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RESUMO

O mercado financeiro apresenta extrema importancia para a economia de um pais. E através
dele que investidores e tomadores de recursos se aproximam e fazem negdcios, possibilitando
uma tomada de capital sem 6nus de juro, fazendo com que a empresa acumule capital e siga
sua estratégia de crescimento. O setor de varejo também estd presente no mercado financeiro,
e foi um setor que esteve bastante presente no dia a dia do brasileiro em 2020, sendo
possibilitada a visualizagdao dos impactos que um periodo pandémico e de diversos lock-downs
deste setor. O estudo feito, tem o objetivo de analisar como algumas das acdes da bolsa de
valores brasileira do setor de varejo, se comportaram de 2017 a 2021, verificando possiveis
clusters de volatilidade a partir da estacionariedade das séries temporais das acdes ALPA3,
GUAR, LREN3, MGLU3 e NTCO3. Na analise dos ativos sao levados em conta de que cada
empresa possui uma governanga corporativa diferente, estratégias de crescimento diferentes, e
segmentos também diferentes. A analise sera feita utilizando o modelo GARCH (1,1), para
analisar como a série reage através de choques externos a persisténcia da volatilidade, além
disso, sera utilizado o método Value-at-Risk (VAR) para identificar, a partir dos log-retornos
que serdo obtidos, qual seria o pior valor possivel no pregdo do dia seguinte da ultima data da
série temporal.

Palavras-chave: ALPA3; GUAR3; LREN3; MGLU3; NTCO3; Mercado Financeiro; Bolsa
de Valores; Volatilidade; GARCH; VAR.



ABSTRACT

The financial market is extremely important for the economy. It is through that, that investors
and companies get closer and do business, enabling capital to be raised without the burden of
swearing, making the company accumulate capital and follow its growth strategy. The retail
sector is also present in the financial market, and it was a sector that was very present in the
daily lives of Brazilians in 2020, making it possible to visualize the impacts that a pandemic
period and several lockdowns in this sector have. The study carried out aims to analyze how
some shares of the Brazilian stock exchange behaved from 2017 to 2021, verifying possible
volatility clusters based on the stationarity of the time series of ALPA3, GUAR, LREN3,
MGLU3 and NTCO3 shares. In the analysis of the assets, it is considered that each company
has a different corporate governance, different growth strategies, and also different segments.
The analysis will be carried out using the GARCH (1,1) model, to analyze how the series reacts
through external shocks to the persistence of volatility, in addition, the Value-at-Risk (VAR)
method will be used to identify, from the log-returns that will be obtained, what would be the
worst possible value in the trading session of the day following the last date of the time series.

Keywords: ALPA3; GUAR3; LREN3; MGLU3; NTCO3; Financial Market; Stock Market;
Volatility; GARCH; VAR.
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1. INTRODUCAO
1.1. Apresentacao

A volatilidade de precos e de rentabilidade ¢ uma das questoes mais importantes na
analise de um ativo para os investidores, ¢ através dela que se torna possivel tomar
conhecimento se os valores da empresa estdo alinhados com a expectativa do mercado, se a
empresa ¢ sensivel a varidveis externas e acontecimentos macroecondmicos. Normalmente,
quando um ativo ¢ altamente volatil, seu prémio de risco tende a ser alto, gerando um aumento

no custo de captacao dessa companhia.

1.2. Mercado de capitais no brasil

As diversas negociacdes de ativos, como agdes, titulos de renda fixa, titulos de
renda variavel, derivativos, contratos futuros, entre outros ativos sdo realizadas no mercado
financeiro. Sua existéncia ¢ de suma importancia para a economia de um pais e para a economia
global, pois, ¢ através do mercado de capitais que os investidores e tomadores de recursos se
aproximam, possibilitando as empresas tomarem recursos de maneira menos onerosa, como ao
abrir capital na bolsa de valores através de um IPO! (Inicial Public Offering), pegando recursos
de investidores interessados em comprar cotas da companhia em sua primeira emissao de agdes
na bolsa de valores, fazendo com que a empresa seja capaz de captar recursos sem Onus de
juros, como seria, caso captasse em uma institui¢do financeira.

Além disso, o mercado financeiro possui sua importancia ao influenciar a entrada
de capital externo no pais, valorizando a moeda doméstica frente a moedas externas, e deixando
a economia do pais mais forte, aumentando a confianca para todos os investidores, promovendo
o desenvolvimento econdmico do pais e gerando aumento de capital fisico por unidade de
trabalho.

Segundo Galvéas (2008), o mercado de capitais € definido como um segmento do
mercado financeiro onde sdo realizadas operagdes de compra e venda de titulos com a finalidade
de ganhos de capital para empréstimo ou capitalizagdo, além de ser um ambiente onde as
institui¢des financeiras fiscalizam e obedecem a normas estabelecidas por 6rgaos reguladores
oficiais prescritas a partir de principios das politicas econdmicas do governo e da prote¢ao dos

interesses de todas as partes envolvidas nas transa¢des de mercado.

"TPO ou “oferta pliblica inicial é o evento que marca a primeira venda de agdes de uma empresa e, posteriormente,
o inicio de negociacao dessas acdes em bolsa de valores. Essa operagdo pode ocorrer por meio de uma distribuigdo
primaria, de uma distribuicdo secundaria ou de uma combinacdo entre as duas.” (B3)
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O Sistema Financeiro Nacional é controlado por diversas institui¢des dividindo-se
entre agentes do sistema normativo, os quais regulam todo o sistema financeiro, como a
Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), Banco Central do Brasil (BACEN, BC ou BCB) e
Conselho Monetario Nacional (CMN), e institui¢des do sistema intermedidrio, como bancos,
fundos, e outras institui¢des auxiliares.

Por sua vez, o mercado financeiro brasileiro ¢ um ambiente de bastante especulacao
e volatilidade de precos e rentabilidade, por ser um pais sensivel as crises politicas e econdmicas
externas e internas, e por isso, sua avalia¢io pela Standard & Poors? — a principal agéncia que
avalia risco de crédito de empresas e paises — ¢ BB, indicando um grau especulativo com menor
vulnerabilidade no curto prazo enfrentando incertezas a condi¢des adversas, politicas e
econdmicas. Conforme o Quadro 1, € possivel ver como € o processo da Standard & Poors para
a avaliacao das empresas. Ademais, a agéncia divide suas classificagdes de risco de crédito em

10 escalas, conforme a Quadro 2, com dados retirados do site da S&P (S.D.), apresenta.

Quadro 1 - Processo de Ratings da Standard & Poors (continua)

Passo Acio

Contratacdo O emissor solicita um rating e assina um termo de contratacao.

Compodem uma equipe de analistas para avaliar as informagdes
pertinentes.
Os analistas se retinem com a administragdo do emissor para avaliar e
discutir informagoes.
Os analistas avaliam as informagdes e propdem um rating ao comité de
rating.
O comité avalia a recomendagdo de rating feita pelo analista principal e
entdo vota o rating de crédito.

Pré-avaliagdo

Reunido com a administragdo

Analise

Comité de Rating

Geralmente fornecem ao emissor o texto prévio do racional que embasa o
Notificagdo rating para que o emissor verifique os fatos e a acuidade das informacgdes
analisadas.

Normalmente publicam um Comunicado a Imprensa anunciando em seu
Publicacao website o rating publico que possa resultar de uma acao de elevagao ou
rebaixamento.

O objetivo do monitoramento € manter a atualidade dos ratings de crédito
mediante a identificac@o de questdes que possam resultar em uma
elevagdo ou rebaixamento do rating.

Fonte: STANDARD & POORS (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Monitoramento de ratings de
emissores € de emissoes

2 A Standard & Poors é uma das maiores agéncias globais de ratings do mundo, sua fungdo ¢é classificar o risco de
crédito de empresas através de diversos requisitos e etapas complexas para se chegar a um resultado.



14

Quadro 2 - Classificacdo de Risco da Standard & Poors

Rating Grau de Risco
AAA Capacidade extremamente forte em honrar compromissos financeiros
AA Capacidade muito forte em honrar compromissos financeiros
A Forte capacidade de honrar compromissos financeiros, mas ligeiramente suscetivel as
condigdes econdmicas e as mudangas nas circunstincias
BBB Capacidade adequada de honrar compromissgs financeiros, porém mais suscetivel a condi¢des
econdmicas adversas
BB Menos vulneravel no curto prazo, porém epfrenta incerte.zas continuas relativas as condigdes
de negdcio, financeiras e econdmicas adversas
B Mais vulneravel a condi¢des adversas de negocio, financeiras e econdmicas, porém
atualmente apresenta capacidade de horar compromissos financeiros
cce Atualmente vulneravel e dependente de condigoes d.e negocio, ﬁr}anceiras e econOmicas
favoraveis para honrar compromissos financeiros
e Altamente vulnerdvel; o default ainda ndo ocorreu, mas espera-se que sua ocorréncia seja
certa
C Atualmente altamente vulneravel a inadimpléncia, e espera-se que uma recuperagao final seja
menor que aquela prevista no caso de obrigacdes com ratings mais elevados
D Default no pagamento de um compromisso financeiro ou quebra de uma promessa imputada;
também utilizado quando um pedido de faléncia foi registrado

Fonte: STANDARD & POORS (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Em decorréncia do risco relativamente alto, de acordo com o rating da S&P
(Standard & Poors), do pais e das empresas em ndo honrarem suas obrigagdes financeiras com
comprometimento da capacidade de pagamento de suas obrigagdes, pode ocasionar um risco
sist€émico, possibilitando um colapso de um setor da economia e afetar de um modo geral todo

o sistema econdmico do pais. Em outras palavras:

As diferentes estratégias consistem nas diferentes posturas financeiras que vao refletir
o grau de fragilidade financeira a que cada unidade econdmica se sujeita. Nesse
sentido, a fragilidade financeira ¢ um atributo fundamental das unidades econdmicas
e dos sistemas financeiros. A fragilidade pode ser coerente com um periodo de
prosperidade econdmica, que pode durar mais ou menos tempo, mas essa
prosperidade, devido ao funcionamento normal de um sistema financeiro
contemporaneo, pode ser interrompida abruptamente, devido a eventos ndo tdo
incomuns. (MARTINS, 2020, p.13).

O risco sistémico afeta a economia de um modo geral quando ¢ provocado por
ocorréncia de eventos negativos, tais como casos de corrupcdo, inside trading, manipulagdes
de mercado em massa, pandemias e crises econdmicas globais. Estas varidveis podem colapsar
o sistema econdmico do pais, comprometendo as grandes empresas do mercado financeiro.
Quando uma grande institui¢ao financeira declara faléncia, esta pode desencadear faléncias de
outras empresas interligadas.

Para que este risco sistémico seja evitado, todas as transa¢des do mercado

financeiro ocorrem em um ambiente controlado por diversos Orgaos reguladores e
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fiscalizadores até chegarem as instituigdes operadoras, conforme Quadro 3, de acordo com o

Banco Central do Brasil (S.D.):

Quadro 3 - Sistema Financeiro Nacional

Orgaos Normativos

Entidades
Supervisoras

Operadores

Bancos e Caixas

Administradora

Institui¢oes de

Banco Central de Brasil Economicas de Consorcios Pa])gamepto
. emais
Conselho Monetéario (BCB) Coolz:er’a ;:/as de D(?otrr'le)to.zas N Institui¢des ndo
Nacional (CMN) redito istribudoras bancarias
Comissao de Valores M}Z(r)lif:iso(ri;s Bolsas de Corretoras e
Mobiliarios (CVM) Valores Distribuidoras
Futuras
Sociedades de
Conselho Nacional de | Superintendéncia de : Capitalizagdo
. . Sociedades X
Seguros Privados Seguros Privados Resseguradoras Seouradoras Entidades Abertas
(CNSP) (SUSEP g de Previdéncia
Complementar
. Superintendéncia
Consclho N ?Cl(.)nal de Nacional de Previdéncia Entidades Fechadas de Previdéncia Complementar
Previdéncia Complementar (Fundos de Pensao)
Complementar (CNPC) (PREVIC)

Fonte: BANCO CENTRAL (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

As entidades mencionadas tém um papel fundamental para o funcionamento do mercado

financeiro, cada uma possui uma fungao especifica capaz de manter a ordem na economia do

pais.

Quanto as institui¢des que regulam o mercado de valores mobilidrios, segundo o Banco

Central do Brasil (S.D.), elas possuem as seguintes caracteristicas:

o Conselho Monetario Nacional - CMN: E o 6rgio normativo do mercado financeiro,

formado pelo presidente do Banco Central do Brasil, ministro da economia e pelo secretario
especial da fazenda do Ministério da Economia, de acordo com o Banco Central do Brasil
(S.D.). A principal responsabilidade do CMN ¢ de coordenar as politicas monetéria,
or¢amentdria, cambial, crediticia, fiscal e de divida externa a mando do presidente.
Adicionalmente, supervisiona as instituigdes financeiras que operam no Brasil e controla sua
conduta, composi¢ao e controle. As principais fungdes do CMN incluem estabelecer limites, de
remuneragdo monetaria para transacdes € servigos bancarios e estabelecer regras para a

transagao de titulos publicos.
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o Banco Central do Brasil: E o principal 6rgio executivo do sistema financeiro e é
responsavel por observar os regulamentos financeiros, bem como as regras promulgadas pelo
CMN. Segundo o Banco Central do Brasil (S.D.), sua finalidade ¢ estabelecer diretrizes para o
funcionamento do sistema financeiro, a fim de atingir objetivos especificos por ele
estabelecidos. Isso inclui supervisionar todas as institui¢des financeiros e emitir moeda.
Adicionalmente, realiza atividades como compra e venda de titulos publicos federais e
prestacdo de servigos relacionados a politica monetaria.

o Comissiio de Valores Mobiliarios: E o 6rgio que supervisiona o sistema financeiro,
bem como a criacdo de novos titulos de valores mobiliarios. De acordo com o Ministério da
Economia (S.D.), ele também monitora futuros, commodities e bolsas de valores, bem como
mercados de balcao. Adicionalmente, negocia, intermedia € organiza operacoes para bolsas de
valores e bolsas de mercadorias e futuros. Também supervisiona a gestao de carteiras de fundos

financeiros e presta servi¢os de consultoria em anélise de valores mobiliarios.

Desta forma, as entidades financeiras mencionadas tém o papel fundamental para o
funcionamento da economia e do mercado de capitais brasileiro, mantendo sua organizagao,
regulacdo e liquidez dos ativos transacionados, proporcionando assim, protecdo aos

investidores.

1.3. A pandemia da COVID-19 e a atividade econémica no Brasil

Ao iniciar o ano de 2020 o mundo comegou a experienciar uma grave crise sanitaria
com surgimento da pandemia do virus SARS-CoV-2 que fez surgir a COVID-19. Este evento
alterou de forma substancial o funcionamento da economia, com uma série de paralisagcdes de
atividades econdmicas comprometendo a arrecadagdo tributaria do governo. No mercado de
trabalho muitas pessoas perderam o emprego — em junho de 2021, o percentual de
desempregados e desalentados chegou a 29%, segundo, IBGE (2021).

De acordo com o Grafico 1, observa-se que o nos quatro primeiros trimestres apos
o anuncio da ONU sobre a pandemia da COVID-19 em marco de 2021, o PIB nacional obteve

4 resultados negativos consecutivos, refletindo as consequéncias das paralizagdes.
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Grafico 1: PIB do Brasil a pregos de mercado por trimestre entre 2017 € 2021 (%)

Fonte: IBGE (2021) / Elaborado pelo autor (2022).

De acordo com o World Bank (2020), a recessdo econdmica causada pelo novo
virus foi maior desde a Segunda Guerra Mundial. A atual situagdo econdmica do Brasil era de
superagao da crise de 2014/2017, resultado combinado dos choques de oferta e demanda
causados por erros de politica econdmica. Esses fatores tém levado ao declinio do crescimento
econdmico do pais e incertezas quanto a solucdo das financas publicas, segundo Barbosa
(2017).

A conjuntura macroeconomica que se estabeleceu no ano de 2020 era de extrema
incerteza, com um cendrio politico bastante polarizado. Alguns municipios optaram por nao
seguir o lockdown, este, incentivado pela OMS para a contengdo da disseminagdo do virus. Esse
cenario gerou crise sistémica no mercado de agdes, causando quedas generalizadas de enormes
propor¢des. Em nenhuma crise desde os anos 2000 se observou um cenario tao cadtico quanto
o de 2020. Para que se possa ter mais clareza sobre a situacdo da bolsa de valores brasileira, dia
02/01/2020 (primeiro dia de negociacdao do ano) as operagdes fecharam com 118.573 pontos e

no dia 23/03/2020 as negociagdes fecharam em 63.570 pontos, havendo uma queda de 46,39%
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devido aos temores e incertezas dos investidores brasileiros, ocorreram um total de seis circuit
breakers? na bolsa de valores.

Assim como exposto no Grafico 2, foi utilizado uma série historica da primeira
negociagao de 2017 até a ultima negociacao de 2021 na bolsa de valores brasileira, a B3, a fim
de proporcionar uma visdo de longo prazo para o mercado de acdes do Brasil, além de
possibilitar a visualizacdo do impacto de eventos importantes na historia do pais e do mundo
no periodo. Apés o pivo? de alta no dia 09/11/2020, a bolsa de valores conseguiu retomar o
crescimento e atingir sua maxima historica em 2021 com 131.190 pontos com as boas
expectativas do mercado financeiro apds o anuncio da criagdo das vacinas e a retomada gradual

das atividades de trabalho.

Grafico 2: Variagdo diaria dos pontos do IBOVESPA de 2017 a 2021
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Fonte: B3 (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

O Gréfico 2 mostra que houve alta instabilidade, principalmente no més de margo
de 2020, quando houve a declaracao oficial da ONU sobre a pandemia da COVID-19,

impulsionando uma alta retirada de recursos da bolsa de valores brasileira. Apesar da alta

3 «Q circuit breaker & um procedimento operacional da B3 que interrompe a negociagao de ativos em bolsa. Ele ¢
acionado somente em momentos atipicos de mercado, como durante uma forte queda de precos, baseada na
oscilagdo do Ibovespa, o principal indice de a¢des do mercado brasileiro. Durante o acionamento do circuit
breaker, ndo € possivel realizar compras ou vendas de ativos na B3.” (B3, 2020)

4 “Pivo de Alta e Pivd de Baixa sdo termos da analise técnica classica que remetem a uma simplificagdo das Ondas
de Elliott. [...] Os pivos sdo encontrados no final de tendéncias de alta e no final de tendéncias de baixa. No final
de uma tendéncia de baixa, um Pivo de Alta inicia com o surgimento de um fundo mais alto que o anterior, sendo
completado quando as cotagdes rompem o topo anterior. Vice-versa ao final de tendéncia de alta, onde podem ser
encontrados Pivos de Baixa.” (NELOGICA, S.D.)
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volatilidade, o indice conseguiu alcangar sua maxima historica em 2021 com expectativas
positivas do mercado em seu segundo ano de pandemia. De acordo com o relatorio do World
Bank (2022), espera-se que o crescimento em grande parte das economias das regides
emergentes € em desenvolvimento deve retornar a niveis normais, observadas nos anos antes

da pandemia.

Grafico 3: Comparagdo entre as taxas SELIC e IPCA de 2017 a 2021 (%)
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Fonte: IBGE, 2021; Banco Central, 2021 / Elaborado pelo autor, 2022.

Analisando o Grafico 3, a partir de 2020 quando houve a eminente crise economica,
o Comité de Politica Monetaria (COPOM) optou por baixar a taxa Selic, implicando em créditos
mais baratos e financiamentos mais acessiveis, porém a taxa de inflagdo teve um aumento
constante, sendo necessario elevar a Selic para que o Indice Nacional de Pregos ao Consumidor
Amplo (IPCA) fosse contido e desaquecer o mercado brasileiro de um modo geral. Os gastos
do governo com o auxilio emergencial que duraram 19 meses a partir de abril de 2020, visaram
minimizar as consequéncias dos “lockdowns”, a adogdo desta politica fez com que a taxa da
inflagdo se elevasse.

Em meados de 2021, a cadeia de produgdo seguiu em constante recuperagdo e
adaptando as novas necessidades dos consumidores, mas ainda sendo prejudicada pela inflagao
mundial e nacional, em decorréncia da falta de diversos insumos, prejudicando a oferta de
produtos como automoveis, suplementos alimentares, computadores, celulares, ago, entre

outros.
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14 Relacgio entre risco e retorno

Na avaliagdo de uma empresa, deve-se atentar aos seus dados passados e suas
perspectivas para o futuro, ndo apenas da propria companhia, mas do setor na qual esté inserida,
no pais € no mundo. Sendo assim, todos os investidores consideram trés questdes que sao
cruciais ao analisar uma companbhia: risco, retorno e liquidez. O risco, normalmente ¢ definido
como algo que ndo conhecemos, € no mercado financeiro ¢ calculado pela probabilidade desses
eventos acontecerem, sendo afetado pela posicdo da empresa, do setor e da conjuntura
macroecondmica.

O risco existe “[...] quando sdo conhecidos os estados futuros que possam ocorrer
e suas respectivas probabilidades de ocorréncia” (COSTA et al., 2011). Deste modo, existem
diversos métodos tradicionais para avaliagdo dos riscos, como anélise de sensibilidade, na qual
busca mensurar o efeito quando se altera uma condig@o pré-estabelecida para a verificagdo do
grau de sensibilidade da empresa perante a esta alteracdo. Por exemplo, se todo o endividamento
bancario de uma companhia estiver indexado ao IPCA, e a inflagdo do pais aumentar, o custo
deste endividamento ird aumentar sua exposi¢ao no fluxo de caixa da empresa.

O retorno ¢ definido pelo ganho ou perda de capital que se obtém através de um
investimento em um determinado espaco de tempo, sendo assim, o que determina o ganho ou a
perda de capital ¢ a variagdo de um determinado ativo a partir da data de compra (ou venda) até
a data de venda (ou compra). De acordo com Kobori (2018), existem diversas consideracoes a
se fazer a respeito do retorno, o investidor sempre espera um retorno acima da taxa livre de
risco, que no caso do Brasil ¢ o tesouro Selic, a partir disso, deve ser feita a conta do valor do
dinheiro no tempo, avaliando o custo de oportunidade entre investir em um ativo de renda fixa
livre de risco, ou investir em renda variavel com um risco maior, com probabilidades maiores
de retorno. Ou seja, o retorno esta diretamente ligado a inflagdo do pais, a sua taxa livre de
risco, ao cambio e ao tempo.

A liquidez, por sua vez, ¢ definida pela capacidade de transformar um ativo em
dinheiro, € no mercado financeiro existem ativos que possuem uma alta liquidez e outros que
possuem baixa liquidez. Por exemplo, ativos de renda fixa como Certificados de Depositos
Bancarios (CDBs), Letras de Crédito Imobilidrio (LClIs), Letras de Crédito do Agronegocio
(LCAs), Debéntures e diversos outros sdo ativos, possuem liquidez apenas em sua data de

vencimento, ou seja, ¢ um ativo de baixa liquidez, ja ativos de renda variavel, como agoes,
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fundos imobiliarios, Brazilian Depositary Receipts (BDRs), e Exchange-Traded Funds (ETFs),
sdo ativos que possuem alta liquidez e sdo negociados da B3.

Essa liquidez no mercado financeiro e, principalmente na bolsa de valores, sdao
facilmente explicados pela oferta e demanda sobre um determinado ativo, podendo depender
do volume de compra ou de venda para que este seja liquidado. De acordo com Hodrick e
Moulton (2005), “um ativo ¢ perfeitamente liquido se ele pode ser negociado imediatamente a
um preco ndo pior que o valor esperado e na quantidade desejada”.

Em vista disso, o investidor toma como principais pontos a caréncia, vencimento, €
o prazo de resgate do investimento, levando em conta de que quanto maior for o prazo do
investimento, menor serd a liquidez dele e vice-versa. Por isso, ¢ de suma importancia o
entendimento do funcionamento da liquidez no mercado financeiro na analise do

comportamento de cada titulo.
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2. METODOLOGIA

O objetivo do presente trabalho ¢ de identificar possiveis clusters de volatilidade,
utilizando as metodologias GARCH e Value-at-Risk, aplicados nas empresas Alpargatas
(ALPA3), Guararapes (GUAR3), Lojas Renner (LREN3), Magazine Luiza (MGLU3) e Natura
(NTCO?3) e, para verificagdao do real impacto da COVID-19 nas maiores empresas de varejo

listadas na Bolsa de Valores Brasileira (B3).

2.1. Volatilidade

A volatilidade no mercado financeiro, pode ser definida como a frequéncia e a
intensidade da variag¢ao de precos dos ativos mobilidrios, levando em conta o periodo da analise.
Ou seja, quanto mais elevado for a variacao de preco de um ativo, maiores as chances de ganhos
ou perdas monetarias em suas negociagdes, ou seja, a volatilidade ¢ uma medida de risco.

Em titulos de renda fixa, como debéntures e certificados de recebiveis, apds a avaliacao
de risco da empresa em que estd tomando recursos, a institui¢do coloca um “prémio de risco”
sobre o ativo em que serd distribuido, normalmente avaliado na capacidade da empresa
performar seus contratos ou em geracdo de caixa, como também no contexto setorial e
macroecondmico. Geralmente esses titulos sdo indexados a uma taxa livre de risco como o CDI,

IPCA, IGPM, entre outros, acrescentados de uma taxa de remuneracdo para os investidores.

Grafico 4 - Preco x Volatilidade IBOV
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Fonte: B3 (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Para visualizar a volatilidade, de acordo com as informagdes da B3 (S.D.), o Grafico

4 apresenta o preco e a variagio diaria do Indice BOVESPA, logo ¢ perceptivel que em cada
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ciclo econdmico ¢ momentos de crises globais, a volatilidade do indice ¢ alta, conforme o
acontecimento a bolsa de valores acionou 4 vezes o circuit-breaker, interrompendo as
negociagoes por alguns de minutos. O mecanismo do circuit-breaker tem o intuito diminuir a
volatilidade das agdes do indice, quando o indice deprecia 10% (paralizagao de 30 minutos),
15% (paralizacdo de 1 hora) ou 20% (suspensdo com prazo definido pela B3).

Contudo, a volatilidade ¢ um indicador importante para a analise de um ativo,
principalmente para analisar a consisténcia dos resultados de um ativo, os fundamentos e a

aceitacdo de mercado, bem como a economia de cada setor.

2.1.1 — Clusters de volatilidade

Um cluster de volatilidade se refere ao aumento da variancia da rentabilidade da
acdo de um ativo financeiro ao decorrer de uma série temporal. Quando se faz uma estimativa
estatisticamente satisfatoria da volatilidade ao longo de um periodo, deve-se levar em conta
essa distribui¢do heterogénea ao longo da série historica. Se presumir uma volatilidade
constante, ou seja, ndo condicionada a observagdes, ¢ possivel tirar resultados e conclusdes
erroneas quando se altera o periodo de estudo.

Deste modo, os clusters de volatilidade sdo definidos como “periodos nos quais eles
(ativos) exibem grandes oscilagdes para um periodo prolongado de tempo seguido por um
periodo de tranquilidade comparativa” (GUJARATI et al., 2011). Caso o periodo de estudo seja
alterado, as observacgdes também mudam, entdo a volatilidade constante originalmente definida
nao reflete a nova volatilidade. Os agrupamentos de volatilidade dependem da frequéncia das
observagoes. Os clusters de volatilidade sdo mais comumente encontrados em dados diarios e

mensais do que em dados anuais.

2.2 — Séries temporais

O principal objetivo da analise de séries temporais ¢ fazer previsdes. Elas permitem
prever valores futuros de uma série com base apenas em seus valores atuais e passados. Isso é
feito por meio de correlagdes temporais existentes entre os valores existentes, segundo Box e
Jenkins (1976). Portanto, uma série temporal ¢ definida por um conjunto de observacdes

dispostas em ordem cronologica:

T = tll tz, t3, t4 tn
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Onde T ¢ a varidvel em analise, t ¢ a unidade temporal e n ¢ a quantidade e amostras
que foram coletadas. Essa formula tem o objetivo de entender os mecanismos que geram as
séries e de conjecturar os comportamentos futuros delas, possibilitando descrever seus
comportamentos, encontrar suas periodicidades e objetivar os comportamentos dela,
controlando sua trajetoria.

As séries temporais financeiras, geralmente sdo ndo estacionarias, pois levam em
consideragdo a tendéncia e a sazonalidade dos ativos. Neste trabalho, estas séries temporais
serdo transformadas em estacionarias, deixando suas médias e variancias constantes € a auto

covariancia dependente apenas da defasagem.

2.2.1 — Séries temporais estacionarias

As séries temporais estaciondrias t€ém um valor médio constante durante um
determinado periodo, independentemente da sazonalidade e da tendéncia, eliminando assim as
tendéncias de seus movimentos. Suas propriedades estatisticas como média, variancia e
autocorrelacdo permanecem constantes ao longo do tempo, portanto, suas propriedades

estatisticas ndo sdo alteradas com o tempo. Em linhas gerais:

um processo estocastico serd chamado de estacionario se sua média e varidncia forem
constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia entre os dois periodos de tempo
depender apenas da distancia, do intervalo ou da defasagem entre os dois periodos e
nao o tempo real ao qual a covariancia ¢ computada. (GUJARATI et al., 2011)

Utiliza-se para analise de uma série temporal, uma importante ferramenta chamada
Funcao de Autocorrelagdo (FAC). Sua relevancia quando o intuito ¢ descrever uma série
temporal em relagao as duas dependéncias temporais, ou seja, quando queremos medir quanta
dependéncia existe entre as observagdes de uma série. Ele ¢ projetado para medir a correlagao
entre as observagdes atrasadas em relagdo ao periodo de uma série temporal com n observagdes.
O FAC com defasagem k, denotado por pk, é definido como a razdo entre a covariancia ¢ a
variancia com defasagem k. De acordo com Souza e Camargo (2011), a fun¢do pode ser

definida como:

— YR Oe-X) ean=%)?,
k = & k=0,1,..
p Z’tl=1()(t_X)2 ’
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Essa expressao representa a covariancia amostral da série na defasagem k dividida
pela variancia amostral da série, em que n denota o comprimento da série e X denota valor
médio das observacgdes, determinada pela variacdo do tempo k. Como a covaridncia e a
variancia sio medidas nas mesmas unidades de medida, pk sio um niimero nio dimensional
que varia de -1 a + 1 inclusive (-1 < pk <1). Segundo Silva (2014) pk pode ser interpretado
como: I) (< pk < 1) a série temporal tem autocorrelagdo positiva; II) (-1< pk < 0) a série
temporal possui autocorrelagdo negativa; III) (pk = 0) a série temporal nio tem autocorrelagio.

Em suma, uma série temporal estacionaria possui sua média, variancia e a
autocorrelacdo constantes durante o tempo. Quando uma série temporal € ndo estaciondria, ela

ndo possui suas propriedades constantes.

2.3 — Correlograma
O correlograma ¢ utilizado para fazer um teste de estacionariedade de uma série
temporal. Ao analisar dados, o correlograma ¢ um grafico de estatisticas de correlagdo usado
para avaliar a autocorrelagdo, definindo-a em varias defasagens. A andlise usando
correlogramas pode dar uma ideia se uma série ¢ aleatéria, ou se tem alguma tendéncia ou
sazonalidade, muitas vezes usada para analisar os dados residuais de um modelo.
De acordo com Gujarati et al. (2011), uma fun¢do de autocorrelagdo (FAC), que €

um teste de estacionariedade, com defasagem k, denotada por py, ¢ definida como:

covariancia com defasagem k

Pr variancia

Em que a covaridncia com defasagem k e a variancia sdo aquelas anteriormente
definidas. Observa-se que, se k =0, po= 1.

Desta forma, o correlograma ¢ utilizado para validar se o conjunto de dados ¢
aleatorio ou nado, sendo que sua aleatoriedade ¢ validada calculando a autocorrelagao dos

valores dos dados ao longo do tempo. Em situagdes de aleatoriedade, essa autocorrelagao
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necessitard se aproximar a zero para toda e qualquer separagdo de hiato temporal. Caso o
conjunto seja ndo aleatdrio, as autocorrelagcdes deverdo ser consideravelmente diferentes de
Zero.

A Figura 1 e a Figura 2 mostram um correlograma no qual apresenta um conjunto

de aleatoriedades em uma base de dados.

Figura 1: Correlograma de uma série temporal de passeio aleatorio — Correlograma

autocorrelacionado
Amostra: 2 500
Observagoes incluidas: 499
Autocorralagio Correlagio parcial AC PALC Estat Q@ Prob

0882 0992 46385 0,000
0884 0,000 980,68 0000
0876 0030 14817 0000
0869 0005 19351 0000
0,861 0058 24020 0000
0,853 0050 28627 0,000
0946 0004 33T 0000
0838 0040 3VEE4 0000

g 0832 0003 421000 0000
W0 0927 0088 48407 0000
i1 0821 0018  50B3.% 0,000
12 0816 0039 55149 0000
13 0812 0002 53424 0000
i4 0808 0058 E367.0 0000
15 0805 0061 67888 0,000
16 0,902 0000 72106 0000
17 08% 0008 TFE2D4 0000
18 08% 0030 80467 0,000
i% 0834 0053 B4G3I 0000
200 08%2 0013 BETRT 0,000
21 0Bs0 =0041 82826 0000
22 0886 0040 97041 0,000
23 0882 0044 10113, 0,000
24 0878 0012 10518, 0,000
25 0,873 0023 10920, 0,000
26 0867 0041 11317, 0,000
27 0880 0055 11709, 0,000
28 0855 0045 12005, 0,000
28 0846 0010 12476, 0,000
an 0RAG mona  128R1, 0,000
o083 0006 1321, 0,000
a2 0825 0,003 13586, 0,000
33 0819 0006 13946, 0,000

(R, R S X -

Fonte: GUJARATI et al. (2011).
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Figura 2: Correlograma de termo de erro p ou de ruido branco — Correlograma sem autocorrelacio

Amaostra: 2 500
Ohservagdes incluidas: 499

Autocorrelacao Correlacao parcial AC PAC Estat @ Prob
1 1 0022 —-0,022 0,2335 0629
1 2 0ms  =0,020 04247 0B0%
1 3 000 0010 04640 0827
i 4 0031 -0,031 09372 0919
[ I 5 0070 0072 34186 0636
! & -0,008 -0013 34493 0751
] [ 7 0.048 0,045 46411 0704
JI g 0085 0070 7.0385 0532
[ 9 o022 0,017 7.2956 0,606
11 0 0,004 0,011 7.3058 0696
1 11 0,024 0,025 78102 074
i 12 0,024 0,027 78993 0793
[ 13 0,026 0,021 82502 0827
! 14 0,047 —0,046 93726 0,806
LE 15 0,037 0,030 10,074 0815
i 16 0026 -0,031 10,429 0,843
i 17 00258 0024 10885  0.863
! 18 0,043 -0,050 1807 0857
[ 19 0,038 0028 12575 0.8ED
I 20 0,089 0083 17,7389 0605
[N 21 0,0M 0,007 17,739 0,665
1 22 0,085 0,060 19925 0588
1 23 0,083 0055 21404 0556
1L 24 007 0004 21553 0EDE
i 25 0,024 0005 21,850 0,644
UL 26 0008 0008 21,885 0685
il 27 0036 0027 22587 0707
] | 28 0,053 0072 24088  067E
UL 20 0,004 0,011 24077 0725
L 30 0,026 -0,025 24445 0752

AC = aulocornelagio, PAC = amocorrelagio parcial {(vega o Capitulo I2), Estal (F = estatistica (4, Prob = probabiidade.

Fonte: GUJARATI et al. (2011).

De acordo com Gurajati (2011), AC ¢ a fun¢do de correlagdo amostral e o primeiro

diagrama a esquerda ¢ classificado como autocorrelagdo. A linha so6lida vertical no grafico

representa o eixo zero; as observagdes a direita da linha sdo valores positivos e as observagoes

a esquerda da linha sdo valores negativos. Notadamente, a partir desta figura que para um

processo de ruido branco puro, a autocorrelagdo gira em torno de zero em véarias defasagens.

Destarte, o correlograma mostra, em uma extensao de defasagens, a autocorrelagdo

e a correlagdo parcial de uma série temporal, que possibilita analisar se a série ¢ estacionaria,

ndo estacionaria ou ruido branco.
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2.4 — Heterocedasticidade em um modelo de regressao linear
Para entender um modelo heterocedastico, ¢ preciso ter um entendimento do que ¢
homoscedasticidade. Para isso, a variancia do termo v;, termo de erro, devera ser igual a uma

constante, 6. De acordo com Fox (1991), tal condi¢do explica um erro homocedastico.

E (| xp)* = o?

O modelo de heterocedasticidade ocorre quando a hipdtese apresentada acima ¢ violada,

ou seja:

E (i | x;)?=0df

Sendo assim, a homoscedasticidade ¢ quando o erro se dispersa homogeneamente e, a
heterocedasticidade ocorre quando os erros ndo sdo constantes ao longo da série temporal. No
caso deste trabalho, a heterocedasticidade ¢ condicionada pelos periodos determinados dos

ativos analisados.

2.5 — Modelo Autorregressivo Generalizado Condicional Heterocedastico (GARCH)

A utilizagao do modelo GARCH tem o objetivo de detectar a existéncia de clusters
de volatilidade proprias das séries temporais financeiras, levando em conta que os valores dos
ativos sdo caracterizados por periodos de grandes mudangas de valor durante um longo periodo,
seguidos por periodos de relativa calma. Este modelo pode ser explicado, levando em conta
que:

assim como o termo de erro u no tempo t pode estar correlacionado com o termo de
erro no tempo (t — 1) em um processo AR (1) ou com os varios termos de erro
defasados em um processo geral AR(p), pode haver autocorrelagdo na varidncia &2
no tempo t com seus valores defasados em um ou mais periodos? Tal autocorrelagido
foi observada pelos pesquisadores na previsdao de séries temporais, como pregos de
acgoes, taxas de inflagdo e taxas de cambio. Essa autocorrelagdo recebe nomes como
heterocedasticidade condicional autorregressiva (ARCH), se a variancia do erro
estiver relacionada com o termo de erro elevado ao quadrado no periodo anterior, e
heterocedasticidade condicional autorregressiva generalizada (GARCH), se a

varidncia do erro estiver relacionada com os termos de erro elevados ao quadrado em

varios periodos anteriores. (GUJARATI et al., 2011).
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O modelo, advém da necessidade de uma modelagem capaz de simular a
dependéncia da heterocedasticidade condicional na qual sua autorregressao ¢ generalizada, que

pode ser representado como:
of =g+ avi g + ay0f,

que explica que a variancia condicional de u no periodo t depende ndo apenas do termo de erro
quadratico no periodo anterior, mas também de sua variancia condicional no periodo anterior.
Este modelo, de acordo com Gujarati et al. (2011) pode ser generalizado para um modelo
GARCH (p, q), onde o termo de erro quadrado tem p termos de defasagem e a variancia
condicional tem q termos.

Considerando a hipdtese de mercado eficiente, eventos exogenos podem ter efeitos
positivos ou negativos, dependendo da interpretacdo do investidor por meio de apropriacao
indébita de informagdes. Apds caracterizar a existéncia de clusters de volatilidade, os modelos
GARCH também serdo utilizados para descobrir a suscetibilidade dos ativos a choques e fazer
previsoes de curto prazo.

A existéncia e extensao da volatilidade tem sido objeto de muitas pesquisas nos
mercados financeiros. Por meio de sua modelagem, ¢ possivel identificar os momentos em que
ocorrem os chamados clusters de volatilidade, para entdo analisar os ativos financeiros e fazer
previsdes sobre seu possivel comportamento.

Segundo Engle (1982) pode-se explicar como a variancia condicional se encaixa em um
modelo autorregressivo de erro quadrado. De acordo com o modelo ARCH(q) proposto por

Guyjarati (2011), a variancia condicional é expressa como:
— 42 — 2 2 2
Var(ue) = of = ag + aqui_q + aui_, + -+ apui_,

Considerando que o representa a variancia condicional do periodo t, enquanto a,
e apug_p sd0 os parametros a serem estimados. De acordo com Engle (1982), os parametros de
ARCH satisfazem as seguintes condi¢oes: a0 > 0, ap > 0, € uma condi¢ao necessaria para at 2
> 0. A condigdo de estacionariedade ¢ Y ap q p=1 > 1. Bollerslev (1986) propds uma extensao

do modelo ARCH através do modelo Generalized Autoregressive Conditional

Heteroskedasticity (GARCH).



30

Bollerslev (1986) sugestionou uma generalizagdo do modelo ARCH de Engle
(1982), pois o modelo possui valores muito altos (q) que afetam a estimagdo de muitos
parametros. Tal fator se deve a alta persisténcia da volatilidade nas séries temporais financeiras.
Portanto, Bollerslev (1986) adicionou o termo q a equacao do modelo de heterocedasticidade
condicional autorregressiva ao modelar GARCH (p,q). Segundo os autores, o termo q ¢
autorregressivo para a especificagdo ARCH(p). A metodologia GARCH (p,q), a variancia

condicional at 2 € expressa como:
q P
2 _ 2 2
of = Qo+ zaiut—i +Z,8j Ot_j
i=1 j=1
tal que p > 0, ¢ > 0, onde o critério suficiente para ot 2 ser positivo €:

a0>0;ai>0;i=1,..,q Bj>0;j=1,..p.

Devido a complexidade do modelo, geralmente ¢ aplicada uma condigdo de

estacionariedade de segunda ordem suficiente, onde (p,q) no modelo GARCH é:

q 14
z a; — ﬁ] <1
i=1 j=1

Condi¢do de estacionariedade de segunda ordem, o2 (variancia incondicional) ¢é

dada por:

4]

= q 7

Devido a sua simplicidade, GARCH (1,1) ¢ geralmente usado, onde Gujarati (2011)

descreve-o como:

2 _ 2 2
aif = ayg + a,a;_q + o0 4
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onde as restri¢des para alcangar a estacionariedade de segunda ordem sdo: a + § <1 onde: at
2 ¢ a variancia ou volatilidade prevista; a0 ¢ a varidvel constante do Modelo; alut—1 2 ¢ o
coeficiente de resposta da volatilidade (ARCH); f2at—1 2 ¢ o coeficiente de persisténcia da
volatilidade.

Segundo Bollerslev (1986), a magnitude dos parametros a e 3 serd utilizada para
determinar a dindmica de curto prazo da volatilidade prevista, ou seja, por parametros ¢ possivel
prever como serd o movimento da volatilidade do ativo caso de quaisquer choques externos no
curto prazo. data limite. Assim, valores altos para o coeficiente B (o coeficiente de persisténcia
da volatilidade) indicam que os choques recebidos da variancia condicional demoram mais para
diminuir, caracterizando a volatilidade como persisténcia.

Considerando que, se o coeficiente de resposta a volatilidade (o) apresentar um
valor alto, significa que a volatilidade responde fortemente a choques de mercado, entdo, se o
pardmetro a for baixo, indica que a volatilidade responde menos as mudangas externas.
Conforme mencionado anteriormente, de cordo com Jorion (1997), a + 3 deve ser menor que 1
para verificar a estacionaridade, além de servir de parametro para estacionaridade, derivado da
soma de persisténcia () e resposta (o) coeficiente, pode encontrar a duragao média de dias
necessarios para que a variancia condicional retorne a média e, no caso de choques externos,
quanto mais alto o resultado obtido na soma, a + 3, mais alto serd o nimero de dias para que a
volatilidade se dissipe.

Conforme o exposto, o modelo GARCH aplicado as séries financeiras ¢ muito
importante, pois pode modelar, analisar, correlacionar e prever a volatilidade de cada ativo.
Esse tipo de pesquisa ¢ importante tanto para profissionais quanto para iniciantes, afinal, a partir
dos resultados obtidos, ¢ possivel ndo apenas escolher o momento certo para entrar ou sair do
mercado, mas também determinar qual ativo ¢ mais sensivel a choques externos, ou seja, a
relacdo risco-recompensa ¢ maior. Ativos altos, precisam prestar mais aten¢do em agdes com

esse comportamento.

2.6  Value-at-Risk (VAR)

Lidar com o risco ndo caracteriza totalmente o tratamento da incerteza. Segundo
Knight (1921), com relacdo ao risco, ¢ importante ressaltar que este se refere a uma grandeza
suscetivel a incerteza de medic¢ao. Portanto, ¢ necessario considerar as diferengas que existem

entre eles, dependendo de qual dos dois realmente existe no tratamento de dados e informacdes.



32

As caracteristicas de risco existem nas decisdes de gestdo, em situagdes especiais € incertas, e
se baseiam no principio da aversdo a perda nas decisdes tomadas. De acordo com Kahneman e
Tversky (1979), esse conceito implica que a experiéncia ou heuristica empregada € o principal
fator de risco na tomada de decisdo.

A administra¢do dos riscos possui algumas caracteristicas fundamentais do ponto
de vista financeiro que o mercado exige. Segundo Yates et al. (1994), para estruturar o
gerenciamento de riscos de forma eficaz, ¢ necessario analisar as perdas potenciais, sua
importancia nos cenarios econdomicos € até mesmo a probabilidade de que essas perdas gerem
incertezas.

O conceito de risco de mercado para um ativo ou portfolio estd relacionado a
percepcao de que seu retorno financeiro em um determinado momento no futuro ndo pode ser
conhecido antecipadamente. Portanto, o ponto de partida para estudar modelos de valor em
risco ¢ entender a distribui¢cdo probabilistica dos retornos sobre uma variavel de interesse, ou
seja, estabelecer uma relacdo estatistica entre possiveis retornos e sua probabilidade de
ocorréncia.

O Value-at-Risk (VAR) foi um modelo de um indicador apresentado originalmente
pelo banco JP Morgan, e seu conceito envolve uma medida de probabilidade da perda maxima
que pode ocorrer em um ativo ou portfolio levando em consideragdo a Conjectura de Perda
Maxima, que caracteriza o valor monetario total que a carteira pode perder; Time Frame ou
Horizonte de Tempo, que refere ao hiato temporal a ser analisado; Nivel de Confianga que
mostra a abrangéncia estatistica alcancada pelo indicador.

Segundo Jorion (1998), descreve que em condigdes normais de mercado, o valor
maximo que uma carteira ou ativo pode perder em um periodo determinado ¢ x valor monetario.
O nivel de confianga ¢ pode ser transformado em um desvio a da distribui¢do normal padrao

tal que a probabilidade de perda ser menor que — a ¢ (1-c¢), conforme:

VARy,= u. pa. o

No qual o termo p ¢ a média dos log-retornos, pa ¢ a variavel normalizada para um
valor de significancia o e 6 € o desvio padrdo dos retornos de log. Para que o VARRq seja obtido,
o valor atualizado do capital precisa ser somado a equacao representada pela variavel W de

acordo com a expressao:



33

VARgzs = VARy, .W

Aplicando o VAR aos ativos selecionados, pode-se fazer uma verificagdo dos
parametros alcancados pela metodologia GARCH e o valor de perda maxima previsto pelo
VAR, com o intuito de apurar se os ativos sdo mais sensiveis a choques exogenos em relagao
aos ativos com maior persisténcia a volatilidade do mercado, ou seja, choques externos também
podem levar a maiores perdas cambiais. A importancia do trabalho de teste, tanto em questdes
estatisticas como em termos monetarios.

Portanto, o VAR ¢ uma importante ferramenta para mensurar os riscos dos ativos
no mercado de capitais, especialmente em ativos mais volateis, como ag¢des e fundos de agdes,
onde pode haver uma relagdo de risco e retorno mais eldstica. Neste caso, 0 VAR se mostra um
indicador capaz de trazer uma medida numérica, quantificando o grau de risco, considerando a

maior queda possivel de um ativo em um determinado espago de tempo.
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3. ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sera feito uma série de analises de algumas empresas pertencentes
ao setor de varejo, sendo elas companhias consolidadas no mercado, trés delas sdo
representantes do varejo tradicional e tardiamente entrantes do mercado digital, sendo elas:
Guararapes (GUAR3), Lojas Renner (LREN3) e Natura (NTCO3), e uma delas ¢ uma das
maiores referéncias do mercado digital brasileiro, sendo ela, a Magazine Luiza (MGLU3). O
periodo escolhido da série temporal foi do dia 02/01/2017 ao dia 30/12/2021, totalizando 5 anos
de negociacdo na bolsa de valores.

Este capitulo analisard o comportamento dos pregos e retorno (log retorno) para
justificar a hipdtese de mercado eficiente por meio de eventos internos e externos para cada
firma, e entdo apresentara testes de autocorrelagdo para determinar se a série ¢ estacionaria ou
ndo estacionaria, e depois, a aplicagdo do correlograma.

Em seguida, sera apresentado as estimativas GARCH, revelando a qualidade dos
estimadores amostrais. As comparagdes sao entdo feitas com base no HME, validando as
previsdoes do GARCH e visando destacar o risco sistematico. Por fim, uma descricdo da

estimativa de VaR, juntamente com a estimativa de perda por agao.

3.1. Preco, retorno e fatores externos

Os valores analisados das ac¢des, foram considerados juntamente com os dividendos
da empresa, e splits (ajustados) de agcdes que ocorreram no periodo. Nos graficos a seguir, foram
marcados pontos que representam momentos de alta volatilidade, nos quais os investidores
entraram em um consenso de mercado, fazendo com que os pregos se elevassem ou caissem de
acordo com as perspectivas dos periodos. A partir deste tdpico, sera explorado os
acontecimentos que levaram algumas movimentagdes expressivas de pregos de cada agdo,

avaliando a sensibilidade de eventos externos, e internos (gestao corporativa), de cada empresa.
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3.1.1. Acao ALPA 3 (ALPARGATAS S.A.)

Grafico 5 - Grafico 5: Prego diario ALPA3
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Fonte: INVESTING (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Grafico 6 - Log-retorno diario ALPA3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Grafico 7 - Variagao do preco diario da agio ALPA3 vs. IBOVESPA

ALPA3 -(O- IBOVESPA
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Fonte: STATUS INVEST (S.D.).

Ao observar o Grafico 5 e o Grafico 6, os quais correspondem ao preco e ao log-
retorno da acdo ALPA3 (Alpargatas S.A.), possibilita a verificagdo da progressdo do valor do
ativo no periodo de 2017 a 2021, sendo que seu valor no inicio do periodo (02/01/2017) foi de
R$8,62 ¢ no final do periodo (30/12/2021), seu valor foi de R$31,00, apresentando uma
valorizacao de 259,62% nesse intervalo.

No ponto 1.3, pode-se perceber que houve uma queda abrupta no prego das agoes,
saindo de R$33,95 no dia 29/01/2020, chegando a R$14,51 no dia 18/03/2020, apresentando
uma queda de 57,26%. Essa queda pode ser explicada pelo fato de que apds a declaracdo da
ONU sobre o0 COVID-19 no periodo e uma cogitacao de estabelecer lockdowns por todo o pais,
os investidores ficaram inseguros sobre as agdes da companhia e retiraram seu capital em sua
grande parte, mesmo a empresa mantendo seus fundamentos.

Ao observar o Grafico 6, podemos observar a evolu¢ao dos retornos ao longo do
tempo, os pontos apresentados no grafico representam momentos de alta volatilidade, e
podemos observar alta volatilidade nos retornos, caracterizados por periodos de risco alto. Os
outros pontos destacados, podem ser explicados por variaveis externas a companhia, como o
“Joesley Day” e o impeachment da presidente Dilma Rousseff, que abalaram o cenério politico,
ou seja, a acao € bastante volatil a instabilidades politicas e econdmicas, ¢ muitas das vezes,
acompanha os movimentos graficos, com maior volatilidade, quando comparado ao
IBOVESPA, apesar de performar melhor do que o indice, conforme o Gréfico 7. Portanto, a

acdo, ¢ sensivel a varidveis externas que afeta a tomada de decisao dos investidores.
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3.1.2. Acao GUAR3 (GUARARAPES CONFECCOES S/A)
Grafico 8 - Preco diario GUAR3
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Fonte: INVESTING (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Grafico 9 - Log-retorno diario GUAR3
Log Differenced GUAR3
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Grafico 10 - Preco diario GUAR3 vs. IBOVESPA
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Fonte: STATUS INVEST (S.D.)

Analisando o Grafico 8 e o Grafico 9, os quais correspondem ao preco e ao log-
retorno da agdo GUAR3 (Guararapes Confec¢des S/A), possibilita a verificagdo da progressao
do valor do ativo no periodo de 2017 a 2021, sendo que seu valor no inicio do periodo
(02/01/2017) foi de R$6,82 e no final do periodo (30/12/2021), seu valor foi de R9,85,
apresentando uma valorizacao de 44,42% nesse intervalo.

A baixa valorizagdo da empresa, quando comparada com outras empresas do setor,
se deve ao fato estimulo econdmico que o setor teve através do auxilio emergencial, mas
especificamente o setor de confec¢do na qual a empresa pertence, sofreu com o fechamento das
lojas no periodo de lockdown em 2020, isso fez com que as empresas que em sua grande parte
ficavam situadas em shoppings centers, passaram a ndo vender tanto, visto que seu
posicionamento no mercado digital ainda estava em ascensdo e o consumo de produtos de
vestudrio caiu, enquanto as pessoas ficaram em casa.

Nao somente, a empresa aumentou seu endividamento bancério constantemente de
2017 a 2021, tentando suprir déficit de fluxo de caixa e aumentando sua alavancagem para
manter o ritmo de expansao e estratégias da companbhia.

No ponto 1.4, ¢ perceptivel a queda expressiva no preco das acgdes, saindo de
R$29,86 no dia 21/02/2020, chegando a R$9,90 no dia 01/04/2020, apresentando uma queda
de 66,84%. A queda ¢ explicada pela disseminacdo da COVID-19 no Brasil, e pelas mas
perspectivas momentaneas da empresa e da economia do pais de um modo geral. Ja no ponto

1.5, podemos observar uma recuperacdo da companhia, visto que a empresa no primeiro
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trimestre de 2021 obteve um bom resultado em sua linha de cartdo de crédito (Cartao
Riachuelo), e fez com que a anélise dos investidores fossem positivas.

Observando o Grafico 9, € possivel analisar a evolugdo dos retornos ao longo do
tempo, os pontos apresentados no grafico demonstram momentos de volatilidade alta, e
podemos observar o mesmo grau de volatilidade nos retornos, caracterizados por periodos de
risco alto. A empresa ¢ sensivel a varidveis externas, o que pode ser visto no Grafico 10, quando
comparada ao IBOVESPA. A acdo comporta de maneira extremamente volatil, tendo uma alta

disparidade na variagdo dos precos com o indice.

3.1.3 Ac¢io LREN3 (LOJAS RENER S.A.)

Grafico 11 - Prego diario LREN3
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Fonte: INVESTING (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).
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Grafico 12 - Log-retorno diario LREN3
Log Differenced LREN3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Grafico 13 - Preco diario LREN3 vs. IBOVESPA
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Fonte: STATUS INVEST (S.D.).

A Lojas Renner, ¢ uma empresa de varejo no ramo de confec¢des e que possui
diversas lojas espalhadas pelo Brasil. Analisando o Grafico 11, observa-se que a série temporal
variou bastante ao decorrer dos 5 anos, além disso, no dia 02/01/2017, a agdo valia R$16,43, ¢
no dia 23/01/2020, a a¢do valia R$59,89, representando uma valorizagao de 264,51%, apos isso,
iniciou-se o periodo da pandemia da COVID-19 (ponto 1.4), partindo de R$59,89 e chegando
aR$29,57 no dia 23/03/2020, representando uma desvalorizagao de 50,62% no prego das agdes.

Os pontos demarcados no grafico 11, representam reagdes dos investidores

referentes a varidveis exdgenas que afetaram suas decisdes, como pode ser visto o pivo de baixa
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no ponto 1.1, e o pivo de alta no ponto 1.2, caracterizando uma reversao de tendéncia grafica.
Apbs isso, no ponto 1.5 e 1.6 houve uma valorizagdo do pre¢o das acdes em decorréncia do
aumento da margem liquida e aumento da receita liquida em resultados trimestrais,
respectivamente.

A empresa, de 2017 até 2019 apresentou aumento de sua receita liquida e reducao
da divida bruta, o que influenciou positivamente na analise dos investidores, como pode ser
visto de 2019 para 2020. Ao entrar no ano de 2020, a empresa teve um aumento de sua divida
bruta — com o fechamento temporario de suas lojas, o que causou inseguranga para 0s
investidores e uma falta de perspectiva para os meses subsequentes, o que surpreendeu os
investidores em 2020, que mesmo com a reducao da receita liquida em 21% em relagdo a 2019,
conseguiu aumentar sua margem liquida em 26% em relacdo ao ano anterior.

No Gréfico 12, que representa o log-retorno da agao, podemos ver que houve uma
alta variagdo em decorréncia das incertezas durante o periodo, advindos de instabilidades
politicas, resultados positivos e negativos da empresa, € a pandemia do COVID-19. A partir do
Grafico 13, podemos ver que a empresa ndo segue os movimentos graficos IBOVESPA em
periodos de menor volatilidade, performando melhor do que o indice em quase toda a série
temporal.

Além disso, houveram a entrada de novos players chineses do setor de varejo de
confec¢do. Tais players como a “SHEIN”, possuem grandes vantagens competitivas em relacao
as lojas nacionais, como a nao tributacdo dos produtos na fonte, visto que sua base ¢é
internacional e trabalham apenas com e-commerce, as empresas também possuem uma
vantagem logistica na distribui¢do dos produtos, ja que atendem diversos paises, € sua producao
de pecas ¢ de larga escala, deixando o valor do produto final menos oneroso.

Destarte, a empresa manteve uma boa governancga corporativa no periodo analisado,
surpreendendo durante um ano pandémico, de 2020, com um aumento de sua margem liquida
em relacdo a 2019, aumentando sua exposi¢do no mercado virtual (e-commerce), mas tendo
uma margem liquida negativa em 2021, advindo de um aumento da divida bruta para cobrir o

fluxo de caixa e manter o nivel de expansao e estratégias da empresa.
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3.1.4. A¢ao MGLU3 (MAGAZINE LUIZA S/A)
Grafico 14 - Prego diario MGLU3
30,00
25,00
20,00
15,00
10,00

5,00

02/01/2017 02/01/2018 02/01/2019 02/01/2020 02/01/2021

Fonte: INVESTING (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Grafico 15 - Log-retorno diario MGLU3
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Grafico 16 - Preco diario MGLU3 vs. IBOVESPA
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Fonte: STATUS INVEST (S.D.).

A Magazine Luiza ¢ uma empresa do setor de varejo e surgiu no modelo tradicional
,com suas lojas fisicas espalhadas por todo o Brasil. Com a evolugao da tecnologia, a companhia
comegou a operar no mercado digital, vendendo seus produtos através da internet através de
sua capacidade operacional de estoque e, a partir de 2016, a empresa transformou seu site em
um markeplace, com um market-share do mercado total online do Brasil saindo de 12% em
2018 e indo para 25% final de 2020, de acordo com o jornal Invest News (2021).

Este crescimento vertiginoso da empresa se deve ao fato de que, com o lockdown,
advindo da pandemia, vérias pessoas ficaram em casa e comecaram a ver as necessidades a
partir do home office, investindo em aparelhos eletronicos de melhor qualidade, em produtos
de casa, e produtos que melhorassem o bem-estar e conforto. Além disso, a empresa se
beneficiou com a implementacdo do auxilio emergencial em abril de 2020. A Magazine Luiza
se beneficiou desses fatores, impulsionando as vendas, mesmo apo6s a grande queda da bolsa
em mar¢o de 2020, configurando um pivé de alta, conforme apresentado no ponto 1.4 do
Grafico 14.

Nao somente, a MGLU3 ¢ um dos poucos casos na bolsa de valores em que uma
acdo obteve uma variagdo nos pregos extremamente positiva em um curto espago temporal,
saindo de R$0,39 no dia 02/01/2017, chegando a R$27,42 no dia 05/11/2020, uma valoriza¢ao
de 6.930,76%, surpreendendo muitos analistas do mercado financeiro.

Para se ter um entendimento sobre os resultados da empresa, ela obteve um
faturamento de R$11,98 bilhdes de receita liquida em 2017, e em 2021, obtteve R$35,27 bilhdes

de receita liquida, havendo um crescimento de 194,37%. Além disso, o lucro liquido da empresa
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em 2021 foi de R$590,61 milhdes, um crescimento de 51,83% em 2021, quando comparado a
2017.

No grafico 14, ainda pode-se visualizar, uma queda no preco da acao no ponto 1.5,
devendo-se ao fato de que houve um aumento substancial da Taxa SELIC, nos meses de
novembro e dezembro, ajustando as projecdes do BACEN, para uma tendéncia altista no ano
de 2022. Este fato, fez com que os investidores ficassem desestimulados a correr o risco de uma
renda variavel, tendo um prémio de risco maior comprando titulos do Tesouro Nacional. Além
disso, com o aumento da taxa, o IPCA tende a ser controlado, € o fluxo monetario na economia,
tende a diminuir, deixando os créditos mais caros ¢ desestimulando o consumo, fazendo com
que o setor de varejo fosse prejudicado pela politica monetaria contracionista estabelecida pelo
Banco Central.

Ao visualizar o Gréafico 15, pode ser observado que houve varios picos de variancia
que sairam de sua média, sendo o maior deles no ponto 1.4, dados aos acontecimentos
exogenos, como politicas monetarias e a pandemia. No grafico 16, também se observa que a
MGLU3 ndo acompanha a volatilidade do IBOVESPA, apresentando uma extrema variagao no
nivel dos precos das a¢des da companhia.

Contudo, a MGLU3 ¢ um dos maiores cases da bolsa de valores no que tange a
valorizacdo extrema do preco de suas acdes em um espago curto de tempo, como foram nos 5
anos da analise. A empresa apresentou sensibilidade a fatores exo6genos, principalmente no que
tange as politicas monetarias do pais — fator este, caracteristico do setor —, mas mesmo contando
com esses fatores, a empresa surpreendeu com seus resultados contdbeis e com uma boa

governanga corporativa.
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3.1.5. A¢ao NTCO3 (NATURA COSMETICOS S.A.)

Grafico 17 - Prego diario NTCO3
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Fonte: INVESTING (S.D.) / Elaborado pelo autor (2022).

Grafico 18 - Log-retorno diario NTCO3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Grafico 19 - Preco diario NTCO3 vs. IBOVESPA
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Fonte: STATUS INVEST (S.D.).

A empresa Natura Cosméticos S.A., ¢ uma empresa do setor de varejo que atua no
segmento de cosméticos. Ela ¢ uma empresa bastante conhecida no mercado financeiro por
abragar a causa de ESG, prezando por uma boa governanga corporativa ¢ mantendo um bom
ritmo de expansdo. Conforme apresentado no Gréfico 17, no ponto 1.4, o crescimento
expressivo da empresa, se deve ao fato de que a Natura finalizou a aquisicdo da Avon dia
03/01/2020, se tornando a 4* maior empresa de beleza do mundo em 2020. Além da Avon, a
companhia comprou outras 2 empresas, sendo elas a The Body Shop em 07/09/2017 e a Aesop
em 20/12/2016.

Sabendo disso, a Natura mantém um ritmo de crescimento alto, fazendo aquisi¢oes
estratégicas para aumentar seu market-share. Ap6s a aquisicao da Avon, a receita liquida da
companhia, partiu de R$14,44 bilhdes em 2019, atingindo R$36,92 bilhdes, um crescimento de
155,67%. Quando analisamos as agdes da empresa em 02/01/2017 seu preco era de R$10,92, ¢
em 12/07/2021 a empresa atingiu seu prego maximo historico de R$61,05, um valorizagao de
459,06%.

Ainda no ponto 1.4, observamos que assim como nas outras empresas analisadas,
houve uma queda no valor das a¢des devido a um acontecimento exdgeno da pandemia da
COVID-19, havendo liquida¢des generalizadas dos ativos de renda varidvel da bolsa de valores.
Apds essa queda, a empresa recuperou a queda apresentada no ponto 1.4 e manteve seu ritmo
de valorizagao. No final do ano de 2021, as agdes da empresa apresentaram uma desvalorizagao
em decorréncia do aumento da SELIC, medida essa que foi adotada para controlar a inflagdo e

compensar os gastos publicos do governo. Além disso, a Natura também ¢ uma empresa de



47

presenga global e acabou sofrendo com um aumento generalizado na taxa de juros nos paises
em que possui unidades operacionais.

Analisando o Grafico 18, podemos observar que a variancia da acdo rompeu sua
média de forma substancial, configurando cinco clusters de volatilidade expressivos, conforme
destacado nos pontos, devido a uma alta atividade de compra ou de venda das acdes da
companhia. No Grafico 19, podemos ver que a agdo ndo segue a variacdo de precos do
IBOVESPA, respondendo de forma diferente aos estimulos do mercado de um modo geral.

Contudo Natura apresentou um crescimento significativo nos 5 anos escolhidos
para andlise, mas apresentou uma resposta bastante negativa quando se estabeleceu uma politica
monetdria contracionista. As a¢des analisadas apresentaram a mesma resposta negativa, todas
as agoes sofreram queda no final do ano de 2021, deduzindo que seja uma caracteristica do
setor de varejo tal sensibilidade.

No tdpico apresentado, foi possivel analisar o comportamento das agdes ALPA3,
GUAR3, LREN3, MGLU3 e NTCO3, ao longo do periodo de 02/01/2017 a 30/12/2022,
podendo deduzir o comportamento do setor de varejo brasileiro de um modo geral, verificar a
variancia através dos log-retornos, como também analisar o comportamento das a¢des quando
comparado com o indice de referéncia brasileiro, o IBOVESPA.

Nos topicos a seguir, serdo possiveis constatar estatisticamente, como empresas que
possuem diferentes fundamentos irdo apresentar seus resultados aplicando a metodologia
GARCH e apos, Value-at-Risk, analisando quais empresas possuirdo maior sensibilidade a

clusters de volatilidade.

3.2. Teste de autocorrelacao

Ap0s definido o log-retorno da série temporal, € possivel obter o correlograma, nele
foram definidas 36 defasagens para andlise da autocorrelacdo da série, possibilitando a
identificacdo de sua estacionariedade ou ndo estacionariedade.

Se porventura, os valores obtidos no correlograma forem proximos a 1, pressupde-
se que a série temporal € ndo estacionaria, configurando uma intensa correlacao, independente
de choques aleatorios. O intervalo de confian¢a designado foi de 95%, portanto, caso a série
apresente em sua grande parte valores, de correlacdo de até 5%, sera considerada estaciondria

de forma fraca.



3.2.1. Correlograma ALPA3 (ALPARGATAS S.A)

Figura 3 - Correlograma ALPA3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Verificando o teste de autocorrelagdo através do correlograma da acdo ALPA3, ¢

possivel constatar que a autocorrelagcdo (coluna AC) entre as 36 defasagens analisadas do log

retorno, apenas 28 delas estdo dentro do intervalo de confianca de 95%, entre as defasagens (P,

D2, De, D7, Dg» Do, D17, D3s) excederam o processo de aceitagdo, deste modo € considerado a

hipotese de que a série € estacionaria de forma fraca.



3.2.2. Correlograma GUAR3 (GUARARAPES CONFECCOES S/A)

Figura 4 - Correlograma GUAR3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Analisando o teste de autocorrelagdo através do correlograma da acdo GUAR3,

viabiliza a constatagdo de que a autocorrelagcdo (coluna AC) entre as 36 defasagens analisadas

do log retorno, apenas 26 delas estdo dentro do intervalo de confianca de 95%, entre as

defasagens (py, P2, Dar Ds, Der P7, Ps» D21, D2s, D3s) excederam o processo de aceitagdo,

deste modo ¢ considerado a hipdtese de que a série € estaciondria de forma fraca.



50

3.2.3. Correlograma LREN3 (LOJAS RENNER S.A.)

Figura 5 - Correlograma LREN3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ao observar o teste de autocorrelacdo através do correlograma da agdo LREN3, ¢
possivel afirmar que a autocorrelacao (coluna AC) entre as 36 defasagens analisadas do log
retorno, apenas 26 delas estdo dentro do intervalo de confianca de 95%, entre as defasagens (P,
D3, Ds, Pe» D70 P1ar P27, P2sr D3s, D3g) €xcederam o processo de aceitagdo, portanto &

considerado a hipotese de que a série € estacionaria de forma fraca.
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3.2.4. Correlograma MGLU3 (MAGAZINE LUIZA S/A)

Figura 6 - Correlograma MGLU3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

O teste de autocorrelagdo através do correlograma da agcdo MGLU3 atesta que a
autocorrelacao (coluna AC) entre as 36 defasagens analisadas do log retorno, apenas 30 delas
estdo dentro do intervalo de confianga de 95%, entre as defasagens, seis delas (91, D2, P4, D7,
P11, P17) excederam o processo de aceitacdo, no entanto, considera-se a hipotese de que a série

¢ estacionaria de forma fraca.
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3.2.5. Correlograma NTCO3 (NATURA COSMETICOS S.A.)

Figura 7 - Correlograma NTCO3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Realizando o teste de autocorrelagao através do correlograma da acdo NTCO3, ¢
possivel afirmar que a autocorrelacao (coluna AC) entre as 36 defasagens analisadas do log
retorno, apenas 27 delas estdo dentro do intervalo de confianga de 95%, entre as defasagens,
apenas 9 delas (1, D2, P Ds, D7, P1o» P1ar P23, P30) €xcederam o processo de aceitacio,

deste modo, considera-se a hipdtese de que a série € estaciondria de forma fraca.
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3.3. Analise com modelo GARCH

O GARCH ¢ a equagdo que sera utilizada para analisar os valores individuais de
cada ativo, posteriormente sera analisado o grafico forecast, gerado pelo GARCH, por meio
dele sera possivel verificar os clusters de volatilidade e analisar as previsdes realizadas. O
intuito ¢ atestar se tais clusters sdo formados por choques exdgenos que afetam o mercado
financeiro como um todo, de acordo com a hipdtese do mercado eficiente (HME).

A fim de que se tenha uma melhor explanagao dos resultados, ¢ considerado a
equagao a seguir:

of = ag+ aqui | + fr0f (1,1)

visto que a condicionante para atingir a estacionariedade de segunda ordem ¢:

a+pf <1

nos quais: a? ¢ a variancia ou volatilidade projetada; a, ¢ a variavel constante do modelo;
a,u?_, é o coeficiente de reagio da volatilidade (ARCH); B,07 ; ¢ o coeficiente de persisténcia

da volatilidade.

Nos resultados seguintes, a equagdo 1,1 serd exposta como:

GARCH = C(3) + C(4) * RESID(—1)? + C(5) * GARCH(—1)

em que: GARCH ¢ a variancia ou volatilidade projetada; C(3) ¢ a varidvel constante do modelo;
C(4) * RESID(—1)? ¢ o coeficiente de rea¢do da volatilidade (ARCH); C(5) * GARCH(—1) é

o coeficiente de persisténcia da volatilidade.

Isto posto, o indicador C(4) * RESID(—1)?, representa a resposta do ativo ao dano de
choque e sera denominado (o). O indicador C(5) * GARCH (—1) representa a persisténcia das
flutuagdes dos ativos causadas por choques de mercado, que serdo denominadas (f). Logo,
sempre que (a) ou (B) forem mencionados no presente trabalho, serd o coeficiente de resposta

e o coeficiente de persisténcia da volatilidade, respectivamente. A magnitude dos pardmetros o
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e P sera utilizada para determinar a dindmica de curto prazo da volatilidade esperada, ou seja,
através dos parametros, possibilita prever como ocorrera o movimento da volatilidade do ativo
em um curto espago temporal devido a choques exdgenos.

Além do mais, foi adicionado o modelo autorregressivo de médias mdveis (ARMA),

estabelecido originalmente por WHITTLE (1951), considerando AR(p) e MA(q), conforme:

q
Xt:C+£t+z(piXt—l+zgi€t—i

p
i=1 i=1

Sendo assim, neste trabalho foi considerado AR(1) e MA(1), para que seja
confirmada estacionariedade da série temporal financeira, sendo que se AR(1) com |¢@4| = 1,

significa que a série ¢ ndo estaciondria.

3.3.1. GARCH ALPA3 (ALPARGATAS S.A.)

Figura 8 - GARCH ALPA3

Variable Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
C 0.001243 0.000667 1.863445 0.0624
AR(1) 0472442 0.243700 1.938627 0.0525
MA(1) -0.571282 0226115  -2.526509 0.0115

Variance Equation

C 0.000551 807E-05 6828799 0.0000
RESID(-1"2 0.151755 0.035157 4 316504 0.0000
GARCH(-1) 0.3355562 0.097226 3.451273 0.0006

R-squared 0.010401 Mean dependent var 0.000986
Adjusted R-squared 0.008792 5.D.dependent var 0.032799
S.E. of regression 0.032654 Akaike info criterion -4 070868
Sum squared resid 1.311559  Schwarz criterion -4 045967
Log likelihood 2515690 Hannan-Quinn criter. -4 061501
Durbin-\Watson stat 1.994519

Inverted AR Roots AT

Inverted MA Roots &7

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

De acordo com a Figura 8, os indicadores (a) e (p) sdo significativos a pelo menos

1% de probabilidade. Somando esses indicadores, a e B (0.151755+0.335552), ¢ obtido o valor
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de 0.487275, respeitando os requisitos do modelo que determina que a + ff < 1 para atingir a
estacionariedade de segunda ordem.

Conforme os resultados obtidos, o coeficiente (o) apresentou um valor
proporcionalmente alto de 0.151755, revelando que a volatilidade desse ativo responde em alta
intensidade a choques do mercado. Porém, o coeficiente () apresentou um valor ndo tao
elevado, de 0,335552, indicando que os choques auferidos da variancia condicional levam um
menor tempo para desaparecer, portanto a agdo ALPA3 possui uma baixa persisténcia da
volatilidade em periodos de choques externos.

Além disso, o indicador de auto regressao AR(1), parametrizado com a média
movel MA(1), apresentou o valor de 0.472442, respeitando a condigdo AR(1) com |¢4]| < 1,
indicando a estacionariedade da série.

Sendo assim, no curto prazo, caso haja um choque exdgeno, a ALPA3 iré reagir ao
choque em menor nivel, porém a volatilidade ird demorar um tempo relativamente maior para

desaparecer do ativo, desta forma ela ndo ira apresentar uma volatilidade acentuada.

3.3.2. GARCH GUAR3 (GUARARAPES CONFECCOES S/A)

Figura 9 - GARCH GUAR3

Variable Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
C 0.000915 0.000967 0.945455 0.3444
AR(1) 0.952726 0.033905 28.09967 0.0000
MA(1) -0.830228 0.042778 -21.74568 0.0000

Variance Equation

c 4 17E-05 6.28E-06 6.653037 0.0000
RESID{-1)"2 0.144243 0.017848 8.081643 0.0000
GARCH(-1) 0.805691 0.016538 4871834 0.0000

R-squared 0.004036 Mean dependent var 0.000262
Adjusted R-squared 0.002417 5.D. dependent var 0.031555
S E. of regression 0.031517  Akaike info criterion -4 465703
Sum squared resid 1.221792  Schwarz criterion -4.440802
Log likelihood 2759106  Hannan-Quinn criter. -4.458335
Durbin-Watson stat 2235733

Inverted AR Roots 85

Inverted MA Roots 93

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Conforme a Figura 9, os indicadores (a) e (B) sdo significativos a pelo menos 1%
de probabilidade. Ao somar esses indicadores, a e  (0.144243+0.805691), ¢ obtido o valor de
0.949934, respeitando os requisitos do modelo que determina que a + f§ < 1 para atingir a
estacionariedade de segunda ordem.

Segundo os resultados atingidos, o coeficiente (o) apresentou um valor ndo tao
baixo. de 0.144243, evidenciando que a volatilidade desse ativo responde em média intensidade
a choques do mercado, ou seja, a acdo GUAR3 possui média reagdo da volatilidade. Todavia,
o coeficiente () apresentou um valor mais elevado do que (o), de 0.805691, indicando que os
choques atingidos da variancia condicional levam mais tempo para desaparecer, portanto a agao
GUARS3 possui uma média/alta persisténcia da volatilidade em periodos de choques externos.

Outrossim, o indicador de auto regressdo AR(1), parametrizado com a média movel
MA(1), apresentou o valor de 0.995297, indicando a estacionariedade da série, respeitando a
condigdo AR(1) com |p,4]| < 1..

Sendo assim, no curto prazo, caso haja um choque exo6geno, a GUAR3 ira reagir ao
choque em menor nivel, porém a volatilidade ird demorar um tempo relativamente maior para

desaparecer do ativo, desta forma ela ndo ir4 apresentar uma volatilidade acentuada.

3.3.3. GARCH LREN3 (LOJAS RENNER S.A))

Figura 10 - GARCH LREN3

Variable Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
C 0.000905 0.000463 1.952280 0.0509
AR(1) 0.596730 0176099 3.388597 0.0007
MA(1) -0.681602 0.159454 4274605 0.0000

Variance Equation

C 3.25E-05 8.45E-06 3.84731 0.0001
RESID{-1)"2 0.105583 0.012006 8.794500  0.0000
GARCH(-1) 0836325 0.022844 36.61095 0.0000

R-squared 0.012653 Mean dependent var 0.000297
Adjusted R-squared 0011047 S.D. dependent var 0.025918
S.E. of regression 0.025775  Akaike info criterion -4. 756659
Sum squared resid 0.817139  Schwarz criterion -4.731758
Log likelihood 2938 480 Hannan-Quinn criter. -4 747292
Durbin-Watson stat 2100295

Inverted AR. Roots B0

Inverted MA Roots 68

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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De acordo com a Figura 10, os indicadores (a) e (B) sdo significativos a pelo menos
1% de probabilidade. Ao somar esses indicadores, a e  (0.105583+0.836325), ¢ obtido o valor
de 0.941908, respeitando os requisitos do modelo que determina que a + f < 1 para atingir a
estacionariedade de segunda ordem.

Considerando os resultados atingidos, o coeficiente (o) apresentou um valor médio
de 0.105583, evidenciando que a volatilidade desse ativo responde em média intensidade a
choques do mercado, ou seja, a acdo LREN3 possui média reagdo da volatilidade. No entanto,
o coeficiente () apresentou um valor mais elevado do que (o), de 0.836325, indicando que os
choques atingidos da variancia condicional levam um tempo pouco maior para desaparecer,
portanto a acdo LREN3 possui uma média/alta persisténcia da volatilidade em periodos de
choques externos.

Ademais, o indicador de auto regressao AR(1), parametrizado com a média mdvel
MA(1), apresentou o valor de 0.596330, respeitando a condi¢do AR(1) com || < 1,
indicando a estacionariedade da série.

Destarte, no curto prazo, caso haja um choque exdgeno, a LREN3 ird reagir ao
choque em menor nivel, porém a volatilidade ird demorar um tempo relativamente maior para

desaparecer do ativo, desta forma ela ndo ira apresentar uma volatilidade acentuada.
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3.3.4. GARCH MGLU3 (MAGAZINE LUIZA S/A)

Figura 11 - GARCH MGLU3

Variable Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
G 0.003153 0.000782 4034458 0.0001
AR(1) 0.421222 0.420289 1.002221 0.3162
MA(1) -0.466666 0.406508  -1.147987 0.2510

Variance Equation

C 5 25E-05 1.20E-05 4375023 0.0000
RESID(-1)"2 0.099319 0012560 7907789 0.0000
GARCH(-1) 0.858277 0017372 49 46378 0.0000

R-squared 0.001505  Mean dependent var 0.002367
Adjusted R-squared -0.000118 5.D. dependent var 0.037162
S.E. of regression 0.037164  Akaike info criterion -3.971349
Sum squared resid 1.698849 Schwarz criterion -3.946448
Log likelihood 2454 337  Hannan-Cluinn criter. -3.961981
Durbin-Watson stat 2 035080

Inverted AR Roots 42

Inverted MA Roots A7

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Segundo a Figura 11, os indicadores (a) e () sdo significativos a pelo menos 1%
de probabilidade. Ao somar esses indicadores, a e  (0.099319+0.859277), ¢ obtido o valor de
0.958596, respeitando os requisitos do modelo que determina que a + f§ < 1 para atingir a
estacionariedade de segunda ordem.

Levando em conta os resultados atingidos, o coeficiente (o) apresentou um valor
baixo de 0.099319, indicando que a volatilidade desse ativo responde em menor intensidade a
choques do mercado, ou seja, a acdo MGLU3 possui baixa reagdo da volatilidade. Em
contrapartida, o coeficiente (3) apresentou um valor mais elevado do que (o), de 0.8592277,
indicando que os choques atingidos da variancia condicional levam mais tempo para
desaparecer, portanto a agdo MGLU3 possui uma maior persisténcia da volatilidade em
periodos de choques externos.

Também analisando o indicador de auto regressdo AR(1), parametrizado com a
média mdovel MA(1), apresentou o valor de 0.596330, respeitando a condi¢ao AR(1) com

;] < 1, indicando a estacionariedade da série.
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No entanto, no curto prazo, caso haja um choque exoégeno, a MGLU3 ira reagir ao
choque em menor intensidade, porém a volatilidade ird demorar um tempo relativamente maior

para desaparecer do ativo, desta forma ela ndo ira apresentar uma volatilidade acentuada.

3.3.5. GARCH NTCO3 (NATURA COSMETICOSA S.A))

Figura 12 - GARCH NTCO3

Variable Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
c 0.001405 0.000703 1.998592 0.0457
AR(1) -0.648789 0.356381  -1.820442 0.0687
MA(1) 0.633669 0.363675 1.742407 0.0814

Variance Equation

C 0.000114 2 57TE-05 4. 455793 0.0000
RESID(-1)"2 0117769 0.016648 7.074053 0.0000
GARCH(-1) 0717277 0.048665 14.73894 0.0000

R-squared 0.002581 Mean dependent var 0.000659
Adjusted R-squared 0.000959 5.D. dependent var 0.029011
S.E. of regression 0.028997  Akaike info criterion -4.495461
Sum squared resid 1.034198  Schwarz criterion -4 470560
Log likelihood 2777452  Hannan-Quinn criter. -4.486093
Durbin-Watson stat 2148047

Inverted AR Roots -65

Inverted MA Roots -83

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

De acordo com a Figura 12, os indicadores (a) e (B) sdo significativos a pelo menos
1% de probabilidade. Ao somar esses indicadores, a.e B (0.117769 +0.71277), ¢ obtido o valor
de 0.835043, respeitando os requisitos do modelo que determina que a + f < 1 para atingir a
estacionariedade de segunda ordem.

Considerando os resultados atingidos, o coeficiente (o) apresentou um valor médio
de 0.117769, indicando que a volatilidade desse ativo responde em média intensidade a choques
do mercado, ou seja, a agdo NTCO3 possui média da volatilidade. Por outro lado, o coeficiente
(B) apresentou um valor ndo tao alto, de 0.71277, indicando que os choques atingidos da
variancia condicional levam tempo pouco média/baixo para desaparecer, portanto a agdo
NTCO3 possui uma persisténcia pouco mais elevada da volatilidade em periodos de choques

exogenos.
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Analisando o indicador de auto regressao AR(1), parametrizado com a média mével
MAC(1), apresentou o valor de 0.596330, respeitando a condi¢do AR(1) com |¢@,] < 1,
indicando a estacionariedade da série.

Deste modo, no curto prazo, caso haja um choque exdgeno, a MGLU3 ira reagir ao
choque em menor intensidade, porém a volatilidade ira demorar um tempo relativamente maior

para desaparecer do ativo, desta forma ela ndo ir4 apresentar uma volatilidade acentuada.

34. Graficos GARCH

O grafico GARCH categorizara o nivel de persisténcia e sensibilidade a volatilidade
de cada ativo. Depois de observar os dados obtidos pela equagdo GARCH(1,1) e classificar as
caracteristicas de cada ativo, o grafico serd analisado a fim de identificar clusters de volatilidade
e comparar comportamentos entre os ativos. A conjectura proposta ¢ de que ativos com altos
valores de B mostrardo alta sensibilidade a volatilidade, ou graficos mais estreitos. Isso ocorre
porque altos valores de B indicam uma tendéncia maior para reagir fortemente a quaisquer
forcas externas. Por outro lado, ativos com altos valores de a terdo graficos planos; isso ocorre

porque a alto indica maior sensibilidade a forgas exdgenas.
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3.4.1. GRAFICOS GARCH ALPA3, GUAR3, LREN3, MGLU3 e NTCO3

Figura 13 - Grafico GARCH ALPA3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 14 - Grafico GARCH GUAR3
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Root Mean Squared Error 0.026827

Mean Absolute Error 0.017681

Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coefficient 0.873868
Bias Proportion 0.000780
Variance Proportion 0.821475
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Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 162.7321

Forecast: RETURNSGUAF

Actual: RETURNSGUAR3

Forecast sample: 1/02/2017 12/30/2021
Adjusted sample: 1/04/2017 12/30/2021
Included observations: 1233

Root Mean Squared Error 0.031479

Mean Absolute Error 0.020991

Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coefficient 0.918794
Bias Proportion 0.000397
Variance Proportion 0.847232
Covariance Proportion 0.152371

Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 173.6641
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 15 - Grafico GARCH LREN3
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Figura 16 - Grafico GARCH MGLU3
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Forecast: RETURNSLREF

Actual: RETURNSLREN3

Forecast sample: 1/02/2017 12/30/2021
Adjusted sample: 1/04/2017 12/30/2021
Included observations: 1233

Root Mean Squared Error 0.025743

Mean Absolute Error 0.017898

Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coefficient 0.893441
Bias Proportion 0.000913
Variance Proportion 0.812863
Covariance Proportion 0.186223

Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 169.2729

Forecast: RETURNSMGLF

Actual: RETURNSMGLU3

Forecast sample: 1/02/2017 12/30/2021
Adjusted sample: 1/04/2017 12/30/2021
Included observations: 1233

Root Mean Squared Error 0.037119

Mean Absolute Error 0.026071

Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coefficient 0.906546
Bias Proportion 0.000515
Variance Proportion 0.902350
Covariance Proportion 0.097134

Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 168.7358




Figura 17 — Grafico GARCH NTCO3
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

O principal objetivo da modelagem em GARCH ¢ identificar os clusters de
volatilidade na série temporal financeira, a fim de avaliar como as a¢des se comportam quando
sdo expostas a variaveis externas e o quanto sua volatilidade ¢ persistente. No grafico onde
possui pontos vermelhos, representa os acontecimentos exdgenos que porventura afetaram a
acdo. Os cinco clusters de volatilidade identificados e representados por pontos que foram

destacados no grafico, podendo se referir aos seguintes acontecimentos exdgenos:

o 1.1 (2017) - Ministro do STF Edson Fachin rescinde sigilo de dentincias da Odebrecht
na 'Operagdo Lava Jato'; governo de Michel Temer lanca greve geral nacional contra cortes em
beneficios previdenciarios e mudangas na legislagao trabalhista; STF divulga acordo de delagao
premiada da JBS revela que empresa pagou R$ 500 milhdes em propinas a politicos,
envolvendo presidente Michel Temer, os ex-candidatos a presidéncia da reptiblica Aécio Neves
e José Serra e os ex-presidentes Dilma e Lula.

. 1.2 (2018) - O ministro Edson Fachin envolveu o presidente Michel Temer na
investigagdo da Operagdo Lava Jato, que também investigou os ministros Eliseu Padilha e

Moreira Franco, de acordo com a investigacdo, segundo dentncia da Odebrecht, houve
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apuracao de indicios de propina da Secretaria de Aviagdo Civil da Presidéncia da Republica; o
juiz Sérgio Moro determinou a prisdo do ex-presidente Lula. Condenado a 12 anos e 1 més de
prisao pelo TRF-4 por lavagem de dinheiro e corrupgao passiva no caso do triplex do Guaruja;
Caminhoneiros fizeram greve nacional por cinco dias consecutivos. Os motoristas protestam
contra o aumento do pre¢o dos combustiveis, o fim da cobranga do eixo suspenso e o fim do
PIS/Cofins sobre o diesel, este ato afetou instituigdes publicas e privadas.

. 1.3 (2019) — O presidente Jair Messias Bolsonaro assume a Presidéncia da Republica
do Brasil; Ex-presidente brasileiro Michel Temer indiciado na Lava Jato por corrupgdo e
lavagem de dinheiro; ex-presidente peruano Alan Garcia comete suicidio apds receber mandado
de prisao no caso Odebrecht; Theresa May renuncia ao cargo de primeira-ministra do Reino
Unido por ndo ter concluido o processo do Brexit; elei¢cdes para o Parlamento Europeu; dois
navios petroleiros sdo atacados no Golfo de Oma, enquanto as tensdes entre o Ird e os EUA
aumentam; Mercosul chega a um acordo comercial lidar com a Unido Europeia ap6s 20 anos
de negociagoes; Donald Trump viaja até a Coreia do Norte para acalmar tensoes entre EUA e
Coreia do Norte, sendo o primeiro presidente dos EUA a pisar em terras norte coreanas.

o 1.4 (2020) - O Ministério da Satude confirma o primeiro caso do novo coronavirus no
Brasil. Um homem de 61 anos, que mora em Sao Paulo, se infectou durante uma viagem que
fez para a Italia entre 9 e 21 de fevereiro; Dolar atinge 5,00 reais pela primeira vez na historia,
em razdo da pandemia de COVID-19 no Brasil; Luiz Henrique Mandetta ¢ demitido do
Ministério da Saude e o oncologista Nelson Teich ¢ nomeado para o cargo; Sergio Moro pede
demissdao do Ministro da Justi¢a e Seguranga Publica e faz criticas ao Presidente da Republica
Jair Bolsonaro, o acusando de interferéncia politica na Policia Federal; O ano de 2020 termina
com mais de 1.500.000 o6bitos pela COVID-19 no Brasil, crise esta que afetou o mundo inteiro,
interrompendo a producdo de diversos insumos devido aos lockdowns, e paralisando as
empresas, isso fez com que desabastecesse o comércio mundial de produtos que dependessem
de insumos internacionais, como carros, suplementos alimentares, eletronicos, entre outros.

. 1.5 (2021) - Vacinas contra a COVID-19 comegam a ser amplamente distribuidas e
pessoas ao redor do mundo comecam a ser vacinadas contra a doenca; economias retomam o
crescimento e bloqueios sdo suspensos em varios paises, inclusive no Brasil; COPOM anuncia
aumento da taxa SELIC em 2021 para 9,25, tornando-se 2017 o maior ganho desde julho de
2019; o dolar fechou a R$ 5,45 em novembro; a OMS detectou uma variante do COVID-19

(B.1.1.529) na Africa do Sul e a nomeou de Omicron.
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Ao analisar os graficos de forecast, que preveem a volatilidade de cada a ativo, pode
ser observado que cada ativo comporta de forma diferente aos choques exégenos. De acordo
com os topicos 3.3.1, 3.3.2, 3.3.3, 3.3.4 e 3.3.5 deste trabalho, podemos observar as

seguintes particularidades:

o ALPA3 — Nos graficos da agdo, determinados momentos da volatilidade do ativo
fornecem mais evidéncias de efeitos de choque. Esses momentos de aglomeragdo na variancia
geralmente ocorrem quando o ativo sofre um choque. No entanto, esses choques tendem a ter
um efeito baixo sobre a volatilidade. Como tal, flutuagdes maiores na volatilidade nao persistem
nos dias subsequentes ao choque. Isso leva a uma maior reacao (o) da volatilidade e a uma
menor persisténcia () aos choques, caracterizando uma volatilidade pontiaguda.

o GUAR3 — A partir dos graficos da acdo, percebe-se uma média reacdo (o) da
volatilidade e a uma média/alta persisténcia () ao choques, como pode ser visto no ponto 1.4,
caracterizando uma volatilidade semi-pontiaguda.

. LREN3 — Conforme exposto, o grafico da ac¢ao evidencia que ela possui uma média
reacdo (a) da volatilidade e uma média/alta persisténcia () aos choques, evidenciados nos
pontos 1.2, 1.4 e 1.7, caracterizando uma volatilidade semi-pontiaguda. Portanto, ¢ possivel
identificar uma aglomeracdo de volatilidade quando os eventos ocorrem, ndo mantendo
intensidade nos dias subsequentes ao choque.

. MGLU3 - De acordo com o grafico apresentado da a¢do, podemos ver que existe uma
baixa reacdo (o) da volatilidade e uma média/alta persisténcia () aos choques, como pode ser
observado nos pontos 1.1 e 1.2, apenas nos pontos 1.3, 1.4 e 1.5, a volatilidade nao persistiu,
caracterizando uma volatilidade semi-pontiaguda.

o NTCO3 - Analisando o grafico da acdo, ¢ possivel evidenciar que ela possui uma média
reacdo (o) da volatilidade e uma média/baixa persisténcia () aos choques, caracterizando uma

volatilidade semi-pontiaguda em seu grafico.

Portanto, mediante as informacgdes apresentadas do teste GARCH e ARMA, pode-
se concluir que os choques impactam o mercado financeiro como um todo, mas cada agao
comporta de uma forma especifica. Deste modo, no capitulo seguinte, ird ser demonstrado o

risco que cada agdo possui com base no método de Value-at Risk (VAR).
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3.5.  Analise dos dados a partir da metodologia Value-at-Risk (VAR)

O Value-at-Risk ¢ um indicador utilizado para prever qual ¢ a maior perda de um
ativo em um espago temporal pré-estabelecido. No caso do presente trabalho, foram
estabelecidos o espago de 02/01/2017 a 30/12/2021 a fim de obter um valor monetario
indicando a maxima perda possivel das agdes ALPA3, GUAR3, LREN3, MGLU3 e NTCO3.

Para que o célculo seja feito ¢ preciso criar uma carteira ficticia, e trabalhar com
um capital inicial para que seja dividido entre os ativos. O capital inicial sera no valor de
R$500.000,00, considerando R$100.000,00 para cada ativo. Para base de célculo ndo foram
consideradas tributagdo, dividendos, corretagem ou emolumentos, somente o valor didrio do
ativo em sua série historica financeira.

Conforme o a Tabela 1, a carteira obteve uma valorizagao total de 574,55%,
partindo de um capital inicial de R$500.000,00, chegando a um capital final de R$2.872.768,05.
A acdo que obteve a maior performance na bolsa de valores, dentro os ativos apresentados, foi
a MGLU3 (Magazine Luiza) obtendo uma valorizacdo de 1.851,28% durante o periodo,
compondo 64% da rentabilidade da carteira, e a agdo que obteve a menor rentabilidade foi a
GUAR3 (Guararapes Confeccdes), com uma rentabilidade de 144,43%, representando 5,03%

do valor total da carteira.

Tabela 1 - Valorizagdo das Agoes

Preco Preco

Inicial Quantidade Final Capital Final Valorizacao

Ac¢ao  Capital Inicial

ALPA3 RS 100.000,00 RS 7,44 13.441 R$ 36,86 RS 495.430,11 495,43%
GUAR3 RS$ 100.000,00 R$ 6,82 14.663 R$ 9,85 RS 144.428,15 144,43%
LREN3 R$ 100.000,00 RS 16,43 6.086 R$ 24,44 RS 148.752,28 148,75%
MGLU3 R$ 100.000,00 R$ 0,39 256410 R$ 7,22 R$ 1.851.282,05 1851,28%
NTCO3 R$ 100.000,00 RS 10,92 9.158 R§ 25,43 RS$ 232.875,46 232,88%

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

Para a realizagdo do célculo do VaR, foram considerados o mesmo espaco temporal
para todas as acdes, um intervalo de confianca de 95%. O célculo primeiramente € feito através
da obtencao da média dos log-retornos, apos isso, € retirado o valor do desvio padrao da
variancia. Feito os primeiros calculos, € necessario multiplicar o valor do desvio padrao pelo o
retorno do valor da fung¢do inversa de distribui¢do normal padrdo para o valor de 0,95 e somar
com o valor do retorno médio para a obtencdo do VaR%, através do valor obtido, basta

multiplicar o VaR% com o saldo final do investimento para obter o VaR monetario.



Tabela 2 - VaR% e VaR R$
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o Retorno Valor do Desvio Perda
Agao Médio Portfélio Padrio  Esperada 5% VaR % VaR RS
ALPA3 0,1297% 495.430,11 2,7163%  -1,644853627 -4,3383% -R$ 21.493,31
GUAR3 0,0298% 144.428,15 3,1579%  -1,644853627 -5,1646% -R$ 7.459,08
LREN3 0,0322% 223.128,42 2,5925%  -1,644853627 -4,2321% -R$ 6.295,38
MGLU3 0,2365% 925.641,03 3,7118%  -1,644853627 -5,8689% -R$ 108.649,25
NTCO3 0,0685% 232.875,46 2,9021%  -1,644853627 -4,7051% -R$ 10.956,95

Fonte: Elaborado pelo autor (2022)

De acordo com a Tabela 2, podemos observar os resultados obtidos de cada agao.
A acdo ALPA3, apresentou um percentual de perda maxima para o proéximo pregio de -
4,3383%, implicando em uma perda de capital de -R$21.493,31, ja a GUAR3, obteve um
percentual probabilistico de perda méaxima de -5,1646%, representando -R$7.459,08 de perda

de capital, a LREN3 apresentou uma possibilidade de perda de -4,2321% que em termos

monetarios representa R$108.649,25, a MGLU3 por sua vez, apresentou uma porcentagem

probabilistica de perda de -5,8689%, significando em termos monetarios uma perda de -

R$108.649,25, e a NTCO3 apresentou um percentual de perda de -5,8689%, significando -
R$10.956,95 de perda de capital.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho centrou-se na modelagem da volatilidade por meio do modelo
GARCH, que foi ainda refor¢ada pela medi¢ao do valor do modelo VAR. O estudo procurou
determinar quando os clusters de volatilidade se formaram e entender como cada agdo reagiu a
choques externos. Os dados coletados focaram na variagdo condicional nos precos de cada
ativo. Essas informagdes revelaram que, quando novas informagdes sao divulgadas, o mercado
reage alterando rapidamente os precos e retornos das agoes.

A analise da variacao do log-retorno juntamente com as tendéncias de preco pode mostrar
uma linha de tendéncia de mudangas nas crengas dos investidores. Isso leva a conclusdo de que
o retorno das a¢des ndo ¢ um fator independente que afeta a confianca do investidor, pois esse
teste confirma alta independéncia. Além disso, esses resultados comprovam a aplicacdo do
modelo GARCH: as autocorrelagdes realizadas em todos os ativos mostraram que eles se
ajustam fortemente dentro de um intervalo de erro indicado.

Ao provar a estacionariedade, demonstra que todas as defasagens de pk tém resultados
significativos, indicando baixa correlacdo e alta independéncia de choques. Isso valida os
insights obtidos da equagdo GARCH (1,1), que ¢ apoiada por uma ampla gama da literatura.

O varejo tradicional, tende a comportar de forma bastante semelhante, enquanto o varejo
moderno, tente a comportar de forma diferente, como quando se compara os graficos GARCH
de NTCO3 e MGLU3. Mas todas as empresas analisadas possuem uma caracteristica similar
em relagdo ao ambiente macroecondmico e politicas monetarias. Com o aumento da taxa de
juro no final de 2021, todas as ag¢des tiveram o mesmo comportamento de queda de precos em
2021, e com a politica monetaria expansionista em 2020, as agdes apresentaram um
comportamento de valorizagdo de seus precos.

Este fator pode acentuar o grau de valorizagdo ou desvalorizacdo da acdo, visto que a as
empresas operam em um grau de alavancagem financeira alta devido a seus modelos de
expansao serem agressivos, existe uma necessidade de cobertura do fluxo de caixa e capital
para investimento, seja para abertura de novas lojas ou aquisi¢cdes estratégicas de outras
empresas para a consolidagao de mercado.

Os dados demonstram que a COVID-19 impactou o setor de varejo de forma negativa
momentaneamente, mas algumas conseguiram superar as quedas, em algumas empresas, como
a Magazine Luiza, de forma positiva, devido ao seu bom posicionamento no mercado digital, e

devido ao seu marketplace, ndo ser segmentado a apenas um tipo de produto, ou seja, no
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contexto dos lockdowns em 2020, apds a queda em margo do mesmo ano, a empresa recuperou
sua desvalorizagdo e cresceu ainda mais, visto que havia um nova necessidade dos
consumidores em investirem em conforto e tecnologia, ja que muitos estavam trabalhando
dentro de casa.

No caso da Natura, houve a mesma recuperacdo que a Magazine Luiza, levando em conta
que a empresa ja vinha trabalhando no mercado digital e mesmo tendo produtos segmentados
para higiene e beleza, a empresa conseguiu crescer em meio a pandemia € superar as
expectativas, levando em conta que este mercado de modo geral conseguiu ter um crescimento
expressivo. Ja o caso da Lojas Renner e Guararapes, sdo empresas que estavam posicionadas
majoritariamente no mercado fisico, considerando que no /ockdown, as empresas de confec¢ao
e moda perderam sua utilidade ja que as pessoas passaram a ficar em casa todos os dias, sem
poder sair dela. Ademais, as duas empresas mencionadas nao conseguiram recuperar o patamar
de precos po6s pandemia da COVID-19 no ano de 2020, e ainda foram prejudicas pela politica
monetaria contracionista, fazendo com que os precos atingissem patamares ainda menores.
Deste modo, o setor de varejo possui seu grau de previsibilidade, tanto em sazonalidade, quando
em efeitos exdgenos que afetam a rentabilidade dos ativos, gerando volatilidade.

A aplicagdo do método VAR aos resultados do GARCH levou a uma conexdo entre a
sensibilidade do resultado de uma agdo a um choque e seu valor monetario. Isso prova que
acOes com maior sensibilidade a choques tém maior probabilidade de perder valor monetério
do que agdes com menor sensibilidade.

O trabalho apresentado tem o objetivo de ampliar o conhecimento e o uso das metodologias
apresentadas no mercado financeiro para o setor de varejo digital, além de ndo descartar a
importancia da continuidade da série temporal e do uso de métodos mais refinados aplicado as
séries temporais a fim de obter resultados que se provem mais solidos em hiatos temporais

maiores.
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meio eletrdnico, na rede mundial de computadores, no formato especificado (Texto (PDF); Imagem
(GIF ou JEPG): Som (WAVE, MPEG, AIFF, SNS); Video (MPEG, MWV, AVI, QT); outros,
especificos da area; para fins de leitura e/ou impressdo pela internet, a titulo de divulgagdo da

produgdo cientifica gerada nos cursos de graduagdo da PUC Goias.

Goidnia, 01 de dezembro de 2022.
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Declaro, para os devidos fins, que o estudante, Pedro Ledo Alves Sousa matricula:
2018.1.0021.0035-7, regularmente matriculado no 8° semestre letivo do Curso de Ciéncias
Econdmicas, no turno noturno, da Escola de Direito, Negocios e Comunicagao, ESTA APTO, a
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Regulamento Geral Dos Trabalhos de Conclusdo Dos Cursos De Graduagdo (TCC) em banca para
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