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RESUMO

O presente trabalho preocupa-se em encontrar um indicativo que possa fornecer
uma evidéncia plausivel de que fatores externos a gestdo operacional da Petrobras sao
fundamentais para explicar o comportamento do prego, e por consequéncia da volatilidade, de
suas agoes. Os fatores externos aqui analisados sdo as incertezas politico-econdmicas. Para
esse fim, ¢ preciso primeiro identificar qual modelo melhor consegue representar a
volatilidade da Petr4 e, posteriormente, verificar se tais incertezas, tanto nacionais quanto
internacionais, tém impacto efetivo no risco de se investir nesses papéis. A literatura mostra
que os modelos de heterocedasticidade condicional sdo os que melhor cumprem essa funcao
de estimar a volatilidade.

Neste trabalho, o modelo GARCH foi utilizado para modelar a volatilidade tanto
da acdo Petrd quanto do indice Ibovespa, pois essa especificagdo apresentou maior
significancia dos coeficientes e parcimonia frente a outras possibilidades. Verificou-se que no
momento de maior incerta econdmica dos ultimos anos, tanto a volatilidade do Ibovespa
quanto da Petr4 caminharam em uma mesma direcao, sendo que aquela funcionou como uma
boa variavel explicativa para esta. J4& nos maiores momentos de incerteza politica,
notadamente apos as elei¢des de 2014 e no inicio de 2016, a volatilidade do Ibovespa nao
conseguiu explicar de maneira satisfatoria a volatilidade da Petr4, que, por sinal, foi bem
maior. Esse tltimo fato evidencia que a turbuléncia politica por qual passou e ainda passa o

pais nos ultimos anos impacta mais as a¢des da Petrobras do que o mercado acionario em si.

Palavras-chave: Petrobras, Volatilidade, Incertezas politico- econdmicas.



ABSTRACT

The present paper is concerned with finding an indicator that can provide
plausible evidence that facts external to Petrobras operational management are fundamental to
explain the behavior of the price, and consequently the volatility, of its shares. The external
factors here analyzed are political-economic uncertainties. First of all, it is necessary to
identify which model can best represent the volatility of Petr4 and then, to verify if these
uncertainties, national and international, have an effective impact on the risk of investing in
Petrobras shares. The literature shows that conditional heterocedasticity models are the ones
that best achieve this function of estimating volatility. For this paper, the GARCH model was
able to represent the volatility of Petr4 and the Ibovespa index, taking into account the
significance of the coefficients and the parsimony of the model. It was verified that in the
moment of most economic uncertainty of the last years, both the volatility of Ibovespa and
Petr4 walked in the same direction, and that one functioned as a good explanatory variable for
this one. But in the biggest moments of political uncertainty, notably after the 2014 elections
and early 2016, the volatility of Ibovespa could not satisfactorily explain the volatility of
Petr4, which by the way, was much higher. This shows that these political uncertainties

affected Petrobras much more than the stock market itself.

Keywords: Petrobras, Volatility, Political-economic uncertainties.
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1. INTRODUCAO

Fundada em 1953, resultado da campanha popular que tinha como logo “o
petroleo ¢ nosso”, a Petrobras foi concebida sob um viés extremamente nacionalista, sob as
premissas de reducdao da dependéncia externa de petrdleo e a posterior autossuficiéncia em
relacdo a essa importante matéria prima para paises industriais. Nas primeiras quatro décadas
de sua existéncia atuou praticamente sozinha no mercado petrolifero nacional. Tornou-se
simbolo do desenvolvimento industrial brasileiro, passando a ser reconhecida
internacionalmente pelo seu enorme potencial financeiro. No auge de seu desenvolvimento
econdmico, em maio de 2008, seu valor de mercado atingiu R$ 510,4 bilhdes, além de 20%
de participacdo no indice Ibovespa, que ¢ o maximo permitido legalmente para uma tUnica
empresa.

Os campos operados pela Petrobras sdo responsaveis por mais de 90% da
produgdo de barris de petroleo no pais. Devido a tudo isso ela sempre foi o centro das
atengdes dos investidores e também do governo. Tal afirmacgdo pode ser constatada pelo fato
de que suas ac¢des sdo, historicamente, as mais liquidas negociadas na Bolsa de Valores de Sao
Paulo, o que estd associado com a existéncia de um grande volume de negociagdes. A
Petrobras, por ser uma Sociedade de Economia Mista federal, possui a maioria do capital
votante pertencente a Unido. A partir dai nasce o maior desafio da empresa: conviver com as
imposigoes de seu controlador, a Unido, € a0 mesmo tempo satisfazer as exigéncias de um
mercado de capitais que lhe exige racionalidade, eficiéncia e lucratividade.

A derrocada que deu a economia nacional nos ultimos anos, em termos de
inflagdo, desemprego e atividade econdmica, teve como espelho a deterioragdo concomitante
das contas da Petrobras, o que aponta para uma relagdo de sinergia entre a situacdo da
economia nacional e a da estatal. Entre outros fatores que contribuiram para a crise instaurada
na Petrobras incluem-se: Gestores mal capacitados, investimentos mal planejados, escandalos
de corrupg¢do na estatal, e eventos de natureza politica, sendo que esse Ultimo fator representa
0 escopo dessa pesquisa.

Além do mais, desde 2010 a Petrobras vem registrando perdas sucessivas com a
comercializacao de gasolina, diesel e gas liquefeito de petréleo (GLP) no mercado interno em
virtude da politica de contengdo dos pregos dos combustiveis executada pelo governo com o
objetivo de controlar a inflacdo. Desde esse periodo a empresa vem vendendo combustiveis
internamente a um preco menor do que tem que importar. A desvalorizagdo cambial do real

frente ao dolar foi outro fator que contribuiu para aumentar a defasagem de pregos, chegando
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a 23% em julho de 2013. O que se deduz disso ¢ que a Petrobras vem sendo utilizada como
um instrumento ndo transparente de politica economica

A diminuicao do preco do barril de petrdleo e a crise internacional pos 2008
também foram apontados pelos dirigentes da estatal como determinantes para a queda de
valor da Empresa.

Como nao poderia ser diferente, essa série de acontecimentos acabou afetando o
preco de suas agdes. Hoje a Petrobras ¢ somente a quarta maior empresa em termos de valor
de mercado, o preco da sua agdo que valia R§ 42 em 2008 passou a valer R$ 4 ao final de
2015. Recentemente, a Moody’s rebaixou nota de crédito da Petrobras de “B3” para “Ba3”,
nivel mais baixo do grau especulativo. Com o corte, a Estatal fica apenas a um degrau da
chamada categoria “alto risco de inadimpléncia e baixo interesse”. H4 cerca de um ano atras a
Moody’s ja havia retirado o selo de bom pagador da empresa.

Investir nas agdes da Petrobras hoje ¢ bem mais arriscado do que era hé alguns
anos atras, portanto faz-se de suma importancia estudar os motivos, dentre os muitos acima
citados, que levaram a essa grande oscilacdo. Ao estudar a volatilidade estimam-se faixas de
precos ao qual o ativo podera oscilar no futuro, sendo entdo uma poderosa ferramenta para os
investidores no momento da tomada de decisao.

A volatilidade é um conceito que ¢ frequentemente associado ao risco. Como o
risco precisa ser mensurado, a volatilidade acaba sendo a medida utilizada. Alguns fatos
estilizados sobre a volatilidade que sdo bem estabelecidos na literatura: (i) A volatilidade em
séries financeiras ndo ¢ constante ao longo do tempo (ii) tendéncias de alta no mercado sdo
caracterizadas por uma queda na volatilidade, (iii) tendéncias de queda sdo geralmente
marcadas por um aumento na volatilidade, (iv) reversdes de tendéncia ocorrem geralmente
quando a volatilidade aumenta, (v) Periodos de alta volatilidade sdo seguidos por periodos de
alta volatilidade.

Este trabalho pretende investigar a trajetoria de precos das acdes da Petrobras,
buscando associacdo entre os periodos de alta ou baixa nos papéis da empresa com
acontecimentos externos a empresa, principalmente acontecimentos de cunho politico e
econdmico, portanto, fatores que ndo sio controlados pela entidade.

A melhor maneira para se chegar a tais informacdes ¢ a partir de uma modelagem

da volatilidade, através de um dos modelos da classe ARCH.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Petrobras

De acordo com dados da BM & F BOVESPA, o valor de mercado da Petrobras
encolheu 85,5% desde o pico historico de tal valor que ocorreu em maio de 2008. Essa perda
representa um total de R$ 436,6 bilhdes, tendo como referéncia a soma do valor de mercado
de suas acdes. Tal reducdo aconteceu apesar de a empresa ter realizado em 2010 a maior
capitalizacdo da sua historia: foram levantados R$ 120 bilhdes junto ao mercado, dando um
refor¢o no caixa da empresa.

Em seu artigo, Pedro Saad (2016) afirma que a descoberta do pré-sal, em 2006,
acabou por trazer mais efeitos negativos do que positivos. Isso porque, prevendo ganhos
exorbitantes com essa nova descoberta, o governo decidiu fazer mudangas no regime de
exploragdo de petrdleo que entdo vigorava no Brasil desde 1997. Esse antigo regime havia
excluido o monopdlio estatal do petroleo nas atividades relacionadas a exploragao, refino e
transporte e passou a permitir que outras empresas pudessem participar com mais liberdade
em todos os elos da cadeia do petréleo. Em 2010, porém, um ano depois do comeco da
extragdo do petroleo das camadas do pré-sal, foi aprovada uma lei que instituiu o “regime de
partilha”. Uma das principais diferencas entre os dois regimes ¢ que, no regime de partilha,
mesmo a concessionaria tendo extraido petréleo, este ainda ¢ propriedade da Unido.

Com essa nova lei, estipulou-se também que a Petrobras seria operadora
obrigatoria em toda e qualquer atividade de extracdo, a empresa também passou a ter
participagdo minima de 30% em todos os consdrcios que viessem a ser firmados. Para o autor,
tais mudangas limitaram severamente o papel do capital privado no pré-sal, levando como
uma das consequéncias, ao fracassado leildo da exploracdo do campo de Libra, localizada na
bacia de santos.

Tais mudangas na legislagdo impuseram uma sobrecarga operacional na
empresa, que aliada aos escandalos de corrupcdo e incerteza politica influenciou de maneira
significativa o valor de mercado da Petrobras.

Borges (2012) afirma que a proibicdo por parte do governo de repassar os
aumentos do preco do petroleo internacional ao petrdleo interno provocou um prejuizo de

R$ 12,8 bilhdes, levando a Petrobras a perder parte da sua capacidade de investimento.



17

2.2 Volatilidade

Quando o objetivo ¢ modelar volatilidade, a literatura tem usado com mais
frequéncia modelos de Heterocedasticidade condicional, obtendo o que se chama de
volatilidade estatistica, que ¢ calculada a partir de uma série de retornos de preco. Essa ultima
escolha se da porque os retornos possuem propriedades desejaveis, como estacionariedade e
ergodicidade. Uma alternativa mais simples de modelar a volatilidade seria por meio de uma
média de uma fungdo dos ultimos k retornos, obtendo-se o que se chama de volatilidade
historica.

Na literatura de séries financeiras os pesquisadores vém optando, com o
objetivo de estimar a volatilidade, por utilizar os modelos da classe ARCH. Cunha et. al
(2009) utilizaram o modelo GARCH para mensuragdo da volatilidade da cana de agucar e
para verificar a existéncia choques em sua série; ja Silva e Maia (2012), em estudo da
volatilidade dos precos do etanol hidratado no estado de Sdo Paulo, decidiram por utilizar o
modelo ARCH tradicional.

Morettin afirma que a ideia basica dos modelos ARCH, Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity, ¢ que o retorno dos pregos ndo ¢ correlacionado serialmente,
mas a volatilidade (varidncia condicional) depende de retornos passados por meio de uma
funcdo quadratica; j& Fama diz que os precos incorporam a informacao disponivel a todos os
participantes do mercado, isso faz com que as variagdes de preco, ou seja, 0os retornos, nao
sejam previsiveis, essa teoria ¢ chamada de Teoria da Hipdtese dos Mercados Eficientes
(HPE).

Pindick (1984) também tentou explicar o comportamento da volatilidade,
criando a chamada Teoria da retroalimentacdo da volatilidade. Nessa teoria existe o
argumento de que a volatilidade dos retornos de uma acgéo € persistente, isto é, a volatilidade
passada tende a gerar mais volatilidade no presente e no futuro, além disso, o autor diz que
um maior volume de negociagdes também tem impacto positivo na volatilidade.

Na literatura brasileira, Caselani (2005) decidiu analisar a volatilidade das
principais a¢des negociadas na BOVESPA entre o periodo de 1995 a 2003, o autor buscou
agregar ao estudo da volatilidade ndo apenas varidveis microeconOmicas, mas também
variaveis estruturais. Ele verificou que quanto maior a alavancagem financeira da empresa,
que ¢ medida pela razdo entre o valor do capital de terceiros e o do capital proprio, maior a
volatilidade das suas ag¢des; isso ¢ explicado porque um aumento da participag¢do do capital de

terceiros na empresa revela uma maior dependéncia de recursos alheios no financiamento das
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operagdes normais da empresa, tal dependéncia sugere uma maior risco de insolvéncia futura
€ esse maior risco acaba por aumentar a volatilidade dos precos companhia. Outro resultado
encontrado ¢ que o giro dos negocios também ¢ um fator aumentativo da volatilidade, ou seja,
acOes com maior volume de negociagdes estdo mais suscetiveis a variagdo nos pregos, indo ao

encontro do que relatou Pindick (1984).

2.3 Incertezas politicas.

Nunes e Medeiros (2016) analisaram o impacto da incerteza politica no mercado
de capitais de nove paises, entre eles, Estados Unidos, Canada, India e China. Os resultados
encontrados pelos autores indicam que a incerteza politica aumenta a volatilidade dos retornos
e que o mercado exige um prémio de risco por tal incerteza, sendo a associacdo entre essas
variaveis maior em situagdes economicas adversas.

A incerteza estd associada a impossibilidade de se prever o que acontecera no
futuro, sendo dificil de ser mensurada por se tratar de conceito amplo e intrinsecamente nao
observavel (BLOOM, 2013 apud NUNES e MEDEIROS, 2016). Esta reflete os sentimentos
de duvida dos consumidores, gestores e formuladores de politicas sobre os possiveis futuros,
ndo existindo uma medida perfeita para essa incerteza (BLOOM, 2013 apud NUNES e
MEDEIROS, 2016)

Existem dividas a respeito de como os governos irdo conduzir sua politica para
estimular o desenvolvimento nacional. Se vao adotar uma estratégia mais heterodoxa ou mais
conservadora, se sdo economicamente mais pro-estado ou pro-mercado ou ainda, como vao
lidar com as estratégias das empresas estatais, que, no caso do Brasil, possuem uma
importancia acentuada. Além dessas incertezas ditas “comuns” para quaisquer paises, existe
um adicional de incerteza que ¢ caracteristico do cenario brasileiro, que ¢ a incerteza derivada
de movimentos antiéticos e imorais na conducgdo politica nacional, materializada nos
escandalos de corrupgao.

O efeito dessas incertezas pode ser sentido também nos mercados financeiros.
De acordo com a Hipdtese do Mercado Eficiente (HME), o preco das ag¢des incorpora todas as
informacdes disponiveis no mercado, portanto, ¢ de se esperar que essas informagdes de
cunho politico sejam interpretadas de maneira a influenciar as acdes dos agentes no momento
de negociar no mercado de capitais. Tais informag¢des podem, inclusive, ser assimiladas e

interpretadas de maneira diferente por cada um dos participantes do mercado, essa diferenga
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de percepgdo ¢ tanto maior quanto maior for o grau de assimetria de informagdo que ha entre
esses participantes.

Outra teoria desenvolvida em complementacio a HME ¢ a Hipotese de
Informagao Incerta (HII) ou Uncertain Information Hypothesis(UIH), desenvolvida por
Brown, Halow e Tinic (1998). Tal hipotese descreve que os investidores ajustam os precos das
acdes a novas informagdes mesmo antes que todos os desdobramentos decorrentes dessa nova
informacao sejam conhecidos, ou seja, mesmo que essa nova informagao esteja associada a
uma carga de incerteza. Para tais autores, a incerteza associada a informagao leva o investidor
avesso ao risco a estabelecer precos abaixo do seu valor fundamental, em decorréncia ao
aumento do risco e do retorno esperado.

O reflexo negativo nos pregos das agdes deve-se ao fato de a incerteza politica
afetar o mercado como um todo, ndo sendo possivel a redugdo de seu efeito por meio de
estratégias de diversificagdo. A incerteza aumenta, pois, o risco sistematico ou nao
diversificavel dos ativos aumenta o retorno exigido pelo mercado e consequentemente a taxa
de desconto utilizada no célculo do prego dos ativos (PASTOR; VERONESI, 2013).

Fraga et al (2015) estudaram a relacdo entre os escidndalos da Petrobras e o
mercado brasileiro, buscando verificar se existe correlacdo dinamica entre essas duas
variaveis, Entre os resultados encontrados, estd que o momento de maior volatilidade
apresentada pela Petr4 entre 2004 e 20015 ¢ o final de 2014, quando a volatilidade nesse
periodo atingiu picos semelhantes aos vistos durante a crise de 2008, possivelmente, relatam
os autores, por conta do antincio dos casos de corrup¢do envolvendo gestores da empresa,
politicos e construtoras em licitagdes para realizacdo de obras para Petrobras. Outro resultado
interessante encontrado foi que, momentos de alta na volatilidade da Petr4 sao acompanhados
por aumentos do grau de correlagdo entre o volume negociado da agdo e o volume de
negociacdo de todo o Ibovespa, o que ratifica o entendimento que existe uma dependéncia

entre o desempenho da Petrobras e do mercado acionario brasileiro como um todo.

2.4 Analises de Eventos

Evento ¢ definido como um acontecimento significante dentro de um determinado
contexto. Um exemplo de evento foi a abertura do processo de impeachment contra a ex-
presidente Dilma Rousseff, outro foi a elei¢do presidencial. Segundo Goes (2015) a ideia
fundamental do Estudo de Eventos ¢ usar variacdes dos precos das firmas com o intuito de

mensurar os impactos causados no mercado em decorréncia de determinado evento,
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comparando os retornos observados dos ativos das empresas afetadas por tal evento com os
retornos esperados.

Eckbo (1983) estudou o impacto de fusdes no mercado setorial das empresas
fusionadas, vendo como esse evento muda as expectativas dos investidores e como eles
gerenciam seus ativos de modo a obter um melhor retorno. Para o autor tal impacto depende
do tamanho das empresas envolvidas na fusdo. Essas fusdes podem ser competitivas ou
anticompetitivas, se a reacdo ao anuncio da fusdo for uma elevagdo do preco das agdes das
empresas rivais entdo a fusdo seria anticompetitiva, caso contrario a fusdo seria competitiva.
O método utilizado pelo autor consistiu em construir uma regressao simples, estimada através
de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Utilizou como varidvel explicativa o retorno do
mercado e como variaveis explicadas o retorno das a¢des das empresas rivais aquelas que
estavam sendo fusionadas, utilizando como dados para a regressao os valores anteriores a data
do antincio das fusdes.

Logo depois comparou os retornos observados das agdes dessas empresas rivais
durante o desenvolvimento do processo de fusdo e os retornos que eram esperados devido a
regressao, podendo concluir se as diferencas eram significativas ou ndo através de testes de
significancia.

Essa ¢ a ideia basica da analise de eventos, primeiro identificar acontecimentos que
porventura tenham afetado o objeto em estudo, depois escolher uma janela de tempo que
represente esse acontecimento, € por fim comparar o que acontecia com tais objetos antes da

janela de tempo com o que efetivamente ocorreu dentro dela.
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3. METODOLOGIA

A volatilidade (variancia condicional) ¢ uma variavel de grande importancia na
mensuragao do risco e aprecamento de ativos, ela ndo € uma variavel observavel diretamente.
Além disso, a varidncia em séries financeiras ndo ¢ constante ao longo do tempo, tal
comportamento ¢ chamado de comportamento heterocedastico. Uma vez que esse tipo de
séries apresentam caracteristicas de nao linearidade, ¢ impossivel modela-las através de um
modelo ARIMA. Assim, os modelos heterocedasticos sao os mais apropriados para estimar e
fazer previsdes da volatilidade. Dessa classe destacam-se os modelos: ARCH (Autoregressive
Conditional Heterocedasticity), introduzido por Engle (1982) e GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heterocedasticity), criado por Bollerslev (1986). A volatilidade
obtida através dos modelos ARCH ¢ denominada volatilidade estatistica.

Esses métodos utilizam como base uma série de retornos de determinado ativo.
Tal escolha se justifica porque os retornos possuem algumas caracteristicas que uma série de
pregos, por exemplo, ndo tem. Alguns fatos estilizados a respeito dos retornos sdo: (i) Nao
sdo, em geral, autocorrelacionados (ii) Apresentam estacionariedade (ii1) Séries de retornos
apresentam agrupamentos de volatilidades ao longo do tempo (iv) Heterocedasticidade
condicional (v) A distribuicdo dos retornos apresenta caudas mais pesadas do que uma
distribui¢cdo normal e excesso de curtose.

O comportamento heterocedastico retine caracteristicas como aglomerados de
volatilidade e efeitos alavanca, que aponta para o efeito de choque. Em geral, choques
negativos causam um maior impacto na volatilidade do que choques positivos, além de
apresentarem uma memoria de longo prazo maior. A notagdo basica a ser usada para

determinar os retornos (r;) é:

1 = In(P) — In(Pe_q)

Em que P; € o preco do ativo no tempo t.

3.1 ARCH
A ideia basica do modelo proposto por Engle ¢ que o retorno r; € ndo
correlacionado serialmente, mas a volatilidade depende de retornos passados por meio de uma

funcao quadratica. Um modelo ARCH(q) ¢ definido como:
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e = \/h_tgt

ht = + alrtz_l + -+ aqT‘tZ_q
Onde h; € a volatilidade, ag >0, @; =0, i= 1,2..q-1, a5 > 0 ¢ & € i.i.d com
média zero e possui uma distribuicdo normal ou t-student. Uma condi¢@o que garante que um

processo ARCH(q) ¢ estacionario ¢:
q

Z(li<1

i=1
Um processo ARCH estacionario tem as seguintes caracteristicas:
E(r;) =0
Qo
Var(r) = ——=5—
1-— 2i=1 a;
cov(rt,rt_k) = E(rt,rt_k) =0
O primeiro passo na construgdo dos modelos ARCH ¢ tentar ajustar modelos
ARIMA para remover a correlagdo serial na série, se esta existir. Para verificar se a série
apresente Heterocedasticidade condicional, podemos aplicar ou o teste de Ljung-Box ou o
teste de multiplicadores de Lagrange (ML), examinando-se a série 72. Os estimadores do
modelo sdo obtidos pelo método de méxima verossimilhanca condicional.
Limitagdes dos modelos ARCH:

e O modelo supde que choques positivos ou negativos produzem o mesmo
efeito na volatilidade, j& que esta varidvel ¢ explicada pelos quadrados dos
retornos. Contudo, o que se vé€ € que, em geral, choques negativos afetam
de uma maneira mais forte a volatilidade do que choques positivos, como
foi encontrado por Tatiwa (2016).

e O modelo ARCH ¢ bastante restritivo, pois, geralmente, a sua definigao
exige que os seus parametros satisfacam um grande nimero de restri¢des.

e O modelo ndo da indicagdes das fontes das variagdes de uma série
temporal financeira. Apenas oferece um processo mecéanico que descreve a
variancia condicional dessas séries, sem adentrar nas causas.

e O modelo também tende a gerar previsdes exageradas da volatilidade,

porque responde lentamente a grandes alteracdes isoladas.



23

3.2 GARCH

O modelo GARCH ¢ uma generalizagao dos modelos ARCH. Foi introduzida por
Bollerslev em 1986. E um modelo potencialmente mais parcimonioso do que os ARCH, ou
seja, pode ser utilizado para descrever a volatilidade com menos parametros. A diferenca entre
os modelos ¢ um componente adicional, referente a variancia condicional nos instantes

anteriores. Um modelo GARCH (p, q) ¢ definido por:

e = \/h_tgt

p q
ht = ay+ z airtz + Zﬁjht_]
i=1 j=1

Em que & ¢ 1.i.d com média zero, @y >0, a; =0, f; = 0. Assim como no

modelo ARCH, ¢&; segue uma distribuicdo normal ou t-student. A estacionariedade de um

modelo GARCH(p,q) ¢ garantida se:

;(“i +p) <1

em que m=max(p,q).
Existem algumas caracteristicas em comum entre os modelos ARCH e GARCH:
e Volatilidades altas sdo precedidas de retornos ou volatilidades altos,
observando-se os grupos de volatilidades presentes em séries financeiras.
e Retornos positivos e negativos sao tratados de forma similar, ja que sdo os
retornos ao quadrado que afetam a variancia condicional.
e Permite identificar apenas a evolucdo da volatilidade. Nao fornece
informacdes a respeito das suas causas.
A vantagem que o modelo GARCH possui sobre 0 ARCH ¢ que o ultimo requer muitos

parametros para descrever adequadamente a evolucdo da volatilidade.
3.3 EGARCH

Nelson (2001) propds um modelo designado por modelo GARCH exponencial, que permite
a absor¢do de impactos assimétricos com uma vantagem adicional: a possibilidade de que

alguns coeficientes sejam negativos.
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3.4 Identificaciao
3.4.1 Teste FAC e FACP

Verificou-se na literatura que o modelo GARCH (p, q) assemelha-se a0 modelo
ARMA (Max (p, q), q). Assim, a Fungdo de Autocorrelacdo e Fun¢do de Autocorrelagao

Parcial, FAC e FACP, respectivamente, irdo sugerir se a série ¢ heterocedastica ou nao.
3.4.2 Teste de Ljung-Box

A estatistica de Ljung-Box, Q, pode ser usada para testar a presenca de
Heterocedasticidade condicional. Sua hipétese nula ¢ que a soma das autocorrelagdes ¢

estatisticamente diferente de zero. Isto é:

n
HO:Z{?\] =0
j=1

Hy: p, # 0,paraalgum j
3.4.3 Teste do Multiplicador de Lagrange

Deﬁne'se 0 teste como:
Ho:a1= 0(2=---=0(q=0

Hy:a; # 0,paraalgumi=1,2,..,q
Em que:

e = ap+ aref Fazel ot agel o+ uy
Cuja estatistica ¢ dada por:

d
TR? - x?

Em que R? representa o coeficiente de determinagdo da equacio estimada. Se a
hipoétese nula ndo ¢ rejeitada, nao ha presenca de modelos ARCH. Rejeitando-se a hipotese
nula, ndo necessariamente deverd ser usado o teste ARCH. Tais testes apenas indicam se a

covariancia condicional €, ou ndo, constante.
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4. DESENVOLVIMENTO E ANALISE

Para fins de analise foram escolhidas as agdes Petr4, que sdo as agdes
preferenciais da Petrobras, ou seja, sem direito a voto. Essa escolha ocorreu por serem essas
as acdes que melhor representam a escolha do investidor comum. O periodo de analise ¢ de
junho de 2007 a margo de 2017, com dados diarios, utilizando o prego de fechamento de cada

dia. A base foi retirada do site Yahoo Finance.
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Figura 1Trajetoria de pregos

A trajetéria dos pregos mostra certa instabilidade no papel ao longo dos tltimos
10 anos e, ap6s atingir o seu pico de R$ 42,76 em maio de 2008, a tendéncia geral é de queda,
cujo apice foi no fim de 2015, quando as agdes atingiram seu valor minimo, cerca de R$ 4,00.
Em uma primeira analise percebem-se dois momentos acentuados de queda, o primeiro € no
ano de 2008 com a crise financeira nos EUA e na Europa, logo apds o precgo atingir seu pico
devido a divulgagdo das descobertas no pré-sal, o segundo momento € no fim de 2014, com a
eclosdo dos escandalos de corrupgdo na Estatal e as campanhas para eleicao presidencial.

Os economistas Scott Baker, Nick Bloom ¢ Steven Davis desenvolveram um
indice que mensura a incerteza politico-econémica de um pais ou Economic Policy Uncertain,
no original. Esse indice ¢ baseado na cobertura jornalistica de eventos associados a relevantes

assuntos politicos e econdmicos.



26

Lower House Votes

Economic Policy Uncertainty Index for Brazil, o impeach rousseft

o
o
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Notes: Index reflects scaled monthly counts of articles in Folha de Sao Paulo containing “incerto” or “incerteza”, “economico” or
“economia”, and one or more policy-relevant terms that include regulacao, déficit, orcamento, imposto, “banco central”, planalto,
congresso, senado, legislacao, and tarifa. Normalized to a mean of 100 from 1991 to 2011. Index methods follow “Measuring
Economic Policy Uncertainty” by Baker, Bloom and Davis. Data available at www.PolicyUncertainty.com.

Figura 2 indice de incerteza

Analisando tal indice, calculado de janeiro de 1991 a julho de 2016, o ponto de
maior incerteza no cenario nacional foi inicio de 2016, com a abertura do processo de
impeachment contra a entdo presidente da reptblica Dilma Rousseff e a intensificagdao das
investigacdes da operagao Lava-Jato.

A partir de 2010, a relagdo inversa entre tal indice de incerteza e as acdes da
Petrobras se torna mais clara. E fato que essa simples correlagio ndo significa uma situagdo
de causa e efeito, mas ¢ um forte indicativo. Pode-se ver claramente essa correlagdo com o
recurso da sobreposicdo dos graficos, cujos valores foram normalizados para fins de

comparacao:

6

precencrmal
incertezanormal

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Figura 3Comparacao preco/incerteza

Enquanto a tendéncia dos precos é de baixa, 0 que se vé € um crescimento na

incerteza, sendo que é comum o ponto de pico de um coincidir com o ponto de vale do outro.
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Como objetivo principal do trabalho é analisar a volatilidade do papel, ou seja, 0
risco de se investir em acdes da Petrobras nos dltimos 10 anos, é preciso escolher o melhor
modelo para representar a volatilidade. Como dito ao decorrer do trabalho, os modelos da
classe ARCH sdo os mais utilizados na literatura e, portanto, 0s mais compativeis com essa
finalidade.

Antes, porém, é preciso construir uma série de retornos dos precos, ja que 0s
retornos possuem caracteristicas mais adequadas para quem pretende estimar volatilidade,

como, por exemplo, estacionariedade.

Retorno Petr4

Mull Hypothesis: RETORNO_PETR4 has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic - based on SIC, maxlag=27)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -49.60213  0.0001
Test critical values: 1% level -3.432665
5% level -2 862448
10% level -2 567298

T T T T T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Figura 4Retorno Petr4

O teste de raiz unitaria, com o p-valor menor que 0,005, indica que a hip6tese nula
da existéncia de raiz unitaria é rejeitada, o que leva a concluir que a série de retornos é
estaciondria, resultado que ja era esperado de acordo com o que diz a literatura. Em posse dos
retornos, € possivel entdo encontrar a volatilidade. Foram estimadas as trés principais
ramificaces dos modelos ARCH, que foram o préprio ARCH(g), o GARCH(p,q) e o
EGARCH(p,q). Os resultados dos modelos foram bem semelhantes, o diferencial ficou por
conta dos critérios de informacdo, sendo preferivel sempre 0 modelo que possuisse 0s
menores valores para esses critérios. Também foi levado em consideracdo as vantagens e

desvantagens intrinsecas a cada modelo.

Tabela 1: coeficientes, fonte: elaboracao prépria.

Modelos
Coeficientes ARCH(1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Retorno(—l)2 0.30337 0.076184
GARCH (-1) 0.913447
C(1) -0.233158
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c(2) 0.156371
c(3) -0.049826
C(4) 0.9846888
R? ajustado 0.000374 0.000374 0.000374
Akaike 4391261 4.580355 4.593186
Hannan-Quinn 4.389631 4.577891 4.589928
Shwarz 4.386763 4,573,589 4.584191
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Figura 5 EGARCH

Figura 6 ARCH

Figura 7 GARCH
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Fazendo uma ponderacdo entre a significancia dos coeficientes, do critério de

informacdo e do que diz a literatura, 0 modelo utilizado para modelar a volatilidade da Petr4,

de acordo com as informac6es acima, foi 0 GARCH (1,1). As estimagfes com defasagens

maiores apresentaram coeficientes ndo significativos.
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Para identificar se realmente existe impacto das incertezas na volatilidade da Petr4
foi utilizada a técnica denominada anélise de eventos, que consiste em analisar uma situacdo
antes de um determinado periodo curto de tempo (que é chamado de janela), e comparar com
0 que ocorre com essa mesma situacdo dentro da janela. Tal janela representa um periodo
marcado por algum acontecimento significante que faca a série supostamente sair da sua
trajetoria normal.

Nesse trabalho, as janelas sdo os periodos de maior incerteza politica e econémica
nos Gltimos 10 anos. Foram escolhidas trés, a primeira foi de 20 a 31 de outubro de 2008,
periodo em que o mercado aciondrio mundial mais sofreu com a crise dos subprimes
americanos. A segunda foi de 17 a 31 de outubro de 2014, més das elei¢bes presidenciais, e,
finalmente, a terceira foi de 3 a 18 de marco de 2016, com o processo de abertura do
impeachment da entdo presidente Dilma Rousseff e 0 avancgo das investigacdes da operacédo
Lava Jato.

A premissa utilizada consiste na hip6tese de que o mercado acionério brasileiro é
bem representado pelo indice Ibovespa. Fatos que impactam o pais tanto politicamente como
economicamente, se realmente afetarem o mercado acionario nacional, esse impacto com

certeza sera sentido no indice Ibovespa, influenciando a sua volatilidade.
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5. RESULTADOS

Foi utilizada uma regressao tendo como variavel dependente a volatilidade diaria
da Petr4, calculada através do modelo GARCH(1,1) e como variavel explicativa a volatilidade
da Ibovespa, também calculada através do modelo GARCH(1,1). Foram estimadas trés
regressdes, cada uma utilizando as observagdes até um dia antes ao do comeco de cada uma
das janelas, para depois ser possivel comparar com a situacdo ocorrida dentro da janela.
Espera-se que, se as incertezas politicas e econdmicas afetaram o mercado acionario como um
todo, a volatilidade de ambas as variaveis tendam a direcionar para um mesmo sentido e
sendo assim, espera-se que a volatilidade do indice Ibovespa explique bem a volatilidade da

Petr4. Os resultados encontrados para as trés janelas e para cada uma de suas regressdes estao

nas tabelas a seguir:

Tabela 2: Primeira Janela [20 a 31 de outubro

de 2008]
V esperada

V. lbovespa |V.Petrobras |Petrd Real-Esperado | Teste
20/10/2008 | 0,003257812 | 0,004443765 0,004143918 | 0,000299847 |1,1488
21/10/2008 | 0,002924286 | 0,004086446 0,003750593 | 0,000335854 | 1,2868
22/10/2008 | 0,003557926 | 0,004169372 0,004497841| -0,000328468 | -1,258
23/10/2008| 0,00329172| 0,003852173 0,004183905 | -0,000331733| -1,271
24/10/2008 | 0,003364259 | 0,004403439 0,00426945| 0,000133989|0,5134
27/10/2008 | 0,003379805 | 0,005105616 0,004287784 | 0,000817832 | 3,1335
28/10/2008 | 0,004320025 | 0,005461393 0,00539658 | 6,48131E-05]0,2483
29/10/2008 | 0,004013478| 0,00532122 0,00503507 0,00028615 | 1,0964
30/10/2008 | 0,004014527 | 0,005196338 0,005036308 0,00016003 | 0,6131
31/10/2008 | 0,003593751| 0,00478488 0,004540089 | 0,000244791|0,9379

Desvio Padrao

ESTIMACAO 0,000261
Constante 0,000302
Coeficiente 1,179294
R quadrado 0,835792

Tabela 3: Segunda Janela [17 a 31 de outubro de 2014]

V. Ibovespa

V. Petrobras

V. esperada Petr4

Real-Esperado

Teste

17/10/2014

0,00059603

0,002798466

0,001021501

0,001776965

6,192




20/10/2014| 0,00059352| 0,002869778 0,001018052| 0,001851726| 6,452
21/10/2014| 0,00063716| 0,003021897 0,001078119| 0,001943778| 6,773
22/10/2014| 0,00057581| 0,002770465 0,000993667| 0,001776798 | 6,191
23/10/2014| 0,00060953| 0,002967851 0,001040088| 0,001927762 | 6,717
24/10/2014| 0,00059784| 0,002959932 0,001024| 0,001935932 | 6,745
27/10/2014| 0,00060493| 0,004032022 0,00103375| 0,002998272| 10,45
28/10/2014| 0,00064996| 0,003886011 0,001095743| 0,002790268 | 9,722
29/10/2014| 0,00063735 0,0039271 0,001078389| 0,002848711| 9,926
30/10/2014| 0,00062664 | 0,003630123 0,001063641| 0,002566482 | 8,942
31/10/2014| 0,00071632| 0,003645466 0,001187098 | 0,002458368 | 8,566
Desvio Padrdo
ESTIMACAO 0,000287
Constante 0,000201
Coeficiente 1,376613
R quadrado 0,797867
Tabela 4: Terceira Janela [3 a 18 de marc¢o de 2016]
V. Ibovespa V. Petrobras V. esperada Petr4 | Real-Esperado | Teste
03/03/2016 0,00054717| 0,003527008 0,001093709| 0,002433299| 5,112
04/03/2016| 0,000621532| 0,003908569 0,00119587 | 0,002712699 | 5,6989
07/03/2016| 0,000562719| 0,003611258 0,001115072| 0,002496186 |5,2441
08/03/2016| 0,000510028| 0,003321305 0,001042683 | 0,002278622 | 4,787
09/03/2016| 0,000468799| 0,003065288 0,000986042 | 0,002079246 | 4,3682
10/03/2016| 0,000453228| 0,002963189 0,000964651 | 0,001998537 | 4,1986
11/03/2016| 0,000411712| 0,002738707 0,000907616 | 0,001831091 | 3,8468
14/03/2016| 0,000394536| 0,003115914 0,00088402 | 0,002231894 | 4,6889
15/03/2016| 0,000466045| 0,003826011 0,000982259 | 0,002843752 |5,9743
16/03/2016| 0,000437529 0,00411601 0,000943083 | 0,003172927 |6,6658
17/03/2016| 0,000730613| 0,004752121 0,001345726| 0,003406395 | 7,1563
18/03/2016| 0,000659556 | 0,004350048 0,001248107 0,00310194 |6,5167
Desvio
Padrao
ESTIMAGCAO 0,000476
Constante 0,000342
Coeficiente 1,373814
R quadrado 0,7854
Em que,

V. Ibovespa: volatilidade do indice Ibovespa.

V. Petrobras: volatilidade da Petr4.
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32

V. esperada Petr4: valor esperado dada a regressao estimada até um dia antes da janela

Valor Real—Valor esperado

Teste: teste t dado por

desvio padriao

Nas regressdes estimadas o que se viu foi que, de maneira geral, a volatilidade do
indice lbovespa é uma boa variavel explicativa para a volatilidade da Petr4, sendo que o R?
ajustado das regressdes ficou em torno de 0,8 ou 80%. O que leva a entender que na maioria
das vezes o que afeta o Ibovespa também afeta a Petrobras.

Isso é 0 que se vé na primeira janela, que ocorre no auge da crise de 2008.
Podemos ver que, nesse periodo, as duas séries da volatilidade caminham no mesmo sentido e
também possuem valores similares (ver imagem abaixo). Tanto é que os valores esperados da
volatilidade da Petr4 dentro da janela, calculados utilizando os coeficientes da regresséo, é
praticamente 0 mesmo do valor efetivamente observado, o que faz com que o teste t possua
valores baixos. Entdo, nesse periodo em especifico, a crise\incerteza econébmica impactou na

mesma proporc¢do tanto 0 mercado acionario como um todo quanto a Petrobras em si.
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Figura 9 Volatilidade Ibovespa

Porém, analisando a segunda e a terceira janelas, que foram periodos de acentuada
tensdo politica, vemos que os valores esperados estdo bem diferentes dos valores observados.
O mercado acionario como um todo foi mais estavel do que a Petrobras durante esse periodo
de incerteza politica.

E possivel perceber isso nas figuras acima, onde a volatilidade da Petr4 é bem

mais acentuada nesses intervalos do que a volatilidade do Ibovespa. Essa discrepancia nas



33

volatilidades esta associada ao alto grau de absor¢do que a Petrobras tem de crises na politica

nacional.
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6. CONCLUSOES

Na visdo de muitos autores, e comprovado nesse trabalho, a Petrobras funciona
como um verdadeiro termdmetro do que acontece na politica brasileira. Quando o periodo é
de instabilidade, a volatilidade, acompanhada da liquidez do papel, tende a aumentar
consideravelmente. O preco de suas acOes refletem as expectativas dos agentes para o futuro
do pais mais do que qualquer outra acdo, o que s6 atesta o que foi dito na introducdo do
trabalho: que a Petrobras funciona como um instrumento de governo. Quando € preciso
diminuir a inflagdo, uma das maneiras utilizadas é segurar o preco da gasolina, quando é
preciso ter algum apoio parlamentar, a Petrobras funciona como um cabide de empregos,
ficando assim a empresa a mercé dos governantes e passando a percepcao para os agentes de
gue: quem assumir o governo nacional é que ditara os rumos da empresa.

Claro que outros fatores também tém sua importancia na instabilidade por qual
passa a empresa, COmMo 0 Seu aspecto gerencial, a variacdo no preco do barril de petréleo, etc.
Mas nenhuns desses elementos, no periodo analisado, tiveram comportamentos bruscos que
justificassem a maneira como ocorreu 0 vai € vem no preco da Petr4, sendo, portanto, as
incertezas politicas e econbmicas as principais razGes para o comportamento das acfes da

Petrobras.
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