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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo avaliar @ comparar modelos quantitativos para
a previsao de volatilidade.

Foram explorados 4 modelos para a estimativa de volatilidade: Média Movel
Simples, Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), Auforegressive
Conditional Heteroscedasticity (ARCH) e Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (GARCH),

Para a avaliagdo empirica destes modelos foi utilizada uma amostra histérica dos
valores de fechamento dos papéis da Petrobras — PETR4 e Vale do Rio Doce —
VALE4, além dos indices IBOVESPA e IBX.

A volatilidade estimada por estes modelos péde ser avaliada pela métrica de risco de
mercado denominada Valor em Risco (VaR).

Nesse sentido foi utilizado o teste de violagdo dos limites para um VaR de um dia,
com intuito de comparar a eficiéncia dos modelos Média Movel Simples, EWMA
(sugerido pelo Riskmetrics), ARCH e GARCH.

Para as simulacdes numéricas, calculos dos parametros e comparagéo entre o0s
modelos foram utilizados os softwares Excel e Stata.

Palavras-chave: Meédia Movel, EWMA, ARCH, GARCH, Valor em Risco,
RiskMetrics, volatilidade, PETR4, VALES, IBOVESPA, IBX.



ABSTRACT

The present work aims to evaluate and compare quantitative models for forecasting
volatility.

Four models were explored to estimation of volatility: Simple Moving Average,
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA), Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (ARCH) e  Generalized  Autoregressive  Conditional
Heteroscedasticity (GARCH).

For the empirical evaluation o this models were used a historical sample closing
value of Petrobras — PETR4 and Vale do Rio Doce — VALE4 stocks, plus IBOVESPA
and IBRX indexes.

The volatility estimated by the models could be assessed by the market risk measure
called Value at Risk - VaR.

In this sense test was used to breach the limits for a one-day VaR, in order to
compare the efficiency of the models simple moving average, EWMA (suggested by
RiskMetrics), ARCH and GARCH.

Numerical simulations were done using Microsoft Excel software for the simulation
models and compare results.

For the numerical simulations, calculations of the parameters and compare the
models were used the software’s Excel and Stata.

Keywords: Moving Average, EWMA, ARCH, GARCH, Value at Risk, RiskMetrics,
volatility PETR4, VALES IBOVESPA, IBX.
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1 INTRODUGAO

Harry Markowitz, com o trabalho “Portfolio Selection” em 1952, foi pioneiro na
modelagem de risco financeiro através da variancia dos retornos.

Sua teoria segue a premissa de que os investidores avaliam suas carteiras
apenas com base no valor esperado e ha variancia das taxas de retorno no espaco
de tempo considerado, sendo estas as unicas variaveis de decisdo para a selegéo
dos ativos. Se tivesse que escolher entre duas carteiras de mesmo risco, os
investidores sempre escolheriam a de maior retorno e, da mesma forma ocorreria,
quando fosse entre duas carteiras de mesmo retorno, sempre escolheriam a de
menor risco.

Volatilidade & um tema que esta ganhando cada vez mais importancia para 0s
envolvidos no mercado financeiro.

Uma caracteristica das séries financeiras é a presenca da volatilidade, porém,
ao contrario da rentabilidade, ndo se observa uma volatilidade sem recorrer a sua
estimacéao.

A maioria dos modelos de previsdo da volatilidade estatistica se apdia nas
variagdes passadas dos pregos dos ativos.

Se definirmos P, como o prego de um ativo no instante t, a variago de pregos
ho instante -1 e t é dada por AP,=P, — P;_, e o retorno liquido deste ativo, no

mesmo instante (MORETTIN, 2008, p.7):

P—P_, AP
Py Py

Rt:

Considerando p, = log P;, definimos o chamado log-reforno como (Morettin,
2008, p.7):
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AP
r. = log L= log(1+R) =p: — Pt
Py

O modelo classico pode ser definido como o desvio padréo condicional do
retorno de um ativo medido em taxas logaritmicas.

Como afirma Morettin:

Uma caracteristica marcante das séries financeiras é que elas s&o, em
geral, ndo serialmente comrelacionadas, mas dependentes. Deste modo,
modelos lineares como aqueles pertencentes a familia ARMA (auto-
regressivo e de média moveis), podem néo ser apropriados para descrever
tais séries. Modelos da familia ARCH (de “autoregressive conditional
heteroscedasticity”), ou modelos de volatilidade estocastica sao mais
adequados. Contudo, diversas séries apresentam alguma forma de auto-
correlaggo, de modo que modelos ARMA podem ser inicialmente aplicados
para remover esta correlagdo, antes de usar modelos heteroscedasticos.

(MORETTIN, 2008, p.1)

Se este for o caso, teremos:
@(B)ry = 6y + 8(B)a,

Sendo que a,~ARCH(m) e supondo que para o r; ou a série € naoc-
comrelacionada, ou entdo ela é o residuo de aplicagdo de um modelo ARMA a série
original.

Os modelos deste trabalho foram especificados e os parametros estimados
utilizando uma longa série de retornos continuos dos valores de fechamento dos
papéis da Petrobras — PETR4 e Vale do Rio Doce — VALE4, além dos indices
IBOVESPA e IBRX.

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, sendo o segundo uma revisao
bibliografica resumida dos modelos de volatilidades aplicados neste trabalho. O
terceiro capitulo apresenta os principais conceitos do VaR (Value at Risk). No quarto
consta a descrigdo dos dados dos modelos utilizados. O quinto capitulo compara a
performance e os resultados das simulagbes feitas dos modelos ¢ o sexto, as

conclusdes e aprendizados resultantes deste trabatho.
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2 MODELOS DE VOLATILIDADE

Os modelos utilizados nas simulages empiricas sdo: média mével simples,
EWMA, ARCH e GARCH.

2.1 Método de Média Mével Simples

Uma das alternativas mais antigas utilizadas para modelar a volatilidade & o
método da Média Movel Simples, que se baseia em uma “janela moével’ de extensao
fixa, “k”, agregando a cada dia a informag&o do dia anterior e desconsiderando a de
k + 1 dias atras.

Considerando os retornos observados r; nos Ultimos k dias, segue a equagao

do método de média mével simples que estima a volatilidade:

67 =

&=

Kk
2
S,
j=1

0 g . T 1 .
Como se demonstra abaixo, o estimador amostral mais comum utiliza .— pois

quando a variancia é calculada com “k” no denominador, a média de sua distribuicéo

amostral ndo sera igual a varidncia populacional, caracterizando um estimador

tendencioso.

1
k-1

A2 2

Jj=1
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Este método possui algumas desvantagens como deixar a escolha da “janela
mével” sem definicdo, a de ignorar a ordenagdo dindmica das observacoes e
distribuir 0 mesmo peso entre as informagdes mais recentes ¢ as mais antigas,

mesmo as mais recentes tendo provavelmente maior relevéncia.

2.2 Modelo EWMA (Exponentially Weighted Moving Average)

Enquanto no método de Médias Méveis sdo atribuidos os mesmos pesos para
todas as observagdes da série histéria, o EWMA determina pesos maiores para as
informagdes mais recentes, possibilitando detectar com maior rapidez variagées na
volatilidade.

O modelo EWMA (Exponentially Weighted Moving Avarage) foi sugerido pelo
banco JP Morgan no manual RiskMetrics de 1994,

O EWMA tem duas vantagens sobre o modelo de Média Mével que possui
pesos igualmente distribuidos ao longo da série. O primeiro é que a volatilidade
reage mais rapida a chogues no mercado e o segundo é que, apés um choque de
precos, a volatilidade declina exponencialmente, na medida em que o peso dessas
observagoes é reduzido com o tempo. (RiskMetrics, 1996, tradugéo nossa)

A equacgéo abaixo define o EWMA!

02 =202+ (1— A)rE,

Sendo:
of = a varidncia dos retornos no instante ¢

rZ., = o quadrado do retorno observado no instante {7

A = o fator de decaimento

Para:
0=A <1
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Pode-se definir que o EWMA é composto por um termo autoregressivo que

representa a dependéncia temporal da variancia dos retornos e um termo que traz a
contribuicdo do retorno mais recente.

Se houver um A=1 a fungdo EWMA é equivalente ao desvio-padrac
amostral dos retornos. Quanto maior o 4, menor € o peso dos dados mais recentes e
isso implica em um comportamento mais conservador e suave da série, um A menor
implica em um peso maior dos dados mais recentes e em um comportamento mais

agressivo e pequeno da série.
O documento técnico do RiskMetrics (1996) utiliza um fator de amortecimento

de 0,97 para as suas previsées mensais e 0,94, para as suas previsdes diarias.

Desta forma a equagéo ficaria:

G-tz S 0,940":2_1 + 0,061}2_1

Um critério para a escolha do A de 6timo decaimento seria identificar o valor
que minimize a varidncia dos erros de previsdo a um passo a frente, a chamada

fungdo RMST (root mean square error).

n
1
RMST = ;Z(rt+1 + 021y ()2
i=1

Sendo o erro da previséo dado por
— 42 2
Eea1)t = Vi1 — Ot

, que satisfaz E (&p4q;¢) = 0.
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Para determinar a volatilidade no dia t basta calcular o retornoem te a

volatilidade de t-1, de acordo com a férmula abaixo:

0fy = Ao+ (1= A)rf

No modelo EWMA a volatilidade estimada reage mais rapidamente aos
movimentos extremos dos mercados, uma vez que as observagdes mais recentes
recebem maior peso. Apds a ocorréncia desses movimentos, a volatilidade diminui
gradualmente a medida que os pesos atribuidos a esses movimentos decaem.
(RiskMetrics, 1996, tradugéo nossa)

Duas importantes restrigdes do modelo é que diferentes valores de A
produzem diferentes previsbes e que a soma dos termos da equagéo do EWMA e
igual a um, indicando dependéncia entre a reagéo da volatilidade aos eventos do

mercado e durabilidade desta reagao.
Para maiores detalhes consulte RiskMetrics (1996).

2.3 Modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Ao modelar séries histéricas do mercado financeiro encontramos periodos de
grande volatilidade, com erros elevados, e periodos de baixa volatilidade, com erros
pequenos, indicando um tipo particular de heterocedasticidade, onde a variancia do
erro da regressao depende da volatilidade dos erros no passado recente.

Robert Engle, em 1982, com o objetivo de estimar a variéncia da inflagao,
desenvoilveu os modelos auto-regressivos com heteroscedasticidade condicional,
conhecidos como ARCH.

O AR vem do fato de que esses modelos sdo autoregressivos de retornos
quadraticos. O condicional vem do fato de que nestes modelos a volatilidade do
préximo periodo é condicional a informagdo deste periodo. Hetericedasticidade

significa sem volatilidade constante (Reider, 2009, tradug&o nossa).
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Os modelos ARCH estimam a varidncia futura com base nas observagies
correntes. Ao invés de considerar pequenas ou grandes amostras de desvio padrao,
o modelo propde utilizar a média ponderada histérica dos erros quadraticos, um tipo
de varidncia ponderada. Estes pesos podem dar maior influéncia para as
informagdes recentes e menor influéncia para as antigas.

Segundo Engle, claramente o modelo ARCH é uma generalizagao simples da
variancia da amostra. O grande avango foi o de estimar os pesos a partir dos dados
historicos, apesar de a verdadeira volatilidade nunca ter sido observada. As
previsdes podem ser calculadas todos os dias ou a cada periodo. Examinando estas
previsdes com diferentes pesos, pode ser encontrado o conjunto de pesos que mais
se aproxima da variancia do préximo retomo. Este processo é baseado na Maxima
Verossimithanga, proporcionando uma abordagem sistematica para a estimacgéo do
peso ideal. (ENGLE, 2004, tradugéo nossa)

Uma vez que os pesos séo determinados, a dindmica deste modelo pode ser
usada para medir a volatilidade a qualquer tempo e prevé-la num futuro préximo ou

distante, como afirmam Gabe e Portugal:

“Os modelos de variancia condicional heteroscedastica, chamados tambem
de modelos de volatilidade, s&o reconhecidamente interessantes para
analisar o comportamento da volatilidade nas séries financeiras, pois
possuem propriedades que procuram explicar alguns dos fatos estilizados
de varidveis econdmicas e financeiras: a) a distribuigdo néo-condicional dos
retornos possui caudas grossas em relagdo & distribuigao Normal; b)
variancias que mudam a cada periodo de tempo; c) para alguns tipos de
retornos, a volatilidade reage de maneira diferenciada se os pregos estao
aumentando ou declinando. Geralmente, as subidas s&o lentas e as quedas
s30 abruptas — denotando uma volatitidade maior.” (Gabe; Portugal, p.11)

Em linhas gerais os modelos ARCH pressupoem que o choque & de um
retorno de ativo seja ndo-autocorrelacionado mas dependente, e que a dependéncia
de &, seja descrita por uma fungéo quadratica simples de seus valores.

Engle destaca varios beneficios de se formular um explicito modelo dindmico

de volatilidade:

1. Os parametros 6timos podem ser estimados pela Maxima

Verossimilhanga;
Il. Os testes de adequagdo e precisdo podem ser utilizados para

validar os procedimentos;
lil. Previses de um passo a frente ou diversos passos a frente

podem ser construidas utilizando estes parametros determinados;
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V. As distribuicSes incondicionais podem ser estabelecidas
matematicamente e sdo geralmente realistas;

V. Considerando as variaveis relevantes no modelo, pode-se testar
modelos econdmicos que v&o buscar determinar as causas da volatilidade;

VI. Incorporando varidveis endégenas adicionais e equagdes pode-
se igualmente testar modelos econdmicos e identificar as consequéncias da
volatilidade. (Engle, 2004, tradugédo nossa)

Um modelo ARCH(m) pode ser definido por:

Tt = A OeE

O'tz =ty + 0:11‘,52_1 + e+ am?‘tz_m

Onde & €& uma sequéncia de varidveis idependentes e identicamente

distribuidas, com média nula e varidncia unitaria, ¢, >0 e a, = 0.
Segue abaixo a equacéo para as previsdes futuras utilizando o modelio ARCH

(m):

6’}2 = + alrtz + -4+ amrtz_m+1

As previsdes g passos a frente com origem em t, sdo dadas por:
m
G =+ ) adlg -1
i=1

Segundo Morettin:

“Uma desvantagem do modelo é que trata retornos positivos e negativos de
forma similar, j4 que quadrados dos retornos entram na férmula da
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volatilidade. Na prética, sabe-se que a volatilidade reage de modo diferente
a retornos positivos e negativos. Também, devido ao fato de termos
retornos ao quadrado, alguns retornos grandes e isolados podem conduzir a
super previsdes.” (MORETTIN, 2008, p.124)

2.4 Modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity)

Mesmo o modelo ARCH sendo considerado simples, frequentemente se faz
hecessario muitos parametros para descrever a volatilidade de um retorno.

Bollerslev sugeriu uma generalizagéo dos modelos ARCH, o chamado modelo
GARCH. “...] o modelo GARCH pode ser usado para descrever a volatilidade com
menos pardmetros do que um modelo ARCH.” (MORETTIN, 2008, p.131)

Neste modelo a varidncia condicional depende do quadrado dos retornos
passados e do passado das proprias variancias condicionais.

O modelo GARCH leva em consideragéo trés importantes caracteristicas de
séries temporais proeminentemente financeiras: o excesso de curtose, descritas por
distribuicdo de probabilidade mais achatadas que uma Normal Padronizada, o
agrupamento da volatilidade (Cluster) e a alavancagem (BOLLERSLEV, 1986,
tradugéo nossa).

O agrupamento (clustering) da volatilidade & uma caracteristica exibida pelas
séries de retornos nas quais uma grande oscilagdo tende a seguir grandes
oscilagdes e pequenas oscilagdes tendem a seguir pequenas oscilagbes. Em ambos
os casos, as mudancas de um periodo para o seguinte sao tipicamente
imprevisiveis. Deste modo, uma perturbagao grande, positiva ou negativa, torna-se
parte do conjunto de informagdes usadas para construir a previséo da variéncia para
o préximo periodo perturbado (BOLLERSLEV, 1986, tradugao nossa).

Um modelo GARCH{m,n) pode ser definido por:

= 08
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m n
2 — 2 2
0 = g + Z AiTeg + Z Bjat_j
i=1 J

Onde &, s&o variaveis aleatdrias, idependentes e identicamente distribuidas,
com média zero e varidncia unitaria, a; >0 e a; 20,i=1,.,.m—1,5,20,j=
1,..,n=1,a, >0, 8,>0X (a;+ ) <1,q=max (mmn)

Segue abaixo a equagdo para as previsdes futuras utilizando o modelo

GARCH (m):
G2(1) = ap + ay1¥ + By0f
As previsdes g passos a frente com origem em t, s@o defin idas por:
62(g) =ap+ (e, + 862 (g—1), g>1

Como Morettin afirma:

“A identificagdo da ordem de um modelo GARCH a ser ajustado a uma série
real usualmente é dificil. Recomenda-se o uso de modelos de ordem baixa,
como (1,1), (1,2), (2,1) ou {2,2), e depois se escolha 0 modelo com base em
varios critérios, como AIC ou BIC, valores de assimetria e curtose, log-
verossimithanga e de alguma fung&o perda [...]" (MORETTIN, 2008, p.134)

O modelo GARCH tem as mesmas desvantagems do modelo ARCH de

responder de maneira igual a choques positivos e negativos.
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3 VALOR EM RISCO (VaR)

As empresas em geral estdo expostas aos riscos operacionais, estratégicos e
financeiros. Os riscos financeiros podem ser de varios tipos, como operacional, de
crédito, de liquidez, legal e de mercado. Este trabalho aborda somente os riscos
financeiros de mercado, que estdo atreladas as perdas potenciais associadas ao
comportamento do mercado.

O Value at Risk (VaR) pode ser definide como a perda potencial maxima, em
um dado intervalo de confianga, com uma probabilidade pré-determinada que a
posi¢do de um ativo ou porifélio pode provocar em um determinado horizonte de
tempo. (RISKMETRICS, 1996, tradugéo nossa)

Value-at-Risk € um nimero que representa a variagao potencial do valor
futuro de um portfélio. Como esta alteragdo ¢ definida depende do (1) horizonte
sobre o qual a mudanga da carteira de valor & medido e (2) o "grau de confianga"
escolhido pelo gestor de risco. (RISKMETRICS, 1996, tradugéo nossa)

De forma simplificada, o Var mede o quanto se pode perder com
probabilidade p, sobre um horizonte h fixado.

Define-se o VAR de uma posicdo comprada sobre o horizonte h com

probabilidade p, 0 < p < 1, por meio de:

P(h) = P(t+h) — P(t)

p = P(AP(h) < VaR) = F,(VaR)

Onde AP representa o ganho ou a perda da posigéo P, dada por AP; = Pyy; —
P; e F,() € a fungéo de distribui¢do acumulada de AP(h).
O VaR é dependente de h e p, ou seja, o valor em risco aumenta com p

diminuindo ou h aumentando.
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A definigdo mostra que o VaR é o p-quantil da distribui¢éo F, (), se fazendo
hecessario estimar este quantil utilizando, por exemplo, a distribuicdo empirica dos
retornos. (MORETTIN, 2008, p.159)

No caso de uma posi¢io vendida defini-se o VaR como:
p = P(AP(h) 2 VaR) =1 — F,(VaR)

Sendo AP(h) > 0ha perda, ou seja, o prego do ativo cresce e o VaR é

positivo para 0o p pequeno.
A quantia de uma unidade monetéria no calculo do VaR é obtida multiplicando

o valor da posigéo financeira, normalmente o valor do ativo marcado pelo mercado,

pelo VaR do log-retorno.
Neste trabalho se pressupde uma distribuicdo normal dos log-retornos, com

média zero e varidncia o?, ou seja;

1} Fe_q ~ N(O, 0'::2)

Para o estimador de volatilidade utilizando o modelo EWMA, observa-se que:

VaR(rt+1|Ft) = 0}_-2...1 ,i = 2, T ¢

af [k] = kaZ (1)

Com isso pode-se escrever que:

r[k]|F; ~ N(0, ko (1))
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A varidncia condicional dos log-retornos de k periodos & proporcional ao
horizonte k e o desvio padrio condicional de r[k] & dado por (ko .
sendo o441 = @(T).

Morettin (2008, p.161) exemplifica fixando a probabilidade p = 5% na equagao
p = P(AP(h) < VaR) = F,(VaR), adotando o VaR utilizado peio Riskmetrics de
—1,650,,1, que é o 0,05-quanti da normal com meédia zero e variancia a?.
“Normalmente o sinal negativo, que significa perda, é ignorado [...]", sendo o VaR de

k periodos a frente dado por:
VaR[k] = (Valor da posigéo) x (1,65} x Vi x 0444
QOu seja:
VaR[k] = VkVaR

Para um modelo GARCH (m,n), selecionando uma distribuicao normal

&~ N(0,1), tem-se:
TepalFe ~ N(F (1), 82(1))

Sendo #.(1) as previsées um passo a frente e &2 (1) a varidncia. Supondo um
p=0,05:

VaR = (1) — 1,656:(1)

O VaR é uma medida de risco que é facilmente entendida, sem se saber de
todas as estatisticas. E, no entanto, apenas um quantil da distribuicéo preditiva e,
portanto, tem informagdes limitadas sobre as probabilidades de perda. (ENGLE,

2004, tradugéo nossa)
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4 SIMULACAO DOS MODELOS

4.1 Descrigdo dos dados

Para a simulagdo numérica destes modelos foram selecionados os pregos de
fechamento dos papeis VALES, PETR4 e dos indices IBOV e IBX, do periodo de

01/01/2000 a 30/09/2010.

A escolha destes papeis e indices se deve a grande liquidez que possuem e a
grande janela de dados disponivel. Todos os dados foram extraidos do site da Bolsa
de Valores de Sao Paulo (BOVESPA), somando um total de 2.804 observagdes de

cada item.

4,2 Modelos

Neste trabalho se pressupfe uma distribuiggo normal dos log-retornos, com

média zero e varidncia .
Para os modelos de Média Mével foram aplicadas as defazagens de 7, 15 e

30 dias buscando maximizar o efeito de alisamento na previséo.
Na simulagdo do modelo EWMA foi considerado o fator de decaimento

apontado pelo documento técnico do RiskMetrics (1996) para as previsdes diarias,

A = 0,94, gerando a equacao:

62 = 09402, + 0,06r%

Para os modelos ARCH e GARCH optou-se por assumir a defasagem de um
periodo utilizando o ARCH(1) e o GARCH (1,1).
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Os parametros 6timos foram estimados pela Maxima Verossimilhanga, ou

seja, os valores que maximizam a fungéo log-verossimithanga.
Para os pardmetros do modelo GARCH(1,1) foi utilizada a fungdo SOLVER do

EXCEL e para 0 ARCH(1) a fungdo “arch”, dentro do médulo de “Time Series”, do

software estatistico STATA.
Segue abaixo os parametros estimados:

Tabela 1: Parametros do modelo ARCH(1)

Papéis/indices
VALES IBOV 1BX

ARCH(1)

a0 ]0.000454|0.000453|0.000302 | 0.000246

Parametros

al [0.121848|0.170294(0.158447(0.197176

Tabela 2: Parametros do modelo GARCH(1,1)

Papéis/indices
PETR4 | VALES 1BOV IBX
0.000013 | 0.000025 | 0.000009| 0.000007

0.070644|0.093269 | 0.068168|0.072217
0.201212(0.860677|0.904587 0.901266

GARCH(1,1)

Parametros

As restrigbes dos modelos foram atendidas pois as estimativas dos

parametros séo positivas e a soma menor que 1.
Para o célculo do VaR foi considerado um nivel de confianca de 95%.
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5 BACKTESTING

Foi utilizado o teste de viclagdes de limites de VaR para avaliar a eficiéncia
dos modelos através dos testes de realizagbes passadas.

Este teste considera o valor do papel ou indice marcado a mercado, contando
o numero de vezes que os valores excederam o intervalo de confianga estipulado
pelo VaR. Este nimero é dividido pelo tamanho da amostra, resultando na taxa ou
percentual de falhas de ocorréncia. Esse percentual é comparado ao nivel de
significancia.

As violagbes podem ser divididas em limite superior, quando o retorno
exceder o intervalo de confianga do lado direito da calda, e limite inferior, quando o
retorno for menor que o retorno critico determinado pelo VaR que foi o utilizado

neste trabalho.

5.1 PETR4

Neste item considera-se o retorno logaritmico do prego de fechamento da
acdo PETR4 da Petrobras, negociada na Bovespa, para comparar os modelos

selecionados.
O grafico 1 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples aplicando

uma defasagem de 7 dias.
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Grafico 1: PETR4 — VaR calculado pela Média Movel {7 dias)
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O gréfico 2 apresenta o VaR calculado pela Média Movel Simples aplicando

uma defasagem de 15 dias.

Grafico 2: PETR4 - VaR calculado pela Média Movel (15 dias)
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O grafico 3 apresenta o VaR calculado pela Média Moével Simples aplicando

uma defasagem de 30 dias.
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Grafico 3: PETR4 - VaR calculado pela Média Mével (30 dias)
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O gréafico 4 apresenta o VaR calculado pelo EWMA considerando o fator de

decaimento de 0,94.

Grafico 4: PETR4 - VaR calculado pelo EWMA
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O grafico 5 apresenta o VaR calculado pelo ARCH(1).
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Grafico 5: PETR4 - VaR calculado pelo ARCH(1)
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O grafico 6 apresenta o VaR calculado pelo GARCH(1,1).

Grafico 6;: PETR4 - VaR calculado pelo GARCH(1,1)
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Os resultados dos testes de violagdo dos limites do VaR demonstraram que,
utilizando o modelo de Média Movel Simples com defasagem de 7 dias, em 6,95%
das observagbes os retornos logaritmicos da agéo da Pefrobras excederam os
limites do Var. Considerando a defasagem de 15 dias este nGmero cai para 5,92% e

com 30 dias para 5,88%.
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Utilizando o modelo do Riskmetrics EWMA 549% das observagtes
excederam o limite do VaR.

Simulando com os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1) 4,46% e 4,85% das
observagdes superaram o limite do VaR respectivamente.

Com isso, observa-se que os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1) foram os
unicos que permaneceram dentro do nivel de significAncia de 5% utilizado no VaR e
foram os que tiveram menos violagfes entre os modelos simulados.

5.2 VALES

Neste item considera-se o retorno logaritmico do prego de fechamento da
acéo da Cia Vale do Rio Doce VALES para comparar 0os modelos selecionados.
O gréfico 7 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples aplicando

uma defasagem de 7 dias.

Grafico 7: VALES - VaR calculado pela Média Movel (7 dias)
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O grafico 8 apresenta o VaR calculado pela Média Movel Simples aplicando

uma defasagem de 15 dias.
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Grafico 8: VALES - VaR calculado pela Média Mével (15 dias)
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O Grafico 9 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples aplicando

uma defasagem de 30 dias.

Grafico 9: VALES - VaR calculado pela Média Movel (30 dias)
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O grafico 10 apresenta o VaR calculado pelo EWMA considerando o fator de

decaimento de 0,94.
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Grafico 10: VALES - VaR calculado pelo EWMA
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O grafico 11 apresenta o VaR calculado pelo ARCH(1).

Grafico 11: VALE — VaR calculado pelo ARCH(1)
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O Gréfico 12 apresenta o VaR calculado pelo GARCH(1,1).
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Grafico 12: VALES -~ VaR calcuiado pelo GARCH(1,1)
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Os resultados dos testes de violagdo dos limites do VaR demonstraram que,
utilizando o modelo de Média Mével Simples com defasagem de 7 dias, em 7,06%
das observacdes os retornos da agéo da Vale do Rio Doce excederam os limites do
Var. Considerando a defasagem de 15 dias este niimero cai para 5,88% e com 30
dias para 5,14%.

Utilizando o modelo do Riskmetrics EWMA 5,10% das observagbes
excederam o limite do VaR.

Simuiando com os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1) 4,92% e 4,39% das
observagdes superaram o limite do VaR.

Com isso, observa-se que apenas os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1)
permaneceram dentro do nivel de significancia de 5% utilizado no VaR e foram os
que fiveram menos violagbes entre os modelos simulados, seguido do EWMA do

RiskMetrics.

5.3 IBOVESPA

Neste item, para comparar os modelos selecionados, considera-se o retorno
logaritmico do fechamento do indice Ibovespa, que é formado pelas agbes que, em
conjunto, representam 80% no volume negociado na Bolsa de valores de Séo Paulo,

nos 12 meses anteriores a formagéo da carteira.
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O grafico 13 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples aplicando

uma defasagem de 7 dias.

Grafico 13: IBOVESPA - VaR calculado pela Média Movel! (7 dias)
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O grafico 14 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples aplicando

uma defasagem de 15 dias.

Grafico 14: IBOVESPA - VaR calculado pela Média Mével (15 dias)

0%

-B0

-154%
o4/01/2000 94/01/2002 94/01/2004 o4/01/ 2006 o4/01 /2008 o4/01/2010

——IBOV —=VaR (MA 15 dias)




34

O grafico 15 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples aplicando

uma defasagem de 30 dias.

Grafico 15: IBOVESPA - VaR calculado pela Média Mével (30 dias)
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O grafico 16 apresenta o VaR caiculado pelo EWMA considerando o fator de

decaimento de 0,94.

Grafico 16: IBOVESPA - VaR calculado pelo EWMA
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O grafico 17 apresenta o VaR calculado pelo ARCH(1).

Grafico 17: IBOVESPA - VaR calculado pelo ARCH(1)
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O gréfico 18 apresenta o VaR calculado pelo GARCH(1,1).

Grafico 18: IBOVESPA - VaR calcufado pelo GARCH(1,1)
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Os resultados dos testes de violagao dos limites do VaR demonstraram que,

utilizando o modelo de Média Mdovel Simples com defasagem de 7 dias, em 7,35%
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das observactes, os retornos do indice Ibovespa excederam os limites do Var.
Considerando a defasagem de 15 ou 30 dias este numero cai para 6,38% em
ambas.

Utilizando o modelo do Riskmetrics EWMA 5,80% das observagbes
excederam o limite do VaR.

Simulando com os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1) 535% e 5,56% das
observages superaram o limite do VaR.

Com isso, observa-se que nenhum modelo permaneceu dentro do nivel de
significancia de 5% utilizado no VaR, porém, o ARCH(1) foi o que sofreu menos

violagbes entre os modelos simulados, seguido do GARCH(1,1) e do EWMA.

5.4 1BX

O IBX (indice Brasil) € composto pelas 100 agées melhores classificadas
quanto ao seu indice de negociabilidade na Bovespa, sendo que essas agbes
devem ser negociadas em, pelo menos, 70% dos pregbes ocorridos nos doze meses
anteriores a4 formagéo da carteira do indice.

Neste item considera-se o retorno logaritmico do fechamento do indice IBX
para comparar 0s modelos selecionados.

O Grafico 19 apresenta o VaR calculado pela Média Mével Simples apiicando

uma defasagem de 7 dias.
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Grafico 19: IBX — VaR calculado pela Média Méve! (7 dias)
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O grafico 20 apresenta o VaR calculado pela Média Movel Simples aplicando

uma defasagem de 15 dias.

Grafico 20: IBX — VaR calculado pela Média Mével (15 dias)
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O gréafico 21 apresenta o VaR calculado pela Média Movel Simples aplicando

uma defasagem de 30 dias.
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Figura 21: IBX - VaR calculado pela Média Mével (30 dias)
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O grafico 22 apresenta o VaR calculado pelo EWMA considerando o fator de

decaimento de 0,94.

Grafico 22: IBX - VaR calculado pelo EWMA
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O grafico 23 apresenta o VaR calculado pelo ARCH(1). -
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Grafico 23: IBX — VaR calculado pelo ARCH(1)
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O grafico 24 apresenta o VaR calculado pelo GARCH(1,1).

Grafico 24: IBX - VaR calculado pelo GARCH(1,1)
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Os resultados dos testes de violag&o dos limites do VaR demonstraram que,
utilizando o modelo de Média Mével Simples e comparando as defasagens de 7, 15
e 30 dias, a de 15 foi a que menos excedeu os limites do Var, com 6,17%, seguido
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da de 30 dias com 6,21% e da de 7 com 7,20%. Utilizando o modelo do Riskmetrics

EWMA 5,63% das observacgdes excederam o limite.

Simutando com os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1) 4,81%% e 5,17% das
observagées superaram o limite do VaR.

Com isso, observa-se que apenas 0 modelo ARCH(1) permaneceu dentro do
nivel de significdncia de 5% utilizado no VaR, e foi 0 que sofreu 0 menor nimero de

violagdes entre os modelos simulados, seguido do GARCH(1,1) e do EWMA.

5.5 Resultados Finais

Neste item é avaliada a eficiéncia dos modelos comparando os resultados
finais das simulagtes dos modelos com base no teste de violagdes de limites de
VaR.

A tabela 2 apresenta um resumo do backtest dos modelos aplicados a série
histérica dos papéis e indices escolhidos. Os percentuais apresentados representam
0 numero de vezes que 0s valores excederam o intervalo de confianga estipulado
pelo VaR, dividido pelo tamanho da amostra, resultando na taxa ou percentual de

falhas de ocorréncia.

Tabela 3: Percentual de Falhas - Comparativo entre
os modelos

PETRA | VALES IBOV 1BX

Média Mével(7) | 6.95% 7.06% 7.35% 7.20%
Média Mével(15)| 5.92% 5.88% 6.38% 6.17%
Média Movel{30)] 5.88% 5.14% 6.38% 6.21%

EWMA 5.49% 5.10% 5.89% 5.63%
ARCH(1} 4.46% 4.92% 5.35% 4.81%
GARCH(1,1) 4.85% 4.39% 5.56% 5.17%
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Observa-se que o modelo ARCH(1) foi o que apresentou o melhor
desempenho, com o menor percentual de falhas para PETR4, IBOVESPA e IBX,
além de ficar em 75% das simulagdes dentro do nivel de 5% de significancia do
VaR.

Com o segundo melhor desempenho, ¢ modelo GARCH(1,1) teve o menor
percentual de falhas para a VALES, e ficou em duas oportunidades dentro dos 5%
do VaR.

0O modelo EWMA demonstrou um bom desempenho, porém, superou o limite
significdncia do VaR em todas as oportunidades.

Os modelos com pior performance foram os de Média Mdvel Simples, sendo
que quanto menor o periodo de defasagem aplicado, maior o nimero de vezes que

excedeu o limite do VaR.
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6 CONCLUSAO

Para a avaliagdo empirica deste trabalho foram selecionadas as séries
historicas, no periodo compreendido entre 01/01/2000 a 30/09/2010, levando em
consideragéo os pregos de fechamento das agdes PETR4, da Petrobras, VALES5, da
Vale do Rio doce, e dos indices, da Boisa de Valores de Szo Paulo, IBOVESPA e
IBX, totalizando 2.804 observagées de cada item.

Com estes dados foram simulados os modelos de Média Mével simples,
aplicando defasagem de 7, 15 e 30 dias, de suavizagdo exponencial do Riskmetrics
- EWMA e os da familia. ARCH — ARCH(1) e GARCH(1,1), para estimar a
volatilidade .

Apos a estimacéo da volatilidade foi aplicado o célculo do VaR, que depende
da volatilidade, do horizonte de tempo e do intervalo de confianga para os retornos
continuos calculados através das diferengas logaritmicas dos pregos dos ativos
(Galdi e Pereira, 2007).

Além disso, foi aplicado o backtest de violagdo dos limites para um VaR
considerando 5% de nivel de significAncia, calculado um passo a frente, para
comparar a eficiéncia dos modelos selecionados, aplicada aos indices e papéis
escolhidos.

Os resultados dos testes demonstraram que dentre os modelos selecionados,
o ARCH(1) foi o que mais vezes ficou dentro do nivel de significancia de 5%.

Foi confirmado que ao utilizar o modelo de Média Mével Simples quanto maior
o periodo de defasagem considerado, menor é o nimero de violacdes do VaR.

Foi verificado também que o VaR calculado pelo modelo ARCH(1) foi o que
sofreu 0 menor nimero de violagbes, seguido do GARCH(1,1) ¢ do EWMA. O
modelo de Médias Méveis foi o que teve a menor aderéncia e o que sofreu o maior
ntmero de violagbes, ficando com o maior percentual de falhas.

Pelos resultados das simulagbes, o modelo ARCH(1) foi considerado o
modelo com o melhor desempenho dentre os analisados, porém, se for analisado
pela facilidade na implementago do modelo, e proximidade dos resultados com o
ARCH(1) e GARCH(1,1), sugere-se a utilizagdo do EWMA, da Riskmetrics(1996).
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Com base neste trabalho recomenda-se um estudo mais aprofundado das
propriedades dos modelos aqui apresentados, a aplicacéo de outros modelos da
familia GARCH (EGARCH, TARCH, etc) que possam modelar melhor as

caracteristicas destas séries e a utilizacdo do modelo ARCH e GARCH para “p” e “q
diferentes de 1, embora usualmente para modelos de previsdo nédo sejam utilizados

valores de “p” e “q” maiores que 2.
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