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Capitulo 1 —Introducéo

Antes dos anos 70 as instituicdes financeiras eram duramente reguladas ou
cartelizadas na maioria dos paises industrializados. Medidas tais como aimposi¢ao de tetos
para as taxas de juros sobre 0s depositos tentaram proteger os mercados de movimentos nas
proprias taxas. As empresas, muitas das quais atuando principamente nos mercados
domeésticos, ndo se preocupavam tanto com flutuagtes nas taxas de cdmbio e com crises
financeiras em mercados distantes. Com o aumento de volatilidade a partir dos anos 70,
guando o mundo voltou a um sistema de taxas de cambio (relativamente) flutuantes, novos
produtos financeiros foram criados para servir de ferramentas no gerenciamento de risco. O
desenvolvimento desses novos produtos, chamados derivativos, por um lado permitiu a
diminuicdo da exposicdo aos riscos financeiros, mas por outro permitiu nivels de
alavancagem nunca antes observados. O resultado foi a necessidade de medir riscos.

A abordagem RiskMetrics (JP Morgan, 1994) € amplamente conhecida e aplicada
na mensuragdo do valor em risco (VaR). Utilizando uma técnica de alisamento exponencial
para o célculo da volatilidade e correlagcdo, o procedimento do JP Morgan passou a ser
referéncia na estimacéo de VaR dada a ssmplicidade do modelo. Entretanto, a estimagdo do
processo de volatilidade especificado pelo RiskMetrics apresenta sérios problemas. O
processo de volatilidade condicional autoregressivo assumido pela abordagem RiskMetrics
€ um caso particular da familia GARCH (Bollerslev, 1986), que se caracteriza pela
auséncia de estacionaridade. O método de estimacdo proposto pelo RiskMetrics ignora
completamente a natureza ndo estacionaria do modelo e, portanto, € estatisticamente
inconsistente.

O objetivo desse trabalho é propor uma dternativa extremamente simples a
abordagem RiskMetrics. A idéa é aplicar o conceito de volatilidade realizada (Andersen &
Bollerdev, 1998) para padronizar o retorno diario e, apds a constatagdo de normalidade da
série obtida uma medida de VaR é calculda a partir dela. Andersen, Bollerslev, Diebold &
Labys (2001a) mostram que, sob certas condigdes, a soma dos quadrados dos retornos intra
didrios (volatilidade redlizada) € um estimador ndo tendencioso, consistente e
assintoticamente livre de erro da volatilidade diaria. Andersen, Bollerslev, Diebold &
Labys (2001c) mostram entdo como calcular uma medida de VaR a partir da volatilidade
realizada



Apesar de recente, a literatura sobre volatilidade realizada ja é bastante extensa.
Andersen & Bollerslev (1998) utilizam a volatilidade realizada para mostrar que os
modelos usuais de heterocedasticidade condicional apresentam bom desempenho em
termos de previsdo. Andersen, Bollerdev, Diebold & Labys (2001b) mostram que variagOes
cambiais normalizadas pela volatilidade realizada séo aproximadamente Gaussianas.
Andersen, Bollersev, Diebold & Ebens (2001) e Andersen, Bollerslev, Diebold & Labys
(2001a) aplicam o conceito de volatilidade realizada para investigar a distribuicéo da
volatilidade dos mercados de capital e cambial, respectivamente. Andersen, Bollersev,
Diebold & Labys (2000) e Oomen (2001) analisam os efeitos das microestruturas dos
mercados financeiros na estimagao da volatilidade realizada.

Para a aplicacdo dessa metodologia foi escolhido o primeiro contrato futuro do
indice S&P 500 a vencer negociado na Chicago Mercantile Exchange. Foram utilizados
retornos a cada 15 minutos para o calculo da volatilidade realizada no periodo entre 2 de
Janeiro e 27 de Agosto de 2001 e, portanto, a amostra compreende 161 dados. Os
resultados obtidos refletem exatamente os periodos de alta volatilidade observados.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte forma: O capitulo 2 apresenta
resenhas sobre alguns métodos de extracdo de volatilidade, VaR e Backtesting. O capitulo 3
apresenta o resultado empirico e o capitulo 4 conclui o trabalho oferecendo algumas

consideracOes finais. Os gréficos e histogramas est&o no Apéndice no final do trabal ho.



Capitulo 2 — Extracéo de Volatilidade e Valor em Risco

A previsdo de volatilidade tem muitas aplicagdes préticas, como na andlise e na
tomada de decisdo de investimentos, na selecdo de portfdlios e nos model os de precificagdo
de derivativos. Portanto, se torna clara a importancia da distincdo entre os varios modelos
de previsdo afim de se encontrar aguele com maior precisdo e mais adequado ao célculo do
valor em risco.

O método mais simples para se prever a volatilidade de uma série é estimar a sua
volatilidade histérica segundo uma janela previamente escolhida. E 0 método mais simples
pois ndo impde nenhuma estrutura sobre a evolucéo da volatilidade ao longo do tempo e
pondera igualmente todas as observagdes passadas. A Unica varidvel de escolha é o periodo
observado. Dessa forma,
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Uma das desvantagens do model o historico é o seu método de ponderacéo. Pelo fato
de atribuir pesos iguais as observacles, ele ndo capta uma caracteristica muito observada
nas séries dos retornos dos ativos: a concentragéo de volatilidade. As séries dos retornos
dos ativos apresentam periodos de alta (baixa) volatilidade que sdo seguidos por alta
(baixa) volatilidade (Mandelbrot, 1963). O método RiskMetrics (JP Morgan, 1994) propde
a aplicacdo da ponderacdo exponencial para captar esse efeito, pois as observacdes mais
recentes sdo atribuidos pesos maiores. Nesse método, a previsdo da variancia para o

periodo t+1 em t € dada por



Gty = A0y + (A=), 0<A<1

onde A é o fator de decaimento exponencial.

O Riskmetrics escolhe o fator de decaimento exponencial que minimiza o erro de

previsdo definido como €., =rg, — 67, . Deste modo, o problema de otimizag&o consiste

em encontrar o valor de gue minimiza a média dos erros de previsdo ao quadrado.
Para o calculo da covariancia, pode-se também utilizar 0 estimador com ponderacéo
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Héa dois grandes problemas nessa abordagem. O primeiro reside no fato que o
guadrado do retorno diério é um estimador muito volatil da variéncia do retorno. Inclusive,
apesar de ser ndo tendencioso, o quadrado do retorno diario ndo é um estimador consistente
pois ndo € assintoticamente livre de erro (ver Andersen, Bollerslev, Diebold & Labys, 2001
a). O segundo problema estd na estimagdo do pardmetro A. O processo de volatilidade
condicional autoregressivo assumido pela abordagem Riskmetrics € um caso particular da
familia GARCH desenvolvida por Bollerdev (1986), a saber um modelo IGARCH (Engle
& Bollerdev, 1986) sem intercepto como veremos a seguir.

Engle (1982) apresentou o0 modelo ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedacity) para prever a volatilidade. Os processos ARCH assumem que a variancia
condicional ndo é constante, embora a variancia incondicional o sgja. No estudo das séries
financeiras os residuos de uma mesma magnitude tendem a aparecer concentrados,
sugerindo que a variancia de um residuo pode depender do tamanho do residuo anterior.

Isso € formalizado escrevendo a varianciade €, condicional a €,_, como uma funcéo linear
do quadrado de €, _, .
O processo ARCH de ordem p, ARCH (p), € escrito daforma



€ 1Qy ~ N(O’ht)
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isto &, dado o conjunto de informagéo disponivel atét-1,Q, ,, avariancia condicional das
inovagdes é dada por h,, umafungdo dos quadrados das inovacdes anteriores.

Uma generalizacdo do modelo ARCH feita por Bollerdev (1986) € o modelo
GARCH, onde a variancia condicional depende ndo somente dos quadrados das inovacoes,

mas também das variancias condicionais anteriores. Definindo ainda h, como a variancia

condicional e utilizando as informacfes até t-1, o processo GARCH (p,q) € dado por
q p
h,=a,+ Zaistz—i + Zﬁiht—i
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onde
p=0,g>0,a,>0,a, >0,3, 20.

Um modelo muito utilizado no campo das finangas € 0o GARCH (1,1),
ht = GO +al€t2—1 +B1ht—l

onde (o, +3,) éo coeficiente de persisténcia.

A estimacao dos parametros de ambos modelos é feita a partir da maximizagéo de
uma funcéo de verossimilhanga. Devido aisso, muitos autores trabalham com a hipotese de
normalidade das inovagoes.

O modelo GARCH pode ser visto como uma representacdo de um processo ARMA

para stz onde 0 i-ésimo coeficiente autoregressivo é dado por (ai +[3i) e possuira uma raiz



q p
unitdria se > o, +> B, =1. Engle & Bollerslev (1986) relacionam os modelos que

i=1 i=1

satisfazem essa condicdo como um modelo GARCH integrado - IGARCH. Um processo
IGARCH assume que 0 processo de volatilidade é integrado, de modo gue choques na
volatilidade possuem persisténcia infinita. Em contraste com o0 caso da raiz unitaria
(integracdo na meédia), Nelson (1990) mostra que o modelo IGARCH € estritamente
estacioné&rio desde que o intercepto segja estritamente positivo. Como dito anteriormente,
sendo a abordagem Riskmetrics uma representacdo IGARCH sem intercepto, a falta de
estacionariedade do modelo de volatilidade condicional dessa representacéo dificulta a
estimacdo dos par@metros. Em particular, o método de estimagdo proposto por essa
abordagem n&o leva em consideracdo a ndo estacionariedade do modelo e , portanto, €
estati sticamente inconsi stente.

Para incorporar o efeito assimetria foram desenvolvidos dois modelos. 0 EGARCH
(GARCH exponencial) por Nelson (1991) e o GJR-Glosten, Jaganathan & Runkle (1993)
(este ultimo model o também é conhecido como TARCH-Threshold ARCH).

Para Nelson, 0 modelo GARCH possuia vantagens e desvantagens. Uma vantagem
€ que ele consegue captar uma grande caracteristica das séries financeiras, que é a
concentracdo de volatilidade (“volatility clustering”’). Mas o modelo possuia mais
desvantagens do que vantagens. Como desvantagem, Nelson apontou o grande nimero de
restricdes sobre 0s parametros necessarios para garantir uma variancia positiva. Além disso,
0 modelo ndo captava o efeito assimétrico das inovagdes sobre a volatilidade. Nas séries
financeiras é evidente o efeito maior das quedas sobre a volatilidade; ou melhor, a
volatilidade € muito maior nos periodos de queda do que de ata nos mercados financeiros
(é o conhecido “leverage effect”). Para captar esses efeitos e acabar com o problema das
restrigdes sobre os parametros, Nelson desenvolveu uma versdo exponencial para o0 modelo
GARCH (EGARCH). A especificagdo da variancia condicional do modelo EGARCH é
dada por
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onde a hipétese de assimetria é verificada quando y # 0 e o0 “leverage effect” é observado
quando y<O0.

Para o modelo GJR, aférmula da variancia condicional é dada por

— 2 2
ht =w+ag t-1 + Bht—l + yst—ldt—l

onde d, =1 se £, <0 e d, =0 caso contrério. Neste modelo, inovagdes positivas tém o
efeito a enquanto que as inovagdes negativas tém o impacto a +y. Se y > 0, asinovagdes
negativas tém um efeito menor do gque as inovagdes positivas. Esse é o conhecido “leverage
effect”. Se y # 0, o efeito das inovagdes é assimétrico.

Uma alternativa a estimacéo de volatilidade para o cllculo do VaR é a estimagéo da
volatilidade realizada. Andersen & Bollerdev (1998) argumentam que a modelagem da
volatilidade ex-post simplesmente pelos quadrados dos retornos esta destinada a gerar
resultados ndo acurados afetando, assim, a qualidade das previsbes. Muito embora os
quadrados dos retornos constituirem um estimador ndo viesado para a volatilidade, este por
sua vez possui um grande componente idiossincrético que é ndo relacionado a volatilidade
real durante o periodo observado. Assim, os autores propdem um refinamento no conceito
de volatilidade relevante e desenvolvem uma medida de volatilidade realizada baseada na
acumulacdo dos quadrados dos retornos obtidos a partir de dados de alta frequéncia. Essa
volatilidade integrada esta relacionada a nogdo de processo de variagdo quadrética de uma
difusdo em tempo continuo. A partir dai os autores mostram que para previsoes didrias de
volatilidade de taxas de cambio, o modelo GARCH (1,1) utilizando a volatilidade integrada
geraresultados significativamente superiores aos dos model os que utilizam volatilidade néo
condicional histérica.

Andersen, Bollerdev & Lange (1999) usam o conceito de volatilidade integrada,
sendo esta aproximada pela soma dos quadrados dos retornos intra diérios e o aplicam
também ao mercado de cambio, ndo somente para previsdes didrias mas também para
horizontes mais longos. O uso de retornos de dados de ata freqiiéncia fornece resultados
mais consistentes na previsdo de volatilidade de um ou mais dias.



Andersen, Bollerslev, Diebold & Labys (2000) estimam volatilidades e correlactes
realizadas didrias utilizando dados de ata frequéncia dos retornos das taxas de cambio
DM/USD e JPY/USD durante uma década. Os autores deixam de tratar volatilidade como
umavariavel latente e passam a traté-la como observavel. Andersen, Bollerslev, Diebold &
Labys (2001 a) demonstram que a Teoria da Variagcdo Quadrética revela que, sob certas
condi¢des, a volatilidade realizada ndo é somente um estimador ex-post ndo viesado da
volatilidade do retorno diario, mas € também um estimador assintoticamente livre de erro.

Oomen (2001) além de calcular, modelar e prever a volatilidade realizada do indice
de agbes FTSE-100 mostra ainda que o decaimento da dependéncia serial dos retornos de
alta frequéncia com a frequéncia amostral € consistente com um processo ARMA sob
agregacdo temporal. Esse resultado tém implicacbes importantes para a modelagem de
retornos de alta frequéncia e para a escolha da frequéncia amostral 6tima no caculo da
volatilidade realizada. Ainda sobre volatilidade realizada dos retornos no mercado de agoes,
Andersen, Bollerslev, Diebold & Ebens (2000) investigam as distribuicbes néo
condicionais das variancias e correlacdes das trinta acdes componentes do indice Dow
Jones Industrial.

Os riscos financeiros estédo classificados em seis tipos. riscos de mercado, de
crédito, de liquidez, operacional, legal e sistémico.

Os riscos de mercado sdo advindos das variagdes dos ativos e passivos
financeiros (ou volatilidade) e séo medidos através das variagbes no valor das posicoes em
aberto ou nos ganhos. Nos riscos de mercado estéo incluidos o risco de base (que ocorre
quando a relacdo entre os produtos usados para proteger um ao outro muda ou é quebrada)
e 0 risco gama (devido as relacdes ndo-lineares). Os riscos de mercado podem tomar duas
formas. risco absoluto, medido pela perda potencial em termos monetarios e 0 risco
relativo, comparado a um indice (benchmark). Enquanto que o primeiro trabalha com a
volatilidade dos retornos totais, o Ultimo mede o risco em termos de desvios do indice.

O risco de crédito é aguele quando ha a impossibilidade das contrapartes
honrarem suas obrigacdes contratuais. O seu efeito € medido através do custo de se realocar

o fluxo de caixa quando um devedor ndo cumpre a sua obrigacao.



Risco de liquidez é o risco associado "a probabilidade de falta da atividade do
préprio mercado (por exemplo, por falta de compradores e/ou vendedores de uma certa
acao negociada em umabolsa de valores).

O risco operacional ocorre devido a falha humana, fraude, falha de gerenciamento e
sistemas inadequados. A melhor forma de se evitar esse tipo de risco é efetuando uma clara
separacdo das responsabilidades dentro da instituicdo com um forte sistema de controle
interno.

Por risco legal entende-se o risco que se incorre pela manipulacéo de mercado,
informacdo privilegiada e todas as atividades que estdo sob regulagdo governamental. Uma
outra forma de risco legal é aquela que ocorre quando um acionista ndo satisfeito com a
grandes perdas incorridas pela empresa em uma operacdo de mercado, por exemplo, e
entra com uma acdo legal contraamesma.

O risco sistémico é o risco resultante do efeito de um resultado adverso em uma
instituicdo (ou até em um pais) em outra instituicdo (e entdo em outro pais). Atualmente é
um tipo de risco muito comentado, dada a globalizac&o dos mercados financeiros.

A proposta da abordagem do valor em risco € quantificar o risco de mercado. A
vantagem dessa metodologia é que €la sumariza em um Unico nimero a perda maxima
esperada durante um periodo de tempo dado um intervalo de confianga. Esse periodo,
também chamado de “holding period” € geralmente considerado como o tempo necessario
paraaliquidacdo do portfdlio.

A escolha desses dois fatores de alguma forma é arbitréria. Enquanto que o "holding
period" deve ser escolhido de acordo com a liquidez do ativo no mercado em que ele é
transacionado, a escolha do intervalo de confianca dependera do objetivo do calculo do
valor em risco. No caso em que o valor em risco é calculado com a finalidade de se
determinar o capital minimo exigido, quanto maior a aversao ao risco, maior o intervalo de
confianca utilizado. Se o valor em risco € caculado para a comparagdo dos riscos em
diferentes mercados, a escolha do intervalo de confianca ndo é téo importante, mas se o
objetivo é a validacdo do modelo, o intervalo de confianca deve ser o maior possivel, pois
ele fornecera uma medida de risco que raramente sera excedida.

Embora hagja uma grande discussdo sobre a utilidade dessa medida de risco, é
importante deixar claro os objetivos dessa metodologia. Antes de tudo, o objetivo do VaR



ndo é descrever (ou até mesmo prever) os piores resultados possiveis, mas sim fornecer
uma estimativa de um dominio de possiveis perdas. Além disso, ao reportar o valor em
risco de um portfélio em uma medida quantitativa que qualquer pessoa possa entender (em
unidades monetarias), os investidores podem decidir por permanecer ou ndo em uma
financeira, pois caso algum dos seus fundos de investimento incorra em grandes perdas néo
havera razo para os investidores entrarem com alguma ac&o legal contra a instituicdo
alegando desconhecimento do risco a que estavam se submetendo. Sendo assim, o fato de
reportar 0 valor em risco aumentaria a transparéncia e a estabilidade nos mercados
financeiros.

Além de promover uma maior transparéncia nas atividades financeiras e uma maior
estabilidade nos mercados, o valor em risco pode ser usado como uma ferramenta da
ingtituicdo financeira para “penadizar” os “traders’ que tomam riscos maiores, ou sgja,
haveria uma politica de incentivos para se correr riscos menores. Mas, nesse caso deve-se
tomar cuidado parando se criar umavisao otimista do risco, como por exemplo em 1994 os
operadores de cambio poderiam tomar grandes posi¢cdes em peso mexicano que possuia
uma volatilidade historica baixa mas um grande risco de desvalorizacdo. Essa deve ser
encarada como uma limitagdo da abordagem valor em risco que sO pode ser administrada
por um gerente de risco atento as adaptagdes do modelo. Portanto, ela possui as suas
limitagbes, mas mesmo assim ndo deve ser encarada como dispensavel; a ciéncia deve
trabal har para aperfeicoar o model o e, nesse caso especifico, as estimativas de volatilidade.

Hé trés métodos cléssicos para se calcular o valor em risco, a saber: Método Delta-
Normal, Simulagéo Histérica e Simulagdo de Monte Carlo (ver Jorion, 1995).

Método Delta-Normal - Assume que os retornos de todos os ativos sdo
normalmente distribuidos. Como o retorno do portfolio € uma combinacdo linear de
variavels normamente distribuidas, logo ele também é normalmente distribuido. Este
método consiste em voltar no tempo e computar as variancias e as correl agdes para todos 0s
fatores de risco. O risco do portfolio € entdo gerado pela combinacdo das exposicoes
lineares aos vérios fatores (que também sdo tomados como normamente distribuidos) e

pela previsdo da matriz de covaridncia. Considere R, ,,, como o retorno do ativo i no
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préximo periodo ew, , como sendo o peso do ativo i nadatat. Entdo, o retorno do portfdlio

um periodo afrente é dado por

N

Row = Zwi,tRi,Hl .

i=
Usando notagdo matricial, a variancia é dada por

v (R p,t+1) = (*)It zt+1wt

onde %, é a matriz de covariancia dos retornos. Uma das determinantes do risco €,
portanto, prevendo Z,,,. Dentro desse método héa duas maneiras de se estimar essa matriz.

Uma delas € usando somente dados histéricos e a outra € utilizando a volatilidade implicita
das opgOes obtida através do modelo Black-Scholes (Black & Scholes, 1973). O ultimo
método é superior ao primeiro, mas nem todas as variaveis financeiras possuem dados
disponiveis de opcdes. O Método Delta-Normal esta sujeito a varias criticas. Uma delas é
que as distribuicdes dos retornos possuem caudas pesadas. Como esse método pressupde
normalidade dos retornos, o excesso de curtose subestima o nimero de outliers e dessa
forma, o valor em risco. Por fim, o Método Delta-Normal ndo mensura corretamente O risco
de instrumentos n&o-lineares, como as opcoes.

Simulacdo Histérica — O portfdlio € reavaliado sob distribuicbes de retornos
historicas.

Simulagdo de Monte Carlo — Gera cenarios aeatoriamente baseado em uma
distribuicdo de probabilidade conjunta para os fatores de risco associados aos ativos. Os
dados historicos de mercado sdo utilizados para se inferir sobre caracteristicas estatisticas
tais como a variancia e a correlagdo da distribuicdo assumida. Este método é utilizado para
variaveis ndo lineares nos fatores de risco, tais como opgdes. Além disso, 0 processo
estocéastico deve ser model ado corretamente, caso contrario toda a andlise estaraincorreta.

A grande questdo que as instituices se defrontam ao adotarem a metodologia do

valor em risco é conseguir uma técnica de previsao gue segja a0 mesmo tempo capaz de nédo
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deixar as suas operagdes descobertas e que também faca com que o capital exigido sga
realmente minimo: as suas operagdes devem estar cobertas por motivos ébvios, e o capital
exigido deve ser o minimo possivel pois ha um custo na n&o utilizagdo desse capital. Logo,
as ingtituicbes estdo perante um dilema como quanto maior a volatilidade, maior a
seguranca em relacéo ao valor em risco porém maior o capital exigido.

Dadas as fungdes tanto como ferramentas de gerenciamento de controles internos
guanto metas regulatorias a serem respeitadas, se torna importante quantificar o quéo
acurado é o modelo utilizado por uma instituicdo e portanto, a mensuracdo de exposicdo ao
risco. Com o objetivo de verificar acurécia das estimativas de valor em risco, 0 Comité da
Basiléiarecomenda o “backtesting”, isto é, a comparacéo das estimativas de valor em risco
com a subsequente perda ou ganho do portfélio. Apesar da recomendacéo, o Comité ndo
fornece nenhum detalhe do teste de verificagdo proposto. Kupiec (1995) aborda técnicas

para analisar os resultados do model os de valor em risco.
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Capitulo 3—Exercicio Empirico

A andlise empirica do trabalho consiste no calculo da volatilidade realizada para
padronizar o retorno diario e a partir deste obter o valor em risco do primeiro contrato a
vencer do futuro do indice S&P 500 negociado na Chicago Mercantile Exchange e sua
comparacdo com a abordagem RiskMetrics. Para o cdculo da volatilidade realizada
foram agrupados os dados intra diarios a cada 15 minutos. Portanto, a cada dia foram
usados 28 dados (a partir das 8:30 da manha até as 15:30) no periodo entre 2 de Janeiro
de 2001 e 27 de Agosto de 2001. O s meses de vencimento do contrato futuro utilizados
foram Fevereiro, Abril, Junho e Agosto. Portanto, os contratos foram considerados como
um continuo, sendo cada um incorporado na série imediatamente apds o vencimento do
anterior.

Os autocorrelogramas dos retornos intra diarios estédo no Apéndice 1. Como néo
ha indicio de autocorrelaco nas séries, basta somar os retornos intra diarios ao quadrado
para obter avolatilidade realizada de cada dia. Uma vez obtida, avolatilidade realizada é
utilizada para padronizar o retorno diario, dado pelo logaritmo neperiano da razéo dos
precos de fechamento do ativo. A figura 3.1 apresenta o gréfico da volatilidade realizada.

Figura 3.1
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O primeiro pico na volatilidade ocorreu devido a diminuicdo da taxa de juros
Americana pelo FED. O terceiro pico na volatilidade realizada ocorreu no dia 14 de
Marco devido aos resultados de empresas componentes do indice S&P divulgados
durante o dia. No dia 20 de Marco o Federal Reserve baixou a taxa de juros Americana
de 5,5% para 5%. O quinto pico de volatilidade em 4 de Abril ocorreu em consequiéncia
do testemunho do presidente do FED, Alan Greenspan, no Senado americano. O mercado
financeiro interpretou o discurso de Greenspan como uma indicagcdo de queda da taxa de
juros na reunido do FED. Em 18 de Abril uma nova reducéo em 0,5% na taxa de juros
americana gerou um aumento na expectativa de aceleracdo da economia. Por fim, a
gueda nos juros em 27 de Junho em 0,25% ilustra um novo periodo de alta volatilidade.

Na estimacdo de um modelo ARMA (1,1) para a volatilidade realizada, foram

obtidos os seguintes resultados:

Dependent Variable: Volatilidade_Realizada
Method: Least Squares

Date: 06/03/02 Time: 16:22

Sample(adjusted): 2 161

Included observations: 160 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 13 iterations

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C -9.320521  0.158415 -58.83597  0.0000

AR(1) 0.896058  0.046709  19.18367  0.0000

MA(1) -0.629311  0.090227  -6.974787  0.0000
R-squared 0.374844 Mean dependentvar  -9.221407
Adjusted R-squared 0.366881 S.D. dependent var 0.675773
S.E. of regression 0.537705  Akaike info criterion 1.615558
Sum squared resid 45.39283  Schwarz criterion 1.673217
Log likelihood -126.2446  F-statistic 47.06872
Durbin-Watson stat ~ 1.817664  Prob(F-statistic) _0.000000

O resultado acima mostra um bom guste da variavel se comparado com a
literatura sobre modelagem ARMA da volatilidade. Andersen & Bollerslev (1998)
mencionam que um R? baixo é consistente a0 se modelar volatilidade das séries
financeiras. Além disso, os autores mostram que 0 R* é extremamente sensivel &
frequéncia da amostra utilizada.

A figura 3.2 apresenta o gréfico dos retornos diarios padronizados pela
volatilidade realizada.
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Figura 3.2
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O histograma da série com as estatisticas descritivas estd na Figura 3.3.

Figura3.3
20
Series: RET_PADRONZ
Sample 1 161
Observations 161
15
Mean -0.064273
Median 0.000000
10 Maximum 2.874812
] Minimum -3.085267
Std. Dev. 1.225811
Skewness -0.241204
5 | Kurtosis 2.554644
Jarque-Bera  2.891691
% Probability 0.235547
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De acordo com a edatistica do teste Jarque-Bera obtida, a hipotese de

normalidade da série ndo pode ser regjeitada. Com esse resultado, a partir deste ponto o

trabaho serd desenvolvido assumindo normalidade da série dos

diérios.padronizados.

15

retornos



A volatilidade utilizada pela abordagem RiskMetrics esta apresentada na Figura
3.4. O fator de alisamento exponencial utilizado foi de 0.84, calculado de acordo com a
técnicatambém utilizada pelo RiskM etrics mencionada no Capitulo 2.

Figura 3.4

Volatilidade Riskmetrics
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Na estimag&o VaR unicaudal com os retornos padronizados - com um intervalo de
confianca de 95% - 0 modelo extrapola 0 VaR 21 vezes em 161 dias (13%) apesar de,
como Vvisto anteriormente, a série da volatilidade realizada capturar perfeitamente todos
os efeitos dos eventos de alta volatilidade ocorridos no periodo. O resultado obtido com
um VaR bicaudal utilizando o valor absoluto dos retornos padronizados o modelo é
extrapolado 69 vezes em 161 dias (43%). Ambos os graficos estédo apresentados nas
figuras 3.5 e 3.6, respectivamente.

Pelo modelo Riskmetrics com 0 mesmo intervalo de confianga, o VaR ,usando o
retorno padronizado pela raiz quadrada da volatilidade calculada por esse método, é
excedido 10 vezes em 161 dias (6,2%), e seu grafico esta apresentado na figura 3.7. No
model o bicaudal 0 modelo € extrapolado 48 vezes (29%). O resultado esta apresentado na
Figura 3.8.

No entanto, o resultado do RiskMetrics ndo € robusto a variagcbes no fator de
decaimento A do processo de volatilidade. Como o periodo de alta volatilidade ocorre

com mais frequéncia no inicio da série, quanto menor o fator de decaimento, menor o
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peso dado as observacOes mais recentes, e menos vezes 0 VaR é extrapolado. Dessa
forma, o resultado do procedimento de RiskMetrics depende excessivamente do fator A

de decaimento, que infelizmente ndo pode ser estimado de forma consistente (ver Nelson,
1990).

Figura3.5

Aderéncia Unicaudal -95%

[==Y
=
—
—
=
—
4

o
—
=
—

20/06/2Q0T=

—

-
12004
Of
[ZUUTL

7

2L

17/01/200
31/01/
28/
11/04/2001
01/08/2001

09/05/2

28/0g/
06/06/

14,
18/0
15/Q)

N
a

A

Retornos Diarios Padronizados -1.65

Figura 3.6
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Figura3.7
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Uma das propriedades assintdticas desgjaveis de um estimador é que €le sgja a
respresentacdo mais proxima do verdadeiro valor do parametro a medida que a amostra
aumenta. Um estimador é consistente se a distribuicdo de probabilidade do estimador
colapsa para um Unico ponto — nesse caso 0 verdadeiro valor do pardmetro. A
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propriedade de consisténcia € mais desgjavel do que a auséncia de viés. Um estimador
viesado mas consistente pode n&o ser igual ao verdadeiro valor do parametro em media,
mas se aproxima dele na medida que a amostra aumenta. Mas um estimador viesado e

inconsistente vai continuar a se desviar substancialmente do verdadeiro parametro na
medida que a amostra aumenta.
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Capitulo 4 — Conclusdo

O trabalho apresentado compara, no que tange a estimagdo do valor em risco, o
método de extracdo de volatilidade pregado pelo RiskMetrics e a volatilidade realizada
calculada a partir de retornos intra diarios. Apesar da estimacéo da volatilidade realiazada
ter apresentado resultados consistentes com a evidéncia empirica, o calculo do VaR
utilizando a série dos retornos diarios padronizados pela volatilidade realizada ndo
originou resultados satisfatorios. Dado o tamanho da série, uma modelagem mais
sofisticada ndo é possivel devido a falta de suficientes graus de liberdade. Uma
aternativa seria 0 aumento tanto da frequéncia de agragac@o dos dados intra diarios
guanto do tamanho da série. Todos os trabal hos citados anteriormente como referéncia de
aplicacoes de volatilidade realizada utilizaram ndo menos que um ano de dados diéarios
com uma agregacdo de no minimo 5 minutos de dados intra diarios.

Apesar da estimagdo via Riskmetrics apresentar um melhor resultado para um
fator A = 0,84 os resultados sdo extremamente sensiveis ao valor de A. Em particular, o
desempenho empobrece consideravalmente quando aplicamos um fator levemente
inferior. Como a ndo estacionaridade do processo de volatilidade assumido pelo
RiskMetrics impede uma estimacdo desse parametro, concluimos que abordagem

ndo incorpora o grau de confiabilidade necessario para uma gestdo adequada do risco.
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Apéndice 1

Correlograma dos retornos intra diarios

14 de Marcgo de 2001
AC PAC Q-Stat Prob
1 0.045  0.045 0.0617 0.804
2 0.070  0.069 0.2219 0.895
3 0.057  0.051 0.3305 0.954
4 -0.250 -0.262 2.5191 0.641
5 -0.067  -0.056 2.6831 0.749
6 0.069  0.120 2.8634 0.826
7 -0.179  -0.160 4.1454 0.763
8 -0.176  -0.267 5.4471 0.709
9 0.119  0.157 6.0701 0.733
10 -0.280  -0.223 9.7265 0.465
11 0.172  0.129 11.197 0.427
12 -0.065 -0.234 11.418 0.494
18 de Abril de 2001
AC PAC Q-Stat Prob
1 -0.204 -0.204 1.3002 0.254
2 -0.154  -0.204 2.0639 0.356
3 0.104  0.027 2.4293 0.488
4 0.085  0.093 2.6849 0.612
5 -0.104 -0.041 3.0774 0.688
6 0.022  0.013 3.0953 0.797
7 -0.042 -0.078 3.1666 0.869
8 -0.020  -0.045 3.1841 0.922
9 -0.068  -0.099 3.3867 0.947
10 0.058  0.017 3.5454 0.966
11 0.022  0.037 3.5690 0.981
12 0.052  0.097 3.7086 0.988
21 de Maio de 2001
AC PAC Q-Stat Prob
1 -0.165 -0.165 0.8428 0.359
2 -0.117 -0.148 1.2870 0.525
3 0.140  0.098 1.9479 0.583
4 0.267  0.311 4.4489 0.349
5 -0.066  0.082 4.6087 0.465
6 -0.033  0.010 4.6508 0.589
7 -0.067 -0.188 4.8329 0.680
8 0.087  -0.069 5.1522 0.741
9 0.004  0.001 5.1530 0.821
10 -0.185  -0.137 6.7529 0.749
11 -0.055  -0.070 6.9025 0.807
12 0.054 -0.026 7.0554 0.854
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4 de Junho de 2001

AC PAC Q-Stat Prob
1 0.003 0.003 0.0003 0.986
2 0.263 0.263 2.2350 0.327
3 -0.028  -0.032 2.2618 0.520
4 -0.133  -0.217 2.8804 0.578
5 -0.088 -0.079 3.1655 0.674
6 -0.028 0.080 3.1954 0.784
7 -0.044  -0.002 3.2742 0.859
8 -0.162  -0.239 4.3792 0.821
9 -0.103  -0.145 4.8457 0.848
10 -0.074 0.056 5.1004 0.884
11 -0.081  -0.015 5.4241 0.909
12 0.177 0.124 7.0726 0.853
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