1964]), John Lintner (Lintner [1965a] & Lintner [1965b]) e Jan Mossin
(Mossin [1966]), que se basearam na teoria de Harry Markowitz (Markowitz [1952] &
Markowitz [1959]) e James Tobin (Tobin [1958]). Dada a relevancia do CAPM e da nova

teoria de Portfélio, William Sharpe e Harry Markowitz foram ganhadores do prémio Nobel



de Ciéncias Fconomicas de 1990.
Para a definicao de CAPM, definamos primeiro o retorno de um ativo. Suponha
que em certo dia (dia 1) o ativo a vale 10 reais (P, = 10) e que no dia seguinte (dia 2),
P—P

seu valor é de 15 reais (P, = 15). O valor do retorno no dia 2 é dado por: Ry = St =

15-10 _ 5 _
o =1 = 0

Assim, o retorno é uma medida de aumento relativo entre os pregos dos dias 1
e 2 (podendo ser negativo, caso o valor do ativo no dia seguinte for menor que o valor no

primeiro dia). Generalizando para um tempo qualquer ¢, temos a férmula do retorno:

_h-Fa

1
Ri= = 1

Deste modo, dada uma série histérica de pregos, pode-se obter sua respectiva
série de retornos.

O CAPM é um modelo que relaciona o retorno de um ativo ou portfélio a
uma medida de risco, tomando como base de risco algum indice de mercado (como o
IBOVESPA).

Segundo Ruppert and Matteson [2015], o CAPM se baseia nas seguintes

hipdteses sobre o mercado financeiro:
1. Oferta ¢ igual a demanda, isto é, os precos do mercado estao em equilibrio;

2. Todos os investidores possuem as mesmas informagoes e expectativas sobre retorno

e risco;

3. Todos os investidores diversificam eficientemente seus portfélios, com isso, possuem

uma gama diversa de ativos com diferentes medidas de risco;

4. Os investidores "sao recompensados” por assumirem riscos inevitaveis, mas nao ha

beneficios por riscos desnecessarios advindos de uma escolha ineficiente de portfélio.

Simplificadamente, tais hipéteses tornam possivel a associacao do retorno do

ativo escolhido com apenas o indice de mercado.



2.1 O modelo CAPM estatico

Neste modelo, os retornos do ativo (a) e do indice de mercado (m) estao

relacionados da seguinte forma:

Ra,t =a+ ﬁ : Rm,t» (2)

onde R,; e Ry, sao os retornos do ativo e do mercado, respectivamente, ambos no tempo
t, o intercepto é « e a inclinagao é 5. Note que os coeficientes o e 3 sao constantes em
termos de t, por esse motivo, este modelo é dito CAPM estatico.

O coeficiente (3 representa a inclinacao da reta que associa o retorno do ativo
com o retorno do mercado, o que traz uma nocao de agressividade para o ativo, em
relacao ao mercado. Primeiramente, caso f = 1, temos uma equivaléncia entre os retornos,
por exemplo: com o aumento de 10 por cento no preco do mercado, tem-se o aumento
de 10 por cento no preco do ativo a. Ja com § = 1.5, um aumento de 10 por cento leva
a um aumento de 15 por cento no ativo, com S = 0.5, 5 por cento. Apesar de obter
maior aumento durante a subida do mercado, valores de § > 1 também implicam em
maior perda quando ha queda nos precos do mercado, por conseguinte, S é uma medida
de agressividade. Vale ressaltar que valores negativos de 3 significam tendéncia contraria
ao mercado.

Por outro lado, para um valor de retorno do mercado igual a 0, o valor de
retorno do ativo ¢ igual 0. Uma vez estimado o intercepto «, quando diferente de 0, é
chamado muspricing. Visto que o objetivo deste trabalho é discutir a medida de agressi-

vidade do ativo (3), este coeficiente nao serd discutido nos resultados.

2.2 Estimacao de  no CAPM estatico

Para estimar o 3, utilizamos um modelo de regressao linear:

Riyt=a+ B Ry + e, (3)

onde as séries de retorno do ativo ({R,:}) e do mercado ({R,,:}) tem tamanho amostral

n. O Método de estimacao é de Quadrados Minimos, com resultado:



Z?:1<Ra,t — EaxRﬁz,t — Em) .
>t (R — Ri)?

onde R, = % S Rare Ry = % > i Rt s@0 as médias amostrais dos retornos do ativo

B =

(4)

e do mercado, respectivamente.

Como explicitado na se¢ao 17.3 de Ruppert and Matteson [2015], uma maneira
de apreciar o significado de § advém da equacao (4). Ao multiplica-la e dividi-la pelo
tamanho amostral n, obtemos estimadores da covariancia entre R,; e It,,; e da variancia

de R,,;. Com efeito:

5 iz (o Ro)(Rune = Ru) _ Cov(Ra, Rin)
S (R — R Var(Ry)

: (5)

2.3 O modelo CAPM dinamico

A partir de um valor de 5 como apresentado na equagao (2), temos uma tnica
medida de agressividade de um ativo a em todo o periodo definido pelas séries de retorno
do ativo e do mercado. Deste modo, com o CAPM estatico obtemos o equivalente a uma
média de agressividade em certo periodo, nao havendo variagoes da agressividade com o
tempo, o que limita o estudo da agressividade do ativo.

Deste modo, possibilitando a variagao de v e 8 com o tempo, temos o
CAPM dinamico:

Ryt =ar+ B Ry, (6)

onde as interpretagoes do intercepto («) e da inclinagao () do modelo estatico se mantém
para cada «; (mispricing no tempo t) e f; (agressividade no tempo t).
Baseado na Equagao (6), na segao 5.3.1 de Tsay [2012] propoe-se estimar o 3

do ativo a através de:
5 . COU(Ra’t,Rm’t)
b VCLT(Rm,t)

(7)

no qual a covariancia e variancia sao estimadas da seguinte forma:

Primeiramente, podemos repensar a covariancia em func¢ao de certas variancias.



Sejam X e Y varidveis aleatorias,

Var(X +Y)=Var(X) +Var(Y) +2-Cov(X,Y); (8)

Var(X =Y)=Var(X)+Var(Y) —2-Cov(X,Y). (9)
Ao manipular as relacées, obtemos:

Cov(X.Y) = Var(X +Y) ; Var(X — Y)‘ (10)

Deste modo, temos que a equacao (7) pode ser escrita como:

5, = Cov(Ray, Riny)  Var(Rey + Ryy) — Var(Ree — Roy) (11)
b Var(Rpn:) 4-Var(Rpy.) ’

Denotamos esse estimador por:

B _ 02(Ry + Ry) — 02(R, — Ryy)
' 4-0}(Rpn) 7

(12)

onde temos as séries da soma {R,; + R, } e da diferenca {R,; — R, } entre os retornos,
assim como da série do retorno do mercado {R,, .}

As variancias 0?(R,+ R, 02(Ra— Ry) (que compoem a covariancia) e o2(R,,)
serao estimadas supondo que as séries sao geradas por modelos GARCH.

O modelo GARCH foi proposto por Tim Bollerslev em Bollerslev [1986], sendo
uma generalizagdo do modelo ARCH, apresentado por Robert F. Engle em Engle [1982],
sendo por isso premiado com o Nobel de Ciéncias Economicas de 2003. (Engle [2001])

O modelo GARCH(m,s) é dado por:

m S
a; = oy, OF = w+ Z Kiar ; + Z%‘Uf—j, (13)
i=1 j=1
sendo ¢, a inovacao do retorno R, que, para os efeitos deste trabalho, é dada por R, — R
(a diferenga entre retorno e média amostral); o, é o desvio padrao condicional do retorno
R;, dito volatilidade; w o intercepto da equagdo do quadrado da volatilidade (variancia

condicional); {¢} uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente
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distribuidas (i.i.d.) com média 0 e variancia 1, com ¢, representando o erro no tempo ¢.
Os parametros do modelo (13) sao estimados via Maxima Verossimilhanga
supondo uma distribuigao especifica para o erro ¢;. Tal suposicao de distribuicao, pode

ser checada a partir de graficos Q-Q (Quantil-Quantil).

2.3.1 Metodologia do ajuste e diagnéstico GARCH

Primeiramente, para efeitos de praticidade, usaremos os nomes: fitup, fitdwn
e fitmkt para os fits GARCH das séries (R, + R,,.), (Ro — Ri) e (Ry,), respectivamente.

Além disso, o nome de cada fit é organizado da seguinte forma:

fit ms dist

Onde fit representa qual dos ajustes é mencionado (up, dwn ou mkt), m e s representam
o nimero de parametros de um GARCH(m,s) e dist representa a distribuigao assumida
pelo erro no célculo do GARCH, que pode ser: norm, std, sstd, ged e sged, representando
as distribui¢bes: normal, t-Student, t-Student Assimétrica (Skew), Generalized Error Dis-
tribution (GED) e Skew Generalized Error Distribution (GED Assimétrica). Um exemplo
de ajuste usado é ” fitupllnorm”, um GARCH(1,1) com erros normais aplicado a série
Ry + R,.

Quanto ao diagnostico de cada ajuste, primeiramente serd comentada a signi-
ficancia da estimativa para os parametros apresentados em (13). A significancia de uma
estimativa de um parametro como, por exemplo, 1, indica que tal estimativa é significa-
tivamente diferente de 0, sendo relevante para o modelo. Além disso, uma significancia a
nivel 0.1, por exemplo, indica, neste caso, que os p-valores sao menores que 0.1, rejeitando
a hipétese nula de que as estimativas dos parametros sao 0 (quanto menor o nivel, maior
a evidéncia para rejeitar a hipdtese nula).

A fungao de autocorrelacao (ACF) da série {¢;} é definida pela correlagao entre
a propria série {¢;} e sua cépia atrasada {€;_ }, ditando uma medida de dependéncia linear
dessa série com ela mesma, denotada por pg. Observa-se que py = 1 (correlagao entre
séries iguais). Dado que a série do erro {¢} ¢é definido em (13) como uma sequéncia

de varidveis aleatdrias independentes, para qualquer k # 0, p; = 0, assim como para €.

11



Para testar a autocorrelacao dos residuos (estimativas dos erros €;) de um ajuste, usaremos
testes de hip6tese de Ljung-Box, denotados por ¢(m), nos residuos (R) e nos residuos ao
quadrado (R?), com hipdtese nula p; = ps = ... = p,,, = 0, isto ¢, possui valores de ACF
nulos de p; até p,,. No caso de Ljung-Box, p-valores maiores sao preferiveis, pois mantém
a hipdtese nula de valores de ACF iguais a 0.

Além disso, para observar o comportamento geral da autocorrelagao nos residuos
(R) e em seus quadrados (R?) até pigo, serao apresentados graficos de ACF. Tais graficos
sao relevantes pois podem exibir valores significativos de autocorrelacao apds um certo
Pk, O que contradiz a suposi¢ao de independéncia dos erros {¢} a partir da anélise dos
residuos R.

Ademais, a suposicao de distribuicao dos erros é checada a partir de gréaficos

Q-Q (Quantil-Quantil) dos residuos dos ajustes.

3 Aplicacao

Os ativos escolhidos para a aplicacao deste trabalho foram: Petroleo Brasileiro
SA Petrobras Preference Shares (PETR4), contendo 6043 observagoes de pregos de 3 de
Janeiro de 2000 até 29 de Maio de 2024 e AMBEV (ABEV3), contendo 6055 observagoes
de pregos de 5 de Janeiro de 2000 até 19 de Junho de 2024. Para ambos, foi escolhido
o preco de fechamento diario. O Indice de mercado escolhido foi o Indice BOVESPA,
contendo o mesmo numero de observagoes e abrangindo o mesmo periodo de cada ac¢ao
em suas respectivas aplicagoes.

Com a série de precos, obtém-se os retornos, e a partir da série de retornos, é
possivel obter o § estatico ao realizar um ajuste de Quadrados Minimos entre os retornos
R, e R, (respectivamente, do ativo e do mercado) e tomar o valor da inclinagao calculada
(esta é a estimativa de ). Tal beta estatico serd uma linha horizontal de referéncia nos

graficos de 8 dinamico.

3.1 Ajustes GARCH

Para a estimativa de [3; a partir da equagao (12), sdo necessdrios ajustes

GARCH das séries da soma { R,+ R, }, da diferenca { R,— R,,} e do mercado {R,,}. Desta

12



maneira, realizamos o diagndstico de ajustes GARCH(1,1) com diferentes suposigoes de

distribuicao para os erros.

3.1.1 Petrobras (PETRA4)

Para o ativo PETRA4, ao realizar os ajustes com a suposicao de erros normais,
nao obtemos resultados satisfatérios, portanto serd desconsiderado (hipétese de normali-
dade avaliada através dos graficos Q-Q).

Os ajustes de t-Student e GED simétricos sao semelhantes aos ajustes as-

simétricos e, portanto, nao serao comentados.

3.1.1.1 GARCH(1,1) com erros t-Student Assimétrica

Todas as estimativas dos parametros sao significantes a nivel 107°, o que indica
que nao ha parametros estimados irrelevantes para o ajuste. Vale ressaltar a presenca de
parametros relativos a distribuicao t-Student Assimétrica incluidos na anélise do ajuste,

estimados conjuntamente aos parametros apresentados em (13).

p-valor de fitupllsstd fitdwnllsstd fitmktl1sstd

Q(10) em R 0.39 0.54 0.72
Q(15) em R 0.58 0.55 0.78
Q(20) em R 0.77 0.34 0.59
Q(10) em R 0.32 0.20 0.13
Q(15) em R? 0.51 0.30 0.29
Q(20) em R? 0.44 0.58 0.32

Tabela 1: Diagndstico do modelo GARCH(1,1) com erros t-Student Assimétricos. Valores-

p correspondentes aos testes de Ljung-Box para os residuos (R) e os residuos ao quadrado
(R?).

De acordo com a tabela 1, observamos a auséncia de autocorrelacao relevante

até pop, com todos p-valores mantendo a hipdtese nula a um nivel de significancia de até

0.12.

13



Series resup11sstd Series resdwn11sstd Series resmkt11sstd

ACF
ACF
ACF

0 2 0 60 8 100 0 2 0 60 80 100 ] 20 0 Y 8 100

Series resup11sstdr2 Series resdwn11sstd"2 Series resmkt11sstd"2

AcF
ACF
AcF

Figura 1: ACFs dos residuos e quadrados dos residuos dos ajustes de t-Student As-
simétricas

Como pode ser observado na figura 1, poucos valores de ACF sao significantes,
tendo em vista as linhas horizontais de referéncia (linhas tracejadas azuis), que represen-
tam um intervalo de confianga de 95 por cento (isto é, por efeitos aleatdrios, espera-se
capturar pelo menos 95 dentre 100 valores). Vale ressaltar que py = 1 é um resultado tri-
vial (correlagdo entre duas séries iguais é 1), nao se tratando de um valor a ser analisado.
Deste modo, conclui-se que os graficos de ACF dos residuos (R) e de seus quadrados (R?)

nao indicam problemas nos ajustes feitos.

gsstd - QQ Plot gsstd - QQ Plot gsstd - QQ Plot

Sample Quartiles
Sample Quartiles
Sample Quartiles

T T T T T T T T T T T T T T

Theoretical Quantiles. Theoretical Quantiles Theoretical Quanties

Figura 2: Grafico Q-Q dos residuos de fitup1l1sstd, fitdwnllsstd e fitmkt11sstd, respecti-
vamente

Quanto aos graficos Q-Q (figura 2), a aderencia dos pontos a reta e a falta de

descrepancia critica em seus extremos aponta a compatibilidade da distribuicao dos dados
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com a hipdtese de distribuicao tomada, assim, apesar da diferenca de aderéncia de pontos
do grafico Q-Q do ajuste fitdwnllsstd em relagao aos outros dois graficos (os pontos do
segundo grafico apresentam menos aderéncia a reta), consideramos, por praticidade, os

trés ajustes com erros t-Student assimétricos para a estimativa de ;.

3.1.1.2 GARCH(1,1) com erros GED Assimétrica

Novamente, todas as estimativas dos parametros sao significantes a um nivel

107?, incluindo parametros relativos a distribuicao GED Assimétrica.

p-valor de fitupllsged fitdwnllsged fitmktllsged

Q(10) em R 0.39 0.53 0.71
Q(15) em R 0.59 0.55 0.78
Q(20) em R 0.77 0.35 0.59
Q(10) em R? 0.50 0.25 0.19
Q(15) em R? 0.68 0.35 0.39
Q(20) em R? 0.59 0.63 0.41

Tabela 2: Diagndstico do modelo GARCH(1,1) com erros GED Assimétricos. Valores-p
correspondentes aos testes de Ljung-Box para os residuos (R) e os residuos ao quadrado

(R?).

Ao compararmos as tabelas 1 e 2, percebem-se p-valores maiores ou iguais em
cada teste de Ljung-Box, ou seja, menor significancia dos valores de autocorrelagao. Deste
modo, a tabela 2 indica uma melhora de ajuste de suposi¢ao de erros GED assimétricos

em relagao a erros t-Student assimétricos.
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Figura 3: ACF's dos residuos e quadrados dos residuos dos ajustes de GED Assimétricas

Na figura 3, nao observamos excesso de valores de ACF acima do intervalo de

confianca, nao apontando falhas nos ajustes.
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Figura 4: Grafico Q-Q dos residuos de fitupllsged, fitdwnllsged e fitmkt11sged, respec-
tivamente

Por fim, a anallise figura 4 indica que, de maneira analoga a analise da figura
2, consideramos os trés ajustes para a estimativa de [3;, apesar da diferenca de aderéncia

entre os graficos.

3.1.2 AMBEV (ABEV3)

Para o diagnéstico dos ajustes utilizando como base o ativo ABEV3, desconsideram-

se GARCH(1,1) com erros normais, por nao apresentar normalidade nos residuos, e
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GARCH(1,1) com erros GED assimétricos e t-Student assimétricos, visto que possuem

resultados semelhantes aos ajustes apresentados.

3.1.2.1 GARCH(1,1) com erros t-Student

Todas as estimativas dos parametros sao significantes a nivel 0.001.

p-valor de fitupllstd fitdwnllstd fitmktllstd

Q(10) em R 0.14 0.33 0.73
Q(15) em R 0.39 0.34 0.78
Q(20) em R 0.16 0.41 0.55
Q(10) em R? 0.09 0.23 0.11
Q(15) em R? 0.15 0.18 0.28
Q(20) em R? 0.09 0.39 0.32

Tabela 3: Diagnédstico do modelo GARCH(1,1) com erros ¢-Student. Valores-p correspon-
dentes aos testes de Ljung-Box para os residuos (R) e os residuos ao quadrado (R?).

Na tebela 3, vemos p-valores baixos (0.09) para autocorrela¢ao em fitup, o que

nos leva a cogitar outro ajuste para a série da soma, que sera apresentado na secao 3.2.2.

ACF dos residuos fitup11std ACF dos residuos fitup11std ACF dos residuos fitup11std

ACF dos residuos fitup11std ACF dos residuos fitup11std ACF dos residuos fitup11std

Figura 5: ACFs dos residuos e quadrados dos residuos dos ajustes de t-Student

Novamente, a anélise da figura 5 nao indica comportamento preocupante (sig-

nificancia de valores) na fungao de autocorrelagao.
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Figura 6: Grafico Q-Q dos residuos de fitup11std, fitdwnllstd e fitmkt11std, respectiva-
mente

Quanto aos graficos Q-Q, a figura 6 indica residuos condizentes a distribuicao

dos erros.

3.1.2.2 GARCH(1,1) com erros GED

Neste ajuste, o fitdwn nao pode ser obtido (devido a um erro computacional na
estimacgao de maxima verossimilhanga [hessiana singular]), portanto mostraremos somente
os resultados para fitup e fitmkt.

Todas as estimativas dos parametros sio significantes a nivel 107°.

p-valor de fitupllged fitmktllged

Q(10) em R 0.14 0.72
Q(15) em R 0.40 0.78
Q(20) em R 0.17 0.55
Q(10) em R? 0.34 0.17
Q(15) em R? 0.41 0.37
Q(20) em R? 0.25 0.41

Tabela 4: Diagnostico do modelo GARCH(1,1) com erros GED. Valores-p correspondentes
aos testes de Ljung-Box para os residuos (R) e os residuos ao quadrado (R?).

Ao comparar as tabelas 3 e 4, percebe-se o aumento dos p-valores, que indica
menor significancia da autocorrelagao, apontando um melhor comportamento do ajuste

(3.1.2.2) em relagao ao ajuste (3.1.2.1).
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Figura 7: ACFs dos residuos e quadrados dos residuos dos ajustes de GED

Observa-se, através da figura 7, valores de ACF baixos, nao indicando signi-

ficancia da autocorrelacao.

gstd - QQ Plot gstd - QQ Plot
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Figura 8: Grafico Q-Q dos residuos de fitupllged e fitmkt11ged, respectivamente

Além disso, a figura 8 indica residuos condizentes a distribuigao dos erros.

Por fim, com ajustes melhores (visto ao comparar as tabelas 3 e 4) em fitup e
fitmkt, a estimacao efetiva de (3; serd feita utilizando os ajustes fitupllged, fitmkt1lged
e fitdwnllstd.
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4 Estimacao do CAPM dinamico

A seguir serao apresentadas as estimativas de /3; dos ativos PETR4 (secao 4.1)
e ABEV3 (segao 4.2). Em todos os graficos, a menos da figura 11 (diferenca entre duas
estimativas de 3; para PETRA4), serao exibidas duas linhas tracejadas de referéncia: 5; = 1
e B; = (3, sendo [ a estimativa estatica obtida através de um ajuste de Quadrados Minimos
(como visto na se¢ao 2.2). O valor §; = 1 separa estimativas de maior agressividade
(B > 1) de estimativas de menor agressividade (; < 1), enquanto 5; =  nos revela a

tendéncia geral da agressividade em todo periodo analisado.

4.1 PETRA4

Com a estimativa estatica de § fixa em 5 = 1.068 (linha tracejada vermelha)
e com a reta de referéncia § = 1 (linha tracejada preta), temos os seguintes graficos de

betas variantes no tempo () a partir das volatilidades obtidas (figuras 9 e 10):

beta variante no tempo PETR4, GARCH(1,1), residuo t de Student Assimétrico

30

25
L

20
1
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1
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Figura 9: Grafico de beta x tempo com ajustes GARCH(1,1) com erros t-Student As-
simétrica nas séries (R, + Ry), (Ry — Ri) € (Rp).
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beta variante no tempo PETR4, GARCH(1,1), residuo GED Assimétrica
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Figura 10: Gréfico de beta x tempo com ajustes GARCH(1,1) com erros GED Assimétrica
nas séries (R, + Ry,), (Ry — Ri) € (Rp).

Apesar da semelhanca entre as figuras 9 e 10, ao exibir o grafico da diferenca

entre as estimativas, obtemos o seguinte:

diferenca entre os betas estimados por erro GED Assimétrica e t: Assimétrica, GARCH(1,1)

-0.05

betasged-betasstd

-0.10

-0.15

-0.20

T
2000 2010 2020

Figura 11: Gréafico da diferenca entre (; estimado via GARCH(1,1) com erro GED As-
simétrica e GARCH(1,1) com erro t-Student Assimétrica

A figura 11 indica que, apesar de mesmas tendéncias gerais, cada estimativa
de [; gera séries diferentes em certos periodos e, portanto, estimativas geradas por

diferentes suposigoes de distribuicao de erro (neste caso, t-Student Assimétrica e GED
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Assimétrica) sao diferentes.
Para realizar uma comparagao visual entre uma estimativa de (;, precos histéricos
e retornos do indice de mercado e do ativo (PETR4), utilizaremos GARCH(1,1) com erro

GED Assimétrico, por seu melhor desempenho no diagnéstico de modelo.

Pregos historicos do indice BOVESPA

g [
g1 "\/\«m“
] m/dwﬁ"/”/ W
s
E-N T A NN
£ ««—/W'\\\w»// “’W“\W
g ] MMM’M
= T T T
2000 2010 2020
ano
Pregos historicos da agao PETRA
2
e g
£ s
2
; : "
2000 2010 2020

ano

beta variante no tempo PETR4, GARCH(1,1), residuo GED Assimétrica

beta

T
2000 2010 2020

Figura 12: Comparativo de precos histéricos e f; do ativo PETR4
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Figura 13: Comparativo de retornos e 3; do ativo PETR4

A partir da analise das figuras 12 e 13, é possivel verificar pontos como o

menor valor de (3, que ocorre em 15 de Agosto de 2022, onde houve uma queda no preco
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do ativo PETR4, enquanto o Indice BOVESPA permaneceu aproximadamente constante,

que pode ser visto na figura 14:
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Figura 14: Recorte 2022 do comparativo de pregos histéricos e Sy

Além disso, na figura 15 é possivel se observar o aumento de ; com a tendéncia

de queda de pregos a partir da crise de 2008.
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Figura 15: Recorte 2008 do comparativo de pregos histéricos e Sy
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Figura 16: Recorte 2012-2020 do comparativo de retornos e [3;

Outro ponto interessante se encontra por volta do ano de 2016, como visto na
figura 16, onde observa-se maior variagao no retorno do ativo PETR4 do que no retorno
do Indice de mercado, justamente em um periodo de maior agressividade, de acordo com
a estimativa de [3;.

Sendo assim, tendo em vista as figuras 14, 15 e 16, podemos relacionar as

estimativas de f; a fenomenos observados nas séries de preco histérico e retorno.

4.2 ABEV3

Para o ativo ABEV3, temos um S estatico de 0.474 (linha tracejada vermelha)
e a reta de referéncia § = 1 (linha tracejada preta). Pode-se observar que, para este ativo,

temos uma agressividade menor, em média. De fato, ao observar o grafico de [3; gerado

(figura 17):
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beta variante no tempo ABEV3, com o uso dos ajustes fitup11ged, fitdwn11std e fitmkt11ged
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Figura 17: Grafico de beta x tempo com ajustes GARCH(1,1) com erros t-Student na
série (R, — R,,) e com erros GED nas séries (R, — R,,,) € (Ry).
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Figura 18: Comparativo de precos histéricos e B; do ativo ABEV3
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Figura 19: Comparativo de retornos e 3, do ativo ABEV3

Nas figuras 18 e 19, o maior pico de (; ocorre em abril de 2005 (& esquerda
no grafico de (), onde se observa uma queda do prego do ativo (figura 18) e o menor
valor de retorno (figura 19). A presenca deste pico de agressividade do ativo é capturada
através do modelo CAPM dinamico naturalmente, que marca uma diferenca entre os
modelos dinamico e estatico quanto a andlise da agressividade de um ativo: com o CAPM
dinamico, podemos relacionar eventos notaveis no mercado, como a queda repentina de

um ativo, com sua agressividade.

5 Conclusao

Em conclusao, ao aplicarmos o CAPM dinamico, via GARCH, em ativos bra-
sileiros, expressa-se a diferenca de um modelo dinamico em relacao a um modelo estatico
para a interpretacao da medida de agressividade § em relacao ao mercado, sendo possivel,
com uma estimativa variante no tempo [;, relacionar certos periodos a certos comporta-
mentos de agressividade, como visto na queda dos pregos de mercado e ativo PETR4, que
aumentou a agressividade do ativo (figura 15), ou entdo em momentos em que o ativo
apresenta maior queda de pregos, mas o mercado nao, como é visto na figura 14 (PETRA4)
e no pico de f; na figura 18 (ABEV3). Ademais, como abordado sobre a diferenga de f3; es-
timados a partir de GARCH(1,1) com suposi¢oes de erros diferentes (figura 11), obtemos,
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em certos periodos, estimativas diferentes. A comparacao aprofundada entre diferentes
ajustes de GARCH e a melhor escolha a ser feita é um tema que, por sua complexidade,

nao cabe ser discutido completamente aqui.
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