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Modelos da familia Generalized Autoregressive Conditional Herocedasticity-GARCH tém sido
sugeridos como alternativa eficiente para a estimagio da volatilidade do retorno de ativos financeiros.
Entretanto, essa familia assume que choques positivos e negativos no retorno dos ativos, com a mesma
magnitude, exercem impacto idéntico sobre a volatilidade, enquanto a observagio empirica acusa que
choques negativos apresentam impacto maior que o0s positivos, fato usualmente referido na literatura

como efeito assimetria. Neste artigo, modelos que capturam esse efeito sio apresentados e
empregados, juntamente com modelos da familia GARCH, na estimagdo da volatilidade do retorno de
agbes brasileiras. Testes de especificagio e simulagoes com séries histéricas sdo realizados a fim de
avaliar comparativamente esses modelos, permitindo assim inferir se o efeito assimetria é relevante no
caso dos ativos brasileiros e, em caso afirmativo, avaliar se esse efeito ¢ forte o suficiente para justificar
0 emprego de modelos que o capturam no cdlculo do VAR (value-at-risk).

1. INTRODUCAO

Em artigo recente nesta revista [veja bibliografia ao final deste artigo], os autores
sugerem, apropriadamente, o emprego de modelos da familia GARCH como alternativa
mais eficiente na estimagéo da volatilidade condicional do retorno de ativos financeiros. E
inquestiondvel que esses modelos sejam superiores aos métodos de estimagdo encontrados
na maioria dos pacotes de gerenciamento de risco, até porque os dltimos, em geral, resultam
de restri¢des paramétricas impostas sobre a familia GARCH. Exemplo disso é o método do
decaimento exponencial, empregado pelo popularizado RiskMetrics para a estimagio de
volatilidades, que nada mais é que o modelo IGARCH sem constante. Entretanto, a familia
GARCH sofre o sério inconveniente de nio ser flexivel o suficiente para capturar
importantes propriedades encontradas nas séries de dados financeiros, como o impacto
diferenciado de choques positivos e negativos, de mesma magnitude, no retorno corrente
dos ativos sobre a volatilidade de retornos futuros, fato estilizado conhecido na literatura
como efeito assimetria. E por isso que se faz necesséria a reestimagéo da volatilidade do
retorno dos ativos a partir de modelos parametricamente menos restritivos, capazes de
ajustar-se mais adequadamente a base de dados existente. Dois desses modelos sio
analisados neste trabalho: GJR, que resulta de uma generalizagdo direta do GARCH (1,1); e
GARCH exponencial (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Herocedasticity-
EGARCH). Esses modelos serdo estimados e seus resultados comparados com os da familia
GARCH. Espera-se que as parametrizagdes alternativas para a volatilidade condicional, que
permitem capturar o efeito assimetria, fornecam estimativas mais acuradas para essa
varidvel, embora qualquer ganho nesse sentido precise ser comparado a uma provavel
perda em termos de maior esforgo e complexidade computacionais.
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2. MODELO TEGRICO
Denote-se por r,,, a taxa de variagdo do prego de um ativo qualquer no dia t+1, ou seja:

r =(P -P)<P (1)
t+1 t+1 t !

onde:
P, ,e P, = precos de fechamento do ativo em t+1 e ¢, respectivamente.

Ignorando o pagamento de dividendos, a variavel r, € o retorno didrio do ativo em #+1.
Assuma que r, , possui uma distribuigao de probabilidade condicionada a toda a informagio
disponivel até o dia t, inclusive, cujas média e variancia, denotadas por heo 2,
respectivamente, podem eventualmente depender desse conjunto de informagéo, ou seja:
r t~DIST(u,c? (2)
t+1
onde:
ut = Et(rt+1);
c2=VAR(r );
DIST () = tcilistribuigéo de probabilidade qualquer, ndo necessariamente normal.

Ahipétese, freqiientemente assumida, de que a distribuigdo condicional do retorno é
normal, embora atrativa para fins de estimagdo da volatilidade, revela-se irreal, uma vez
confrontada com a evidéncia empirica de que o excesso de achatamento e a assimetria ®
presentes na distribuigio incondicional do retorno dos ativos financeiros sdo, em geral,
novamente encontrados em sua distribuigdo condicional.

O modelo se completa com a parametrizagdo da esperanca e da variancia condicionais do
retornor em (2) como fungdo da informagéo disponivel em ¢, a qual, atendo-se apenas ao
modelo ataui examinado, consiste de todas as varidveis conhecidas até esse dia, inclusive: o
retorno corrente rt, a série de retornos passados (rl, r,.., r_l) e a série de volatilidades dos
retornos corrente e passados (0'02, 612, vees GHZ). Quanto a esperanga condicional, o modelo
RiskMetrics simplesmente sugere que essa € identicamente nula, ndo dependendo, portanto,
da informagéo em ¢, 0 que, pela lei das expectativas iteradas®, implica que a esperanca
incondicional também é nula, fato que néo é corroborado pelas séries histéricas de retorno
de muitos ativos financeiros, inclusive de a¢Ges brasileiras. Uma alternativa simples, que
permite uma hip6tese menos irreal, embora continue assumindo uma esperanga condicional
independente da informagéo em ¢, consiste em assumir que:

wW=E(r )=c 3

@ Sem muito rigor, pode-se dizer que uma distribui¢do de probabilidade apresenta excesso de achatamento quando observagdes distantes
da média sdo mais freqiientes do que no caso da distribui¢éo normal. Uma distribuigdo apresenta assimetria positiva (negativa) quando
observagdes a direita (esquerda) de sua média sdo mais freqgiientes. Assimetria é inexistente no caso da distribui¢io normal.

@ Para um varidvel aleatéria qualquer X, a lei das expectativas iteradas estabelece que: E[X] = E[E (X)]
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para todo t, onde ¢ é uma constante nao necessariamente nula. Dado seu maior realismo,
esta serd a hipétese adotada neste trabalho.

Resta, enfim, selecionar um modelo paramétrico adequado a variancia condicional do
retorno dos ativos. De forma geral, todos os modelos analisados neste trabalho enquadram-
se na forma:

c*=fle ,c 2,0) (4)

ou seja, a variancia condicional do retorno em ¢+1, dada por ctz, é uma fungdo dos seguintes
termos:

1) a variancia condicional do retorno em ¢, dada por S 2,

2) o choque no retorno em ¢, denotado por ee definido comoe =r-u ® para todo ¢;

t t t-1
3) o vetor de parametros 6.

Encontra-se abaixo uma sucinta descri¢do dos modelos analisados, bem como de suas
principais propriedades.

PARAMETRIZACOES ALTERNATIVAS DA VARIANCIA CONDICIONAL
1. GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HEROCEDASTICITY-GARCH (p, 9)

6 =A+Be*+Be *+..4+Be %Co *+Co *+..+Co % (5)
11 2 -1 p t-p+l 1 1 2 -2 q t-q

6=A4,B ,B,..,B,C ,C, ,C)
2

Ao contrério dos modelos da classe ARCH, os da classe GARCH permitem capturar
movimentos persistentes na volatilidade dos ativos, provocados por choques no retorno,
sem ter de estimar um grande niimero de pardmetros®. Dado o limitado tamanho das
séries de retorno dos ativos, essa propriedade revela-se crucial para garantir que os
parametros sejam estimados de forma razoavelmente precisa. Condigéo suficiente para
que a varidncia condicional seja sempre positiva é que A seja positivo e que os outros

® Como o= EH(rt), s.é propriamente interpretado como a parte do retorno r néo antecipado em t-1.

® O modelo ARCH (p) assume a forma:

02—A+Be +B € z+ .+Beg ?
P p+l
Ao contrério do modelo GARCH em que choques no retorno se propagam indefinidamente no futuro, no modelo ARCH(p) choques no

retorno defasados em mais de p periodos nao tem qualquer impacto sobre a volatilidade condicional do retorno presente. O modelo
GARCH pode, entido, ser visto como um ARCH(s0).
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parametros sejam nao negativos. O modelo GARCH mais usado na literatura é o
GARCH (1,1), o qual assume a forma:
c2=A+Ae*+Ac ? (6)
0 1t 2 t-1

que pode ser reescrita como:
02=A +A (e"-—c 2)+(A +A )o 2 (7)

Segue-se de (2) e da definigao de € que a expressdo (€ 2—6 2) tem distribuigdo
13
condicional (a informagdo em t-1) com média zero. Esse resultado, por sua vez, implica

que a esperanga condicional de 62 é dada por:
t

E (6)=A+(A+A)c 2 8)
t-1 0 2 1

Logo, com base em (7) e (8), o termo do meio em (7) pode ser interpretado como um
choque em S ? — com relagdo a esperanga dessa variavel condicionada a informagio em
t-1, expressa ‘em (8) — provocado por um choque em r. O coeficiente A mede a extenséo
em que um choque no retorno hoje afeta a volatilidade do retorno do dia seguinte,
enquanto a soma A +A mede a taxa cujo impacto de um choque no retorno hoje se
propaga ao longo do tempo sobre a volatilidade de retornos futuros. Um alto valor para
essa soma significa que choques no retorno tém impacto fortemente persistente sobre a
volatilidade, ou seja, um choque no retorno hoje devera afetar significativamente a
volatilidade em um ponto razoavelmente distante do futuro. Essa propriedade é melhor
ilustrada quando a esperanga da volatilidade em um dia futuro, condicionada a
informagéo disponivel em ¢, é derivada a partir de (7) e (8), obtendo-se parai(i=1,2, 3,
...) dias a frente a expressao:

E(c )=(A+A) (c*>B)+B (9)
t+ 2
onde a constante B, dada por:
B=A+(1-A-A, (10)
0 1 2

€ a esperanca incondicional de c 2 no caso particular em que A +A <1. Quando essa
desigualdade é satisfeita, segue—se de (9) que a esperanca da volatilidade no dia t + i
condicionada a informag&o disponivel em t, converge para sua esperanga incondicional,
auma taxa A +A , a medida que esse dia se situa mais distante no futuro, ou seja,
quando i aumenta.

Duas restri¢des ao modelo GARCH (1,1) sdo de especial importancia para este
trabalho, uma vez que estdo associadas ao método de estimacio de volatilidade usado no

modelo RiskMetrics.
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1.A. IGARCH com constante
62=A+Ae*+(1-A)o %306=(A ,A)
0 11 $-1 0

Aqui, os coeficientes A e A em (6) somam 1 e a constante A pode assumir valor diferente
1 2 0
de zero. Para efeito de previsdo da volatilidade de retornos futuros, isso implica que:

E(c ?))=0%iK
t+1

onde K é uma constanteei=1, 2, 3,

1.B. IGARCH sem constante (RiskMetrics)
c2=Ae?+(l1-A)oc 2;,0=A
t 11¢ 1 t-1 1

Nesse modelo, além dos coeficientes A e A em (6) somarem 1, a constante A é nula.
2 0,
Esse modelo é equivalente ao método do decaimento exponencial empregado pelo
RiskMetrics na estimagdo da volatilidade.

2. GJR®

62=A+Ae*+Ae*l(e<0)+Ac %40=(A,A,A,A)
0 1t 2t t 3 1 0 1 2 a

t

Ao contrério dos anteriores, esse modelo permite que choques no retorno com sinais
opostos apresentem impacto diferenciado — em termos de magnitude (valor absoluto) e
diregdo (positiva ou negativa) — sobre a volatilidade. Quando presente e relevante, essa
assimetria é refletida no modelo GJR por um coeficiente A2 significativamente diferente
de zero. Essa propriedade do modelo o permite capturar importante fato estilizado,
documentado na literatura como leverage effect, ou efeito assimetria, segundo o qual a
magnitude (valor absoluto) do impacto de um choque negativo no retorno do dia ¢t sobre
a variancia do retorno do dia t+1 é maior que a de um choque positivo com a mesma
magnitude, resultando, assim, num coeficiente A significativamente positivo. Como no
modelo GARCH (1,1), persisténcia continua sendo capturada pelo coeficiente da
volatilidade do periodo anterior. E importante observar que quando A2 é nulo, o modelo
GJR se transforma num GARCH (1,1). Assim, esse tiltimo nada mais é que um caso
particular do modelo GJR e, portanto, nada se perde, em termos de estimagéo, com o uso
do modelo GJR no lugar do GARCH. Novamente, restri¢des sobre o vetor de

® O nome do modelo deve-se ao fato de ter sido inicialmente proposto em Lawrence R. Glosten, Ravi Jagannathan e David Rankle,
“Relationship between the Expected Value and the Volatility of the Nominal Excess Return on Stocks”, Journal of Finance, 48 (1993),
1779-1881. Também é conhecido na literatura como Threshold Model.
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3.

parametros 6 sdo necessarios para assegurar o sinal positivo da variéncia condicional:
A>0;A ,A20;,A+A=0.
0 3

3. ExroNENTIAL GENERALIZED AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HEROCEDASTICITY-EGARCH

log o = A +A (I(e+0 )1-(2/m)")-A (60 _1+A logo (15)
1 t 1 -
A=(A.A.A_A)
0 1 2 3

Como no modelo anterior, efeito assimetria e persisténcia sdo novamente capturados
pelos parametros denotados por A2 e A3, respectivamente. Uma vantagem desse modelo
diante do anterior é que o uso da fungao logaritmica assegura a positividade da
volatilidade, sem a necessidade de qualquer restrigdo sobre o vetor de pardmetros 6. Ao
contrario do que ocorre com o GJR, o GARCH (1,1) ndo pode mais ser derivado como um
caso particular do EGARCH por meio de restrigdes sobre os parametros desse modelo.
Dessa forma, mesmo quando o efeito assimetria € significativo, ndo é possivel concluir,
com base apenas nesse resultado, que 0o EGARCH seja mais eficiente na estimagéo da
volatilidade, uma vez que sua forma paramétrica pode prover um ajustamento aos dados
inferior ao da familia GARCH. Mais detalhes sobre esse modelo sdo encontrados em
Nelson (1991).

EstTmMAcAo
O modelo é estimado pelo método de maxima verossimilhanga, assumindo-se que a

distribuigdo condicional do retorno seja normal. Como foi argumentado acima, embora tal
hipétese seja irrealista, Weiss (1984,1986) demonstra que, se a média e a varidncia

condicionais sdo corretamente especificadas no modelo, esse método prové estimadores

consistentes e assintoticamente normalmente distribuidos, embora ndo assintoticamente

eficientes, para o vetor de pardmetros 6 em (4). Costuma-se chama-los, na literatura, de

estimadores de quasi-maxima verossimilhanga, uma vez que nio sao derivados a partir da
maximizagao da verdadeira fung¢do de verossimilhanga. Assim sendo, em grandes amostras,
a estimacgao consistente da volatilidade do retorno néo requer a correta especificagio da
verdadeira distribuicio condicional do retorno, mas apenas de seus dois primeiros
momentos. Logo, analistas de risco devem concentrar seus esfor¢os na sele¢do de um

modelo paramétrico satisfatério para a média e a varidncia condicionais. Além disso, a

normalidade da distribuigdo condicional do retorno é bastante conveniente para fins de

estimagao, pois muitos programas estatisticos, como RATS e TSP, possuem rotinas prontas
para a maximizagio da fungdo de verossimilhanga derivada a partir dessa hipétese. Mais
detalhes sobre o procedimento de estimagdo podem ser encontrados em Hamilton (1994).
Uma vez estimados os parametros do modelo, a série estimada de volatilidade
condicional para o periodo amostral é obtida recursivamente, por meio da expressao:

Resenha 116 - 6



o2 =f(€,612,9 ,t=1,2,3,...,T (16)
: te t-1e amv

onde®:
o}, = a estimativa da volatilidade em #+1;
ete = a estimativa do choque no retorno em ¢, definido como ete = rt—ce, onde ceé a estimativa
da média condicional c em (3);

qu = a estimativa de gquasi-méaxima verossimilhanca do vetor de parametros 0.
4. BASE DE DADOS

O modelo deste trabalho é estimado com base nas séries histéricas de retorno diario de
seis agOes negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo-Bovespa: Eletrobras ON (ELE3),
Eletrobras PN (ELE6), Petrobras PN (PET4), Telebras ON (TEL3), Telebras PN (TEL4), Vale
do Rio Doce PN (VALA4). Essas séries sdo obtidas a partir do pre¢o de fechamento desses
ativos, como definido em (1). Todas as séries de retorno consistem de 704 observacdes,

abrangendo todos os dias titeis no periodo de 4.1.94 a 8.11.96.

5. RESULTADOS

Como apresentado na segéo 1, o modelo tedrico deste trabalho é descrito pelas hipéteses
(1), (2), (3), (4), e por uma das cinco parametrizagdes sugeridas acima para a variancia
condicional. Logo, existem ao todo cinco modelos tedricos alternativos, cada um dos quais
sera ajustado a série de retorno de seis agGes (blue chips) negociadas na Bovespa. Isso
significa, basicamente, encontrar estimativas de quasi-maxima verossimilhanga para o vetor
de parametros 8“) em (4) para cada agdo em cada um dos cinco modelos alternativos. Essas
estimativas sdo apresentadas nas tabelas (1)—(5), acompanhadas das respectivas estatisticas ¢
e valores p ®.

Tabela 1

Modelo IGARCH sem constante - Bolsa de Valores de Siao Paulo
Periodo amostral: 4.1.94 a 8.11.96

ELE3 ELE6 PET4 TEL3 TEL4 VAL4
Al 0,0840865 0,0776597 0,0717012 0,0739822 0,1004550 0,0739706
t 8,5274863 10,3444639 6,9814107 8,2892456 11,1342634 7,8422601
P 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000
TR 0,1066856 0,1066856 0,1009957 0,1024182 0,0967283 0,1024182
TRP 0,0568990 0,0512091 0,0483642 0,0440967 0,0526316 0,0497866

® U'm valor adequado precisa ser arbitrado para oo’ ,a fim de que 6 2 possa ser obtido.
le
@ O parametro c em (3) é estimado juntamente com 8 por quasi-méxima verossimilhanga.

® Este é definido como a probabilidade que a estatistica de teste excederd seu valor realizado (computado como fungio dos dados) se a
hipétese nula é verdadeira. Em outras palavras, é o nivel marginal de significancia do teste, ou seja, 0 menor nivel de significincia sob o
qual a hip6tese nula ser4 rejeitada, dada o valor assumido pela estatistica de teste. Desta forma, arbitrado um nivel de significincia a
qualquer, como por exemplo 0,01 (1%) ou 0,05 (5%), a hip6tese nula seré rejeitada a este nivel se p < a.
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Tabela 5

Modelo EGARCH - Bolsa de Valores de Sao Paulo
Periodo amostral: 4.1.94 a 8.11.96

ELE3 ELE6 PET4 TEL3 TEL4 VAL4
A0 -0,0572039 -0,0565961 -0,0569961 -0,1026859 -0,1262203 -0,0594617
t 1,6309345 1,8368896 1,5802182 1,9984671 1,9746908 1,1957856
P 0,1029041 0,0662262 0,1140569 0,0456660 0,0483033 0,2317802
Al 0,1874937 0,1737278 0,1874632 0,2088932 0,2540365 0,1873901
t 6,1677348 5,9735651 5,6026208 5,1238151 5,7236900 5,3498195
P 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000003 0,0000000 0,0000001
A2 0,0286753 0,0287954 -0,0036095 0,0438945 0,0503297 0,0180706
t 2,112139%4 2,0770437 0,2404063 2,4885507 3,5053805 1,1865204
P 0,0346745 0,0377975 0,8100153 0,0128265 0,0004560 0,2354168
A3 0,9916730 0,9917229 0,9917124 0,9850851 0,9817477 0,9916624
t 187,0567232 210,8914314 184,1329236 131,0557053 106,0388918  137,8541312
P 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000
TR 0,0924609 0,0938834 0,0953058 0,0967283 0,0839260 0,0953058
TRP 0,0440967 0,0398293 0,0426743 0,0426743 0,0440967 0,0440967

Alguns importantes resultados qualitativos ficam logo evidentes a partir de uma anilise
das tabelas. Em primeiro lugar, com excec¢do de PET4, no caso das outras a¢des, o coeficiente
que captura assimetria nos modelos GJR e EGARCH, denotado por A,, é positivo e em geral
significativamente diferente de zero ao nivel de 5%. Em relacdo a ELE6 e TEL4, esse
coeficiente € significativo mesmo em niveis abaixo de 1%. Esse resultado significa que o
impacto de um choque negativo no retorno do dia ¢ sobre a varidncia do retorno do dia t+1 é
mais forte que o de um choque positivo com o mesmo valor absoluto, fato comumente
ressaltado em estudos empiricos com séries de retornos de agdes de outros paises. Quanto a
agdo da Petrobras (PET4), o efeito assimetria nio é significativo. A hip6tese de que o
coeficiente A é zero ndo pode ser rejeitada nem ao nivel de 10% tanto no GJR como no
EGARCH. £ interessante notar que a¢bes de uma mesma empresa apresentam resultado
igual quanto a existéncia ou ndo de assimetria, confirmando assim sua robusteza.

Em segundo lugar, no caso das agdes para as quais o efeito assimetria é significativo, é
natural que este seja quantitativamente muito mais evidente e expressivo para choques de
elevada magnitude. Choques de magnitude muito pequena com sinais diferentes ndo
deverdo ter impacto consideravelmente distinto sobre a volatilidade, 0 mesmo ja ndo
acontecendo no caso de choques de grande magnitude, quando, entdo, modelos que
permitem capturar assimetria, como o GJR e o EGARCH, proverao estimativas de
volatilidade muito mais acuradas que os modelos sem essa propriedade, como 0 GARCH
(1,1) e 0o IGARCH. Esse resultado fica bem ilustrado nas figuras (1) e (2), as quais sdo
explicadas a seguir. Em ambas as figuras, a linha continua em preto é o grafico da série de
retorno didrio da agdo TEL 4 no periodo entre 3.7.95 e 8.11.96. Para compreender os outros
graficos nas duas figuras, suponha-se inicialmente que a distribuigdo condicional do retorno
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Figural

Reterno de TEL4 e Intervalo de Conffanga (80%) para o Retorno de TELS
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di4rio de TEL 4 seja normalmente distribuida, com média igual a estimativa do parametro ¢
em (3)®, denotada por ¢ , e desvio padréo estimado com base em um dos cinco modelos

- € —~ .
paramétricos apresentados na sego 1 do trabalho, ou seja:

t-N(c ,o2 (17)

onde o subscrito e significa que se trata de parametro estimado. Assumindo-se (17), os
limites superior e inferior de um intervalo de confianga de 90% para r o denotados, nessa
ordem, por I° e I', sdo dados, respectivamente, por ¢ +1,650 ec-1,650 .
Conseq\'ienteﬁlentte, a probabilidadeder -o retorno de TEtIeA no dia i‘e+1 — ocorrer entre
esses dois limites é 90%. Nas figuras (1) et+(2), as linhas continuas acima e abaixo do eixo
horizontal sdo, respectivamente, as séries de Ist e II: para o periodo compreendido entre
3.7.95 e 8.11.96, em que o é o desvio padrdo de r estimado através do IGARCH sem
constante (RiskMetrics). Por sua vez, as linhas tracejadas acima e abaixo do eixo horizontal
sdo, respectivamente, as séries de I e I' para o periodo compreendido entre 3.7.95 e 8.11.96,
em que ¢ é o desvio padrdo de r estimado através do GJR no gréafico da figura (1) e
através do EGARCH no grafico da figura (2). Conseqiientemente, a figura (1) permite
comparar duas séries de intervalos de confianga de 90% para o retorno diario de TEL 4,
estimados para o periodo amostral estabelecido acima: uma em que a volatilidade é
parametrizada conforme o modelo RiskMetrics e a outra conforme o modelo alternativo
GJR. O mesmo exercicio é efetuado na figura (2), com a tnica diferenca de que o modelo
alternativo é o EGARCH. Em cada uma das figuras fica evidente um dos resultados que se
pretende demonstrar neste trabalho: as duas séries de intervalos de confianga — uma estimada
com base no RiskMetrics e outra com base num modelo alternativo para a volatilidade —
tendem a se afastar nos periodos marcados por choques no retorno de elevada magnitude,
acontecendo exatamente o inverso nos periodos marcados por choques de pequena magnitude.

Em terceiro lugar, os coeficientes que capturam o grau de persisténcia, ao longo do
tempo, de um choque no retorno sobre a volatilidade, dados por (1—A1) no IGARCH (com e
sem constante), A no GARCH e A no GJR e no EGARCH s&o positivos e significativos
mesmo em niveis bem abaixo de 1%. Esse resultado vale para todas as agOes em todas as
parametrizagdes da variancia condicional. Dessa forma, a hipétese de auséncia de
persisténcia no impacto de choques no retorno sobre a volatilidade pode ser fortemente
rejeitada, no caso das principais a¢des negociadas na Bovespa. Além de estatisticamente
significativos, os coeficientes de persisténcia séo elevados (acima de 80% em qualquer caso),
sugerindo que choques no retorno tendem a se propagar com forga no futuro®.

@ Ver nota de rodapé 7.

(9 Nota-se ainda que, em todos 0s casos, o coeficiente de persisténcia no modelo EGARCH ¢ maior que o do modelo GJR. Esse resultado
parece decorrer meramente da forma funcional n&o linear assumida pelo EGARCH, ao contrério dos demais modelos.
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Em quarto lugar, testes sdo realizados para averiguar o desempenho relativo dos
modelos sob a hipétese de normalidade da distribui¢do condicional do retorno. Com esse
fim, as duas ultimas linhas em cada uma das cinco tabelas do trabalho apresentam as
estatisticas TR (taxa de rejeigdo) e TRP (taxa de rejei¢do positiva), calculadas a partir da
amostra de retornos diarios para todos os dias titeis compreendidos entre 4.1.94 e 8.11.96, as
quais servem de base para um teste de stress para o respectivo modelo de volatilidade
analisado na tabela. Esse teste permite dizer, para cada agdo, qual o modelo mais
apropriado para a varidncia de seu retorno didrio, se este é normalmente distribuido como
em (17). A estatistica TR é a proporgédo de dias tteis no periodo amostral considerado em
que rm (a observacdo do retorno no dia 1til t+1) situa-se fora do intervalo [Ist ,IF] (o
intervalo de confianga de 90% relativo ar , o qual é derivado a partir de (17) e cujos limites
superior e inferior sdo definidos acima nesta se¢do). A estatistica TRP é a proporgao de dias
uteis no periodo amostral considerado, em que r é maior que I° e, portanto, estd fora do
intervalo [F° , I']. Quando se assume que a hipéte+se de normalidade em (17) é verdadeira,
um modelo ‘alternativo para a volatilidade é considerado mais apropriado o mais préximo
os valores de TR e TRP estdo préximos de 10% e 5%, respectivamente. O resultado referente
a TRP segue, obviamente, da propriedade de assimetria da distribui¢do normal.

O teste acima baseia-se, portanto, numa simulacao histérica em que uma série de
retornos diarios observados no passado é usada na estimagéo da série de volatilidades e de
intervalos de confianca desses mesmos retornos, possibilitando assim avaliar
comparativamente o grau de ajustamento aos dados entre modelos paramétricos
alternativos para a volatilidade. Como se infere pelos resultados da tabela, o modelo
IGARCH sem constante (RiskMetrics) seria a melhor alternativa de parametrizagio da
volatilidade se a hipétese de normalidade condicional do retorno fosse verdadeira: no caso de todas
as agdes, os valores de TR e TRP para esse modelo sdo, em geral, levemente mais préximos a
10% e 5% que os dos outros modelos. A agdo TEL 4, por exemplo, apresenta TR e TRP iguais
a 9,67% e 5,26%, enquanto todos os outros modelos apresentam TR e TRP inferiores a 8,7% e
4,5%. No entanto, como a evidéncia empirica é fortemente contraria a hip6tese de
normalidade™, nio se pode concluir desse resultado que esse modelo constitua a melhor
alternativa no caso mais geral de uma distribuigido condicional do retorno diferente da
normal.

Finalizando os resultados deste trabalho, reveste-se de fundamental importéancia precisar,
em termos quantitativos, a contribuigdo dos métodos alternativos de estimacao de
volatilidade aqui examinados para a atividade de gerenciamento de risco. Isso é feito por
meio de um exemplo tedrico que se aproxima bastante da rotina empregada por gerentes de
risco em seu esfor¢o de estimar diariamente a perda maxima esperada da carteira das

) Os autores dispdem de resultados, ndo apresentados neste trabalho, que confirmam esta afirmagéo para o caso das agbes aqui
examinadas.
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institui¢des financeiras. O exercicio consiste em simular o comportamento ao longo do
tempo de uma carteira teérica composta pelas trés a¢des mais negociadas na Bovespa no
segundo semestre de 1996: TEL 4, ELE 6 e PET 4. Especificamente, um investimento inicial
de R$1.000.000,00 é efetuado no dia 10.6.96 nessa carteira, com participa¢do®, em valor, de
77,32% em TEL 4, 12,54% em PET4 e 10,14% em ELE6, procedendo-se a um
acompanhamento do valor dessa carteira e de sua composigao até o dia 8.11.96. Como, por
hipétese, a composigéo fisica da carteira (ntiimero de a¢des de cada empresa) permanece
inalterada ao longo de todo o periodo considerado, o valor total da carteira, bem como sua
composicao financeira (a participagdo de cada agdo nesse valor), varia diariamente de
acordo com a rentabilidade das trés agdes que a compdem. Com base na composigido
financeira para um dia 1til t qualquer, um intervalo de confianga de 90% — sob a hipétese de
normalidade para o retorno da ag¢des individuais — pode ser calculado para o valor da
carteira no dia ttil imediatamente posterior. A diferenca entre o valor da carteiranodiateo
limite inferior deste intervalo é comumente conhecida como value-at-risk (VAR), o qual
estabelece a perda maxima esperada, no horizonte de um dia, para o investimento, realizado
no dia ¢, de valor igual ao da carteira neste mesmo dia.

Uma avaliagdo preliminar dos métodos alternativos de estimacio da volatilidade, aqui
apresentados, baseia-se na construgéo, para o periodo acima considerado, das séries de
diferenga entre o VAR em que a volatilidade do retorno dos ativos individuais é estimada
com base no IGARCH sem constante (RiskMetrics) e o VAR em que essa volatilidade é
estimada com base em um dos quatro modelos alternativos sugeridos. As figuras (3)-(6)
apresentam os gréficos destas séries (linha continua), bem como os graficos das séries
daquela diferenga como propor¢iao do VAR relativo ao RiskMetrics (linha tracejada). As
médias das séries de diferenca s@o, respectivamente, R$3.391.04, R$3.533,40, R$4.049,04 e
R$4.674,29, ao passo que as médias das séries de diferenga como porcentagem do VAR
relativo ao RiskMetrics sdo, respectivamente, 14,70%, 15,31%, 17,61% e 20,59%. Nenhuma
das quatro séries de diferenca apresenta valor superior a R$11.000,00, enquanto as séries da
diferenga como proporcio do VAR relativo ao RiskMetrics superam muito freqiientemente o
nivel razoavelmente elevado de 25%, chegando mesmo a 50% em alguns dias tteis. Dessa
forma, embora a substitui¢do do modelo da RiskMetrics (IGARCH sem constante) por um
alternativo possa resultar numa variacdo percentual bastante significativa do VAR, em
termos absolutos essa diferenca pode ser irriséria diante da ordem de grandeza do valor da
carteira, em torno de R$1.000.000,00.

No que tange aos objetivos deste trabalho, muito mais informativas sdo as figuras (7)-
(10), cada qual apresentando os graficos das séries de VAR, nas linhas superiores (as duas
linhas acima do eixo horizontal), e de seu valor

(2 Essa partipagao baseia-se na carteira teérica do Ibovespa de janeiro de 1997.
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Figura 3
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Figura 5

Diferenca em Reais e Diferenga como Porcentagem do VaR (RiskMetrics) entre

VaR (GJR) e VaR (RiskMetrics)
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Figura 7
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Figura 9

VaRs (RiskMetrics e GJR) e Perda Efetivé da Carteira (em Reais)
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simétrico (o ganho maximo esperado), nas linhas inferiores (as duas linhas abaixo do eixo
horizontal), quando a volatilidade é estimada com o RiskMetrics e com um modelo
alternativo, bem como o gréfico da série de perda efetiva da carteira®. Como se observa nos
graficos, a perda efetiva tende, em geral, a superar o VAR associado ao RiskMetrics nos
mesmos dias em que assim o faz em relagdo ao modelo alternativo. Assim sendo, no que diz
respeito a atividade de gerenciamento de risco, pode-se afirmar que o método do
decaimento exponencial sugerido pelo RiskMetrics apresenta desempenho satisfatério
perante os modelos alternativos aqui sugeridos, devendo, assim, qualquer discussdo quanto
a sua eventual substituigdo levar fortemente em conta critérios relativos a comodidade e
rapidez computacionais.

6. ConcLusAo

Estudos empiricos, com base em séries histdricas de retorno de agdes de outros paises,
chamam a atengio para o fato de que um choque no retorno do dia ¢ (a diferenga entre o
retorno do dia ¢ e seu valor esperado no dia t~1) tem um impacto assimétrico sobre a
varidncia do retorno do dia t+1: choques negativos tém um impacto positivo sobre a
volatilidade maior que o de choques positivos de mesma magnitude (valor absoluto). Esse
resultado, conhecido como efeito assimetria, ndo pode ser capturado pela familia GARCH,
pois esta consiste numa parametrizagdo da volatilidade que impGe a restrigdo de que
choques positivos e negativos de mesma magnitude exercem o mesmo 1mpacto sobre aquela
variavél. E devido a essa limitagdo da familia GARCH que se faz necessério testar modelos
paramétricos alternativos para a volatilidade das agdes que sejam flexiveis o suficiente para
capturar o efeito assimetria, ou seja, modelos em que choques positivos e negativos de
mesmo valor absoluto possam ter impacto diferenciado sobre a volatilidade, inclusive com
sinais opostos. Dois modelos com essa caracteristica, conhecidos como GJR e EGARCH,
foram examinados neste trabalho e comparados com trés modelos da familia GARCH: o
IGARCH sem constante e com constante e 0 GARCH (1,1).

A partir dos resultados deste trabalho, é possivel afirmar que a maioria dos papéis aqui
analisados (agdes brasileiras com elevado volume de negécios em bolsa) apresentam efeito
assimetria fortemente significativo, o que, a principio, sugere a substitui¢do de modelos da
familia GARCH - inclusive o método do decaimento exponencial usado pelo RiskMetrics
(IGARCH sem constante) — pelo GJR ou EGARCH nos modelos de gerenciamento de risco.
Em especial, esse efeito sera bastante expressivo no caso de choques no retorno de grande
magnitude, quando entéo as estimativas de volatilidade obtidas com os modelos que
capturam assimetria (GJR e EGARCH) diferirdo mais expressivamente das estimativas
obtidas com os modelos que nédo capturam assimetria (IGARCH e GARCH).

A simulagao com dados histéricos do comportamento de uma carteira tedrica de agbes da
Bovespa ao longo de um periodo especificado mostra claramente que as perdas efetivas
dessa carteira, em geral, superam o VAR (a perda méxima esperada) relativo ao
RiskMetrics — em que a volatilidade do retorno dos ativos é estimada por meio do método
do decaimento exponencial IGARCH sem constante) — nos mesmos dias tteis em que assim
o faz em relagdo ao VAR alternativo — em que essa mesma volatilidade é estimada por
intermédio de um dos métodos alternativos sugeridos no trabalho. Logicamente, este
resultado é um argumento a favor de se continuar usando o método do decaimento

% Logicamente, valores negativos dessa série indicam ganho da carteira.
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exponencial na estimagao da volatilidade dos ativos financeiros. Além disso, a medida que
os procedimentos em voga de andlise de risco assumem a hip6tese de normalidade
condicional do retorno dos ativos, apesar de refutada pela evidéncia empirica, um segundo
argumento a favor do método do RiskMetrics pode ser levantado: testes de stress apontam
para o melhor desempenho do IGARCH sem constante diante dos outros modelos aqui
sugeridos se aquela hip6tese € assumida verdadeira, sugerindo, assim, que esse modelo é
mais compativel com a hip6tese de normalidade condicional para o retorno dos ativos. Tais
resultados desencorajam o uso do GJR e do EGARCH no trabalho de gerenciamento de risco
das institui¢des financeiras, em substitui¢do ao método do decaimento exponencial, que
possui a vantagem de ser computacionalmente bastante rdpido “¥. Entretanto, seria
precipitado concluir que os ganhos auferidos com a estimagéo mais precisa da volatilidade
do retorno dos ativos com o uso daqueles dois modelos néo sejam suficientemente
expressivos face a comodidade computacional oferecida pelo método do decaimento
exponencial, uma vez que, para algumas atividades importantes, como a precificagdo de

opgdes, reduzidas melhorias na estimagio das volatilidades sdo de grande valor. &
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