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3.3- RESULTADOS DA ESTIMACAO DOSMODELOS

Nesta secdo 3.3 sfo apresentados os principais resultados rel ativos a estimacéo dos
parametros dos model os, enquanto que em 3.4 sd0 apresentados os resultados em
termos de capacidade preditiva e explicativa

3.3.1-JANELA DE TEMPO

Este modelo no tem parémetros, e o Unico problema em sua aplicacdo é o tamanho da

janelaa empregar, que jafoi comentado na secéo anterior.

3.3.2- AMORTECIMENTO EXPONENCIAL DO RETORNO QUADRADO

O Unico paréametro estimado para este modelo é 0 g, conhecido como fator de

decaimento. As resultados obtidos estdo na tabela 15:

ORIGINAL MODIFICADA
TELB 0.924 0.866
PETR 0.824 0.894
ELET 0.830 0.858
BBDC 0.948 0.876
VALE 0.870 0.902
BRHA 0.834 0.736

TABELA 15: Fatores de decaimento

Pode-se notar que os valores para s&ries originais e modificadas diferem bastante, ndo
se notando tendéncia de um ser maior que o outro. O valor médio do fator € 0,864 e

este valor esta razoavel mente abaixo do vaor 0,94 que é recomendado para retornos
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diarios pelo Manua Técnico do RiskMetrics, J. P. Morgan Bank (1995), e que também
foi obtido de modo aminimizar erro (ponderado para um conjunto de séries

esirangeiras).

O uso de um fator de decaimento maior implicaem dar mais peso as observaces
menos recentes. Se este fator € proximo de a um, todas as observagtes tém
praticamente 0 mesmo peso, recaindo-se no modelo anterior; se ee é préximo de zero,
importa apenas a Ultima observacdo, sendo desprezadas todas as mais antigas. Por
exemplo, se o fator €0,94 , 0 peso do retorno quadrado do dia (t-74) é cerca de 1% do
peso do dia(t-1) ; japaraum fator 0,864 , 0 peso do retorno quadrado do dia (t-32) é
cercade 1% do peso do dia (t-1).

3.3.3-AMORTECIMENTO EXPONENCIAL DO RETORNO ABSOLUTO

Novamente o parmetro é o fator de decaimento, e os valores obtidos estéo na
tabela 16:

ORIGINAL MODIFICADA
TELB 0.880 0.896
PETR 0.910 0.932
ELET 0.858 0.878
BBDC 0.862 0.912
VALE 0.878 0.900
BRHA 0.890 0.874

TABELA 16: Fatores de decaimento

Novamente observa-se que ha diferenca entre os fatores das s&ries originais e

modificadas, com estes tendendo a ser maiores que agueles. A médiagera € 0,889 .
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3.3.4— GARCH (p,0)

Os modelos GARCH foram estimados sem restrigdes no espago dos parametros. Como
se pode ver natabela 17, houve dois parametros negativos mas, como isto ndo implicou
em volatilidades negativas, ndo foi introduzida restricdo forgando os parametros a

serem maiores que zero.

Apenas dois pardmetrosw ndo foram sgnificativamente diferentes de zero, num nive

de 5% , e estdo marcados com asterisco.

Confirmando o que jatinha sido visto no capitulo anterior, todas as séries gpresentaram

grande persisténcia, mas sempre atendendo a condicao de estacionariedade.

w ai ar b aitartb
otelb 0.022 0.160 0.812 | 0.972
mtelb 0.017 0.125 0.852 | 0.977
opetr 0.006(*) | 0.078 0.912 | 0.990
mpetr 0.005(*) | 0.067 0.925 | 0.992
oelet 0.009 0.108 0.879 | 0.986
melet 0.008 0.097 0.891 | 0.988
obbdc 0.083 0.384 0.530 | 0.915
mbbdc 0.064 | 0.278 0.644 | 0.922
ovale 0.035 0.230 0.732 | 0.962
mvale 0.031 0.212 0.755 | 0.967
obrha 0.008 0.355 | -0.305 | 0.937 | 0.987
mbrha 0.008 0.365 | -0.316 | 0.938 | 0.987

TABELA 17: Parametros dos modelos GARCH
A perdgténcia em séries originais e modificadas de um mesmo papel é praticamente a
mesma, mas 0s parametros mudam: os parametros GARCH (b) séo maiorese 0sARCH
(a) sio menores nas s&ries modificadas, indicando que a retirada de valores extremos

faz com que 0 modelo dé menos peso aos retornos quadrados passados e mais as

voldilidades passadas, na previsdo da proxima volatilidade.

As sfries de Brahma gpresentaram um model o diferente das demais.
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3.3.5—EGARCH (p.)

Natabela 18 estéo os parametros estimados para este model o, nas diversas séries. O
parametro de assmetriafoi sempre negativo, indicando um impacto maior dos retornos
negativos sobre avolailidade; paraMBBDC, 0 parametro estd marcado com um

adterisco porgue néo é sgnificativamente diferente de zero, num nivel de 5% .

Novamente as séries modificadas tém coeficientes menores para o retorno passado e

ligeiramente maiores para a voldilidade passada.

Novamente o comportamento das s&ries de Brahma, especia mente OBRHA difere das

dos outros papéis.
w a g b b,
otelb -0.242 | 0.263 | -0.110 | 0.939
mtelb -0.211 | 0.228 | -0.110 | 0.943
opetr -0.144 | 0.165 | -0.048 | 0.978
mpetr -0.129 | 0.148 | -0.041 | 0.980
oelet -0.183 | 0.213 | -0.058 | 0.974

melet -0.176 | 0.203 | -0.052 | 0.975
obbdc -0.520 | 0.548 | -0.062 | 0.843
mbbdc -0.464 | 0.490 [-0.048(*)| 0.852
ovale -0.364 | 0.403 | -0.065 | 0.923
mvale -0.338 | 0.375 | -0.060 | 0.927
obrha -0.514 | 0.551 | -0.056 | 0.409 | 0.392
mbrha -0.505 | 0.525 | -0.059 | 0.776

TABELA 18: Parametros dos modelos EGARCH

3.3.6 —HENTSCHEL: GARCH (1,1) GENERALIZADO

A estimacdo deste modelo foi bastante problemética, provavel mente pelo grande
ndmero de pardmetros a estimar. Na tabela 19 estéo os resultados obtidos na estimagéo.



O termo independente w , assm como os parametrosa e b , andogos aos trés
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parametros do GARCH (1,1) comum, mostraram valores coerentes, sem grandes saltos.

w a b b c I X
otelb -0.115 | 0.094 0.628 [0.254(*)| 0.288 2.941 1.700
mtelb -0.087 | 0.067 0.823 [0.218(*) | 0.274(*)| 1.575 1.728
opetr -0.106 | 0.118 0.980 0.360 |0.053(*)(0.000(1)| 0.677
mpetr -0.064 | 0.070 0.864 0.408 | -0.038 |2.000(2)| 1.174
oelet -0.157 | 0.191 0.900 [-0.027(*)| 0.370 |0.478(*)| 0.558
melet -0.087 | 0.106 0.940 [-0.121(*)] 0.352 [0.431(*)| 0.987
obbdc -0.277 | 0.341 0.818 | -0.428 | 0.397 [0.125(*)| 0.936
mbbdc -0.192 | 0.198 0.854 | -0.242 | 0.242 [0.000(1)| 1.289
ovale -0.227 | 0.316 0.722 | -0.418 | 0.520 |1.000(2)| 0.633
mvale -0.260 | 0.377 0.675 | -0.458 | 0.576 |1.000(2)| 0.642
obrha -0.345 | 0.377 0.453 0.147 [0.047(*)| 0.844 1.218
mbrha -0.408 | 0.437 0.426 0.206 |0.004(*)| 0.640 1.067

TABELA 19: Par ametr os dos modelos de Hentschel

Os parametros de assmetria variaram bastante de uma série paraoutra, e oito deles

(marcados com asterisco) ndo foram significativamente diferentes de zero, sempre num

nivel de5% .

O ponto mais importante a comentar, entretanto, sdo 0s expoentes do modelo, em

especid 0 expoente| , que da o grau da dependéncia autorregressiva da volatilidade.

Ele assumiu valores entre zero e 2,94; os vaores marcados com asterisco natabeando

sa0 dgnificativamente diferentes de zero; os marcados com (1) sdo zero por forcada

restricdo del né&o negativo; os que estéo marcados com (2) foram “arbitrados’,

conforme sera explicado mais adiante.

O primeiro comentério afazer quanto ao | € que o valor estimado para este expoente na

S&rie OTELB foi muito dto: as variantes dos moddos GARCH comuns na literatura

S0 model os que procuram diminuir o expoente 2 do mode o original, € nunca aumentéa

lo.
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Oseros padréo del sio muito atos: por exemplo, para as duas séries Telebras sfo da
ordem de 0,8 ; para as duas Eletrobras, da ordem de 0,5 (por isto seus coeficientes ndo
s80 sgnificantes). Com uma dispersao téo grande para este parametro tao importante, €
razoavel afirmar que o modelo como um todo ndo funcionou bem para estas s&ries e

que toda atabela 19 deve ser olhada com reservas.

Nosvaoresdel marcados com (2) houve problema de convergéncia do dgoritmo de
estimacao, que foi contornado fixando-se valores paral e otimizando os demais
parametros para cada um destes valores. Foi escolhida como solugdo aquela de maior

verossmilhanca entre as tentedas.

O valor do ultimo parémetro, o expoente X , teve média 1,1 e variou de0,5a1,7 sendo

sempre sgnificativamente diferente de zero.

3.3.7— GRAY: GARCH (1,1) COM TROCA ALEATORIA DE PARAMETROS
(COMPLETO)

Aqui 0 modelo, novamente, ndo € parcimonioso e houve problemas na estimacéo de

Seus 8 parametros; para duas das séries ndo houve convergéncia.

Os resultados desta estimacéo estéo nas tabelas 20 e 21; na primeira estéo 0s
parametros relativos ao regime 1 e na segunda os do outro regime. Os resultados
marcados com asterisco ndo sio sgnificativamente diferentes de zero, num nivel de
5% . A Ultima coluna das tabelas é a perssténcia do modelo GARCH do regime
correspondente.

Observando primeiro o parémetro P, natabela 20, observa-se que esta probabilidade
(de permanecer no estado 1) € relativamente baixa para OBBDC, OBRHA e MBRHA ;
0s resultados para estas séries ndo adequados, embora maximizem verossimilhanca
(vide anexo 3.6.4). Nas demais séries a probabilidade P foi bastante dta, como é usudl.
O mesmo fato ocorre natabela 21. E interessante notar que, nas probabilidades dtas, o

erro padréo de P é da ordem de 10 e nas mais baixas, daordem de 102 .
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W1 ai b, P ai+bq
otelb 0.518 | 0.387 [0.361(*)| 0.992 | 0.748
mtelb 0.541 | 0.583 | 0.137 | 0.975 | 0.719
opetr 0.239 | 0.182 | 0.655 | 0.997 | 0.837
mpetr 0.231 | 0.145 | 0.702 | 0.997 | 0.847
oelet 0.349 | 0.294 | 0.511 | 0.995 | 0.805
melet 0.314 | 0.229 | 0.598 | 0.994 | 0.828
obbdc [0.080(*)| 1.048 | 0.845 [0.293(*)| 1.893
mbbdc 0.541 | 0.583 | 0.137 | 0.975 | 0.719
ovale
mvale
obrha 0.134 |0.069(*)| 2.277 | 0.354 | 2.346
mbrha 0.142 [0.059(*)| 2.367 | 0.336 | 2.426

TABELA 20: Parametros dos modelos Gray-completo —regime 1

W2 as b2 Q axtho
otelb 0.063 | 0.105 | 0.649 | 0.997 | 0.754
mtelb 0.061 | 0.186 | 0.530 | 0.986 | 0.716
opetr 0.080 |0.060(*)| 0.608 | 0.998 | 0.668
mpetr 0.072 [0.063(*)| 0.645 | 0.998 | 0.708
oelet 0.158 | 0.130 [0.232(*)| 0.996 | 0.361
melet 0.170 | 0.129 [0.199(*)] 0.995 | 0.329
obbdc 0.099 | 0.138 [0.150(*)]|0.476(*)| 0.288
mbbdc 0.061 | 0.186 | 0.530 | 0.986 | 0.716
ovale
mvale
obrha -0.043 10.032(*)| 0.349 | 0.716 | 0.381
mbrha -0.042 |0.049(*)| 0.346 | 0.729 | 0.395

TABELA 21: Parametros dos modelos Gray-comleto —regime 2

Quanto a persisténcia, a excecdo das trés séries de baixas probabilidades de mudanca de
regime, ela € menor que nos modelos GARCH comuns aqui estimados e menor que 0
usual para séries de retornos modeladas pelo GARCH (1,1)°.

® Umadas criticas que so feitas aos model os GARCH comuns é que sua persisténcia é exageradamente
alta. Uma possivel explicagdo para as altas persisténcias do GARCH € que os parémetros variam no
tempo, e os model os comuns ndo conseguem capturar estas mudangas.

E usual naliteratura que, nos model os onde se leva em conta a variago de parametros no tempo, 0s
modelos que resultam para cada regime tenham persisténcia menor que um modelo de parametros fixos
porventura ajustado aos dados.
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Astrés séries de baixo P tém perssténcia maior que a unidade no regime 1, que
corresponde a processos Ndo estaciondrios, e tém persisténcia exageradamente baixa no
regime 2 . Esta persisténcia baixa no regime 2 também ocorre para as duas séries de
Eletrobras; isto se da porque os coeficientes b, sdo muito baixas (e ndo significantes)

para estas Sries, indicando um comportamento diferente das demais.

Resumindo, este model o apresenta, como o anterior, problemas para sua estimaco. Ele
apresentou bons resultados nas quatro séries correspondentes aos dois papéis mais
liquidos, resultados razodveis para o terceiro papel mais liquido (Eletrobras) e ndo teve

boa estimag&o para os demais, com aexcegdo de MBBDC.

3.3.8—GRAY: GARCH (1,1) COM TROCA ALEATORIA DE PARAMETROS
(SIMPLIFICADO)

Reduzido de 8 para 6 0 nimero de parémetros, 0 modelo apresentou convergéncia para
todas as 12 séries. Os resultados estéo natabea22 onde, novamente, os valores néo

significativamente diferentes de zero, num nivel de 5% , esto marcados com asterisco.

w a b a+b k P Q

otelb 0.279 | 0.238 | 0.610 | 0.848 | 0.503 | 0.987 | 0.989

mtelb 0.273 | 0.170 | 0.672 | 0.842 | 0.506 | 0.985 | 0.986

opetr 0.208 | 0.175 | 0.683 | 0.858 | 0.608 | 0.997 | 0.997

mpetr 0.195 | 0.150 | 0.718 | 0.868 | 0.625 | 0.997 | 0.997

oelet 0.350 | 0.292 | 0.512 | 0.804 | 0.451 | 0.995 | 0.996

melet 0.330 | 0.252 | 0.570 | 0.822 | 0.470 | 0.994 | 0.996

obbdc 0.173 | 0.759 | 0.878 | 1.638 | 0.269 [0.354(*) | 0.592

mbbdc | 0.541 | 0.363 | 0.368 | 0.731 | 0.283 | 0.903 | 0.922

ovale 0.333 | 0.203 | 0.559 | 0.762 | 0.256 | 0.949 | 0.907

mvale 0.473 | 0.177 | 0.448 | 0.624 | 0.253 | 0.957 | 0.939

obrha 0.018(*)| 0.093 | 2.474 | 2568 | 0.102 | 0.373 | 0.713

mbrha [0.018(*)| 0.085 | 2.499 | 2.585 | 0.102 | 0.376 | 0.718

TABELA 22: Par ametr os dos model os Gray-smplificado
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Os resultados da estimacdo do modelo smplificado parecem melhores que os do
modelo completo, embora OBBDC, OBRHA e MBRHA continuem com resultados
inadegquados. Esta melhora vemn dos bons resultados para as duas s&ries de Vde do Rio
Doce e de nimeros mais cons stentes nas outras series. por exemplo, o coeficiente
GARCH (b ) foi maior que 0o ARCH (a ) em todas as séries, fato que € usua nos
GARCH (1,1) e n&o havia acontecido no modelo Gray completo.

3.3.9-VOLATILIDADE DE PARKINSON

Os parametros estimados neste model 0 20 0s coeficientes da regressao da volatilidade
de Parkinson em seuslags; 0 nimero de termos defasados foi determinado pelos
critérios de informacdo de Akaike e Schwarz. Eles esto apresentados na tabela 23,
para as 12 séries; naprimeira coluna esta 0 termo constante da regressao, nas cinco
préximas colunas os coeficientes dos termos defasados de ordem um até cinco, e na
Ultimacolunaesta o ‘R quadrado’ da regressdo (fragdo da variancia do logaritmo da
volatilidade explicada pelos logaritmos das vol atilidades passadas).

Pode-se observar na tabela que os parémetros para as séries originais e modificadas de
um mesmo pape sfo semehantes, mesmo para Tel ebras onde hd mudanca de modelo
(de 5 para 4 termos autorregressivos). Os valores de R? 20 relativamente atos nas trés
s&ries mais liquidas e também para VVae do Rio Doce. Todos 0s parametros s8o
sgnificativamente diferentes de zero, num nivel de 5% , exceto os trés marcados com
asterisco e, pelos resultados da tabela, conclui-se que existe dependéncia
autorregressiva entre as volatilidades de Parkinson. Isto indica que existe conssténcia
na formulacéo tedrica do modelo e que, em principio, a esta dependéncia pode ser
modelada para prever volatilidade.



const. | AR-1 AR-2 AR-3 AR-4 AR-5 R*
otelb -4.150 | 0.399 | 0.156 | 0.138 |0.073(*)| 0.091 | 0.548
mtelb -4.149 | 0.406 | 0.171 | 0.153 | 0.114 0.540
opetr -4.018 | 0.423 | 0.232 | 0.131 0.488
mpetr -4.024 | 0.422 | 0.232 | 0.132 0.483
oelet -4.055 | 0.374 | 0.161 | 0.142 | 0.075 | 0.100 | 0.525
melet -4.062 | 0.373 | 0.158 | 0.142 | 0.077 | 0.099 | 0.520
obbdc -4.233 | 0.329 | 0.237 0.234
mbbdc | -4.234 | 0.323 | 0.235 0.226
ovale -4.215 | 0.357 | 0.139 | 0.093 | 0.101 | 0.110 | 0.423
mvale -4.220 | 0.355 | 0.137 | 0.093 | 0.101 | 0.111 | 0.417
obrha -5.032 | 0.286 |0.059(*)| 0.078 | 0.090 | 0.124 | 0.205
mbrha -5.037 | 0.286 [0.058(*)| 0.075 | 0.091 | 0.124 | 0.202

3.3.10-TAYLOR: VOLATILIDADE LOGNORMAL AUTORREGRESSIVA

TABELA 23: Coeficientes dos modelos autor regr essivos da

volatilidade de Parkinson

A estimacdo dos parametros deste modelo € smples, apesar da complexidade da sua

formulacdo: para cada série sfo estimados, por minimos quadrados, os dois parametros

(k ef ) dafuncéo de autocorrelagdo tedrica dos retornos absolutos. Os resultados
obtidos estéo natabela 24.
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otelb 0.260 | 0.904
mtelb 0.297 | 0.896
opetr 0.353 | 0.963
mpetr 0.290 | 0.981
oelet 0.287 | 0.984
melet 0.299 | 0.933
obbdc 0.319 | 0.880
mbbdc 0.285 | 0.908
ovale 0.381 | 0.964
mvale 0.330 | 0.969
obrha 0.310 | 0.973
mbrha 0.306 | 0.932

TABELA 24: Par ametr os das autocor r elacfes dos r etor nos absolutos
do modelo de Taylor

Os resultados obtidos para todas as séries estéo dentro da ordem de grandeza dos
valores obtidos por Taylor (1986). A titulo de ilustracéo, o gréfico dafigura 11 mostra
as duas fungdes de autocorrelacéo (real e tedrica estimada) dos retornos absolutos para
asxrieOVALE.

OVALE: AUTOCORRELAGOES DOS RETORNOS
ABSOLUTOS
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FIGURA 11: Autocorrelagdesreais e estimadas para osretornos
absolutosde OVALE
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3.4—AVALIACAO DOSMODELOS

3.4.1 - INTRODUCAO

Os model os sfo avaliados através de seus residuos e através das previsies de
volatilidade. Note-se que, para cada um dos dois tipos de andlise, dez modelos so
aplicados a 12 éries de retornos, resultando 120 séries de residuos e 120 séries de

previsdes de volatilidade.

Os residuos andlisados sdo os retornos re-escalados, que vém a ser o quociente, para
cada periodo, entre o retorno e a previsdo da volatilidade do modelo. Se o modelo
capturou toda a dependéncia, os residuos devem ser 11D N(0,1)® ou pelo menos 11D.

Outraformade avaliar os modelos é através de seus erros de previsao; a aplicacéo deste
método aqui é problemaética porque a variancia condicional em cadadiando é
observavel e, consequentemente, Nndo se pode comparar previsto ereal. A comparagdo

va ser feitacom base em representantes da variancia condiciond.

3.4.2 — ANALISE DOS RESIDUOS

Para verificacdo das caracterigticas da distribuicdo dos residuos dos model os foram

feitas as seguintes andises:

Teste de normalidade Jarque-Bera: para as 120 séries houve rejei¢do da hipdtese de
normaidade, num nivel de 5% , dentro e fora daamostra. Os resultados numéricos

deste teste ndo sdo agqui apresentados.

® Dentro da suposicéo de normalidade condicional para os retornos, dada a volatilidade, o retorno re-
escalado (residuo) deve ser também normal.
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Coeficiente de curtose: areeicdo de normaidade se deve ao excesso de curtose.
Umaindicacdo da quaidade do modelo € o coeficiente de curtose de seus residucs:
quanto menor (mais proximo de trés) melhor 0 modelo, assumindo-se que 0s
retornos condicionais ainformacéo disponivel deveriam, por hipdtese, ser normais,
Se 0s model os capturassem toda a influéncia desta informacéo.

Autocorrelacdo dos residuos: se os residuos sao independentes, eles devemn ser
também descorrel acionados. Para avadiar esta autocorrelacdo, determinou-se o p
valor para o teste de Ljung-Box, que tem como hipGtese nula serem conjuntamente
nulas as primeiras quinze autocorrel agdes dos residuos. Sempre que este vaor for

menor que o nivel de significancia (5%), rgéta-se a hipdtese de descorrelacao.

Autocorrel acdo dos residuos ao quadrado: foi visto no capitulo 2 que os quadrados
dos retornos séo atamente correlacionados; isto é indicacdo de dependéncia néo
linear, que seriamodel@vel por um modelo de variancia. Entéo, se 0 modelo
capturou esta dependéncia, ela ndo pode estar presente nos quadrados dos seus
residuos. De umamaneiramais Smples. se os residuos 2o independentes, seu
quadrados também 0 sdo, e ndo podem apresentar autocorrelacdo. Paraavdiar a
autocorrelacdo dos quadrados dos residuos também foi usado o teste de Ljung-Box,

da mesma forma que para os residuos.

Teste BDS: este teste jafoi descrito no capitulo dois. Se os residuos sfo
independentes, a etatistica do teste tem distribuicéo assintética normal

padronizada, e assm rgeita-se a hipdtese nula de residuos 11D se o vdor da
edtatigticafor maior que 1,96 , paraum nivel de 5%. Quando este teste € gplicado a
residuos de modelos da familia GARCH ha uma tendéncia no sentido de sub-
rgeitar a hipdtese nula. Fernandes e Preumont (1996) usaram smulacéo e
superficies de resposta para determinar fatores de correg@o para os valores criticos
do teste. Este fatores estéo sendo empregados aqui, para as séries de residuos dos
cinco mode os da familia GARCH. Paraque o vaor critico sga 0 mesmo para
todos os dez model os estudados, a correcéo de Fernandes e Preumont foi aplicada
aos vaores da estatistica BDS dos cinco modelos GARCH, e ndo aos valores

criticos.
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Para cada série foram cd culadas quatro estatisticas BDS: param (nimero de
dimensdes) igua a2 e 3, ed (diganciamaxima entre pontos) igud al e 2 desvios
padréo. O valor apresentado para a edtatistica BDS € a média destes quatro valores,
para cada série.

Natabela 25 estdo apresentados os coeficientes de curtose das 120 éries, dentro e fora

da amostra.

Dentro da amostra, nota-se inicidmente 0 bom desempenho dos mode os da familia
GARCH, e 0 bom desempenho do modelo de voltilidade de Parkinson nas trés séries
mais liquidas. O modelo de janela de tempo tem os piores resultados, e chamam

atencdo os maus resultados para as séries de Brahma, em todos os model os.

Olhando agora os resultados fora da amostra, as diferencas entre os model 0s G0 menos
marcantes. As menores curtoses so, namédia, as do modelo de volatilidade de
Parkinson e 0 de janela de tempo continua o pior; agora, as séries de Brahma estdo bem
comportadas.

N&o ha superioridade para resultados de model os de séries originais ou modificadas.

Natabela 26 estdo os p valores do teste de Ljung-Box paraas 15 primeiras

autocorrel acdes dos residuos das 120 séries, dentro e fora da amostra; os valores que
correspondem a autocorrelagdes significantes, num nivel de 5% , esté em negrito. Na
Gltima linha das tabel as et apresentada, apenas parailustracéo, a média dos p valores,

que ndo tem um significado edtatistico.

Os dois modelos de Gray e o0 de Parkinson gpresentaram, na amostra, residuos
correlacionados em quase todas as séries; 0s dois de amortecimento exponencia e o de
janela de tempo também tiveram muitas séries com residuos correlacionados, na

amostra, e as s&ries de residuos Bradesco foram quase todas correl acionadas.

Nos residuos fora da amostra, ha menos correlacdo: 0 modelo de janela de tempo tem
metade de suas séries de residuos correl acionadas e, nos demais modelos, esta
quantidade varia de zero (Parkinson) aquatro (Taylor e GARCH).

N&o se nota diferenca importante entre os residuos de s&ries originais e modificadas.
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NA AMOSTRA:
janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp
otelb 481 | 429 | 427 | 3.97 | 3.73 | 3.65 | 4.29 | 4.24 | 3.74 | 4.13
mtelb | 4.32 | 4.25 | 4.13 | 3.65 | 3.36 | 3.42 | 4.03 | 3.90 | 3.76 | 3.78
opetr | 3.76 | 3.66 | 3.52 | 3.40 | 3.34 | 3.37 | 3.55 | 3.58 | 3.83 | 3.40
mpetr | 3.72 | 3.50 | 4.57 | 3.33 | 3.28 | 3.32 | 3.54 | 3.57 | 3.84 | 3.33
oelet | 445 | 455 | 419 | 416 | 402 | 3.88 | 4.11 | 4.12 | 3.86 | 4.13
melet | 443 | 4.39 | 4.10 | 3.99 | 3.99 | 3.89 | 4.13 | 4.17 | 3.87 | 4.00
obbdc | 5.16 | 5.14 | 4.19 | 422 | 411 | 396 | 4.17 | 417 | 5.01 | 4.44
mbbdc| 6.43 | 4.13 | 4.18 | 4.02 | 3.90 | 3.91 | 3.88 | 4.16 | 4.63 | 5.61
ovale | 5,55 | 533 | 540 | 443 | 4.28 | 4.66 4.80 | 5.39 | 4.59
mvale | 5.54 | 5.35 | 5.44 | 458 | 4.46 | 4.29 5.05 | 543 | 5.01
obrha [41.2644.84|20.74| 6.59 | 6.76 | 6.43 | 7.80 | 7.99 |21.87| 7.37
mbrha | 41.23[67.68[31.78| 6.62 | 6.90 | 6.21 | 7.90 | 8.01 [21.92| 9.48
média [10.89|13.09| 8.04 | 4.41 | 4.34 | 425 | 4.74 | 481 | 7.26 | 4.94
FORA DA AMOSTRA:
janelalamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park [Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb 8.18 | 8.67 | 6.46 | 5.95| 4.70 | 4.26 | 6.04 | 6.08 | 458 | 6.19
mtelb | 8.16 | 6.76 | 6.90 | 6.74 | 4.94 | 4.79 | 6.63 | 6.50 | 4.59 | 6.89
opetr [10.12| 6.38 |1 9.38 | 845 | 7.30 | 7.84 | 551 | 5.56 | 4.16 | 7.23
mpetr {10.13| 761 | 9.75 | 891 | 7.84 | 8.06 | 581 | 5.76 | 4.18 | 8.89
oelet | 840 | 6.05| 6.27 | 6.11 | 5.70 | 6.96 | 5.29 | 5.29 | 8.21 | 5.72
melet | 8.38 | 6.05 | 6.38 | 6.67 | 6.67 | 6.09 [ 5.28 | 5.21 | 8.15 | 6.01
obbdc | 6.42 | 655 | 5.79 | 522 | 495 | 456 | 547 | 5.32 | 5.09 | 5.52
mbbdc| 4.62 | 5.70 | 5.79 | 490 | 4.67 | 4.46 | 5.62 | 5.33 | 5.11 | 5.03
ovale |13.21|10.30| 9.24 | 9.07 [11.06 | 10.69 8.44 | 6.84 | 9.46
mvale [13.20[11.61| 9.92 | 8.53 |10.57 | 9.62 9.11 | 6.87 | 9.00
obrha | 5.77 | 544 | 533 | 498 | 5.03 | 5.18 | 5.86 | 5.80 | 5.77 | 4.83
mbrha | 5.78 | 5.88 | 5.27 | 494 | 486 | 5.80 | 5.79 | 5.95 | 5.76 | 4.78
meédia | 853 | 7.25 | 7.21 | 6.71 | 6.52 | 6.53 | 5.73 | 6.20 | 5.78 | 6.63

TABELA 25: Coeficientes de curtose dos residuos
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NA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.872

0.845

0.772

0.252

0.170

0.112

0.500

0.604

0.350

0.317

mtelb

0.782

0.658

0.728

0.780

0.646

0.646

0.437

0.526

0.266

0.799

opetr

0.074

0.051

0.070

0.599

0.700

0.716

0.032

0.035

0.011

0.577

mpetr

0.084

0.043

0.040

0.820

0.861

0.875

0.037

0.038

0.014

0.796

oelet

0.000

0.003

0.003

0.259

0.295

0.286

0.001

0.001

0.001

0.233

melet

0.000

0.003

0.002

0.343

0.429

0.439

0.001

0.001

0.001

0.424

obbdc

0.009

0.005

0.001

0.006

0.001

0.002

0.000

0.000

0.000

0.021

mbbdc

0.007

0.002

0.001

0.022

0.010

0.009

0.000

0.000

0.000

0.075

ovale

0.024

0.006

0.007

0.731

0.745

0.694

0.002

0.007

0.779

mvale

0.025

0.006

0.006

0.806

0.789

0.758

0.002

0.007

0.755

obrha

0.126

0.282

0.101

0.029

0.063

0.193

0.001

0.001

0.015

0.042

mbrha

0.135

0.638

0.161

0.019

0.047

0.129

0.001

0.001

0.010

0.061

média

0.178

0.212

0.158

0.389

0.396

0.405

0.101

0.101

0.057

0.407

FORA DA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.532

0.417

0.410

0.283

0.157

0.173

0.190

0.265

0.276

0.261

mtelb

0.523

0.415

0.411

0.000

0.000

0.000

0.196

0.279

0.301

0.000

opetr

0.009

0.089

0.109

0.310

0.624

0.744

0.047

0.042

0.227

0.514

mpetr

0.009

0.043

0.131

0.415

0.676

0.720

0.045

0.044

0.232

0.539

oelet

0.172

0.175

0.112

0.455

0.287

0.191

0.070

0.070

0.126

0.311

melet

0.172

0.165

0.106

0.219

0.120

0.121

0.076

0.077

0.122

0.142

obbdc

0.015

0.030

0.055

0.192

0.187

0.129

0.106

0.103

0.079

0.180

mbbdc

0.021

0.049

0.049

0.640

0.657

0.597

0.067

0.092

0.079

0.616

ovale

0.377

0.303

0.281

0.029

0.032

0.018

0.262

0.263

0.018

mvale

0.379

0.347

0.300

0.073

0.071

0.057

0.294

0.259

0.051

obrha

0.020

0.313

0.145

0.003

0.041

0.067

0.125

0.087

0.606

0.036

mbrha

0.020

0.548

0.191

0.002

0.063

0.088

0.134

0.828

0.619

0.035

média

0.187

0.241

0.192

0.218

0.243

0.242

0.106

0.204

0.266

0.225

TABELA 26: Residuos— p valores do teste de Ljung-Box para as 15
primeiras autocor relactes
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Natabela 27 estdo os p valores do teste de Ljung-Box das autocorrelagoes dos

quadrados dos residuos da mesma forma que na tabela 26.

Na amostra, observa-se que as séries de Bradesco tém seus residuos quadrados, a
exemplo dos residuos, correlacionados em 19 das 20 éries. Tirando estas séries, 0s
residuos quadrados dos model os so, em sua maioria descorrelacionados; as excegoes
s80 janela de tempo, amortecimento exponencia do retorno quadrado e volatilidade de

Parkinson com mais agumas séries correlacionadas, aém das de Bradesco.

Fora daamostra, 0 modelo de volatilidade de Parkinson gpresenta quatro séries de

residuos quadrados correlacionados, e os demais model os uma ou duas Sries.

N&o se nota diferenca importante entre os valores para residuos quadrados de séries
originais e modificadas.

Natabela 28 estéo os valores das estatisticas do teste BDS, para as diversas séries e
modelos. Como as edtatisticas dos model os da familia GARCH estéo corrigidas, o valor
critico, paraum nivel de 5% , éigud a 1,96 (em vaor absoluto). Os vaores em negrito

correspondem aregjeicdo da hipotese nula, ou sgja, as s&riesndo sao 1ID.

Dentro daamostra, 0 modelo de janela de tempo produziu residuos néo 1D paratodas
as séries e os dois modelos de Gray e o de Hentschel gpresentaram os melhores
resultados. Nos demais model os, cerca de metade das séries de residuos ndo séo I1D.
As Sfries de Bradesco e, principamente, de Brahma tém residuos predominantemente

ndo I1D. Néo se nota diferenca entre residuos de séries originais e modificadas

Forada amostra, o model o de janela de tempo continuou produzindo residuos néo 11D
paratodas as s&ries e 0s 5 model os da familia GARCH tiveram muitas séries com
residuos ndo 11D. As sé&ries de Bradesco, Brahma e, principamente, Petrobras tiveram
residuos predominantemente ndo 11D. Asrgeigdes de residuos 11D ocorreram mais

entre as sries originas.
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NA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.122

0.296

0.419

0.343

0.234

0.070

0.946

0.881

0.599

0.221

mtelb

0.040

0.643

0.186

0.453

0.246

0.248

0.765

0.666

0.436

0.075

opetr

0.011

0.013

0.127

0.217

0.337

0.274

0.613

0.701

0.006

0.192

mpetr

0.029

0.049

0.568

0.298

0.488

0.438

0.399

0.559

0.019

0.438

oelet

0.318

0.465

0.389

0.865

0.854

0.782

0.943

0.944

0.886

0.882

melet

0.414

0.575

0.448

0.743

0.742

0.729

0.968

0.968

0.916

0.788

obbdc

0.000

0.000

0.000

0.000

0.026

0.010

0.001

0.001

0.000

0.000

mbbdc

0.000

0.000

0.000

0.002

0.018

0.026

0.309

0.003

0.000

0.000

ovale

0.216

0.853

0.793

0.983

0.988

0.990

0.887

0.000

0.952

mvale

0.249

0.804

0.720

0.898

0.887

0.877

0.846

0.657

0.816

obrha

1.000

1.000

1.000

0.989

0.996

0.708

0.847

0.905

0.542

0.950

mbrha

1.000

1.000

1.000

0.959

0.840

0.509

0.783

0.828

0.531

0.489

média

0.283

0.475

0.471

0.563

0.555

0.472

0.657

0.682

0.383

0.484

FORA DA AMOSTRA:

janela

amort
r.gqdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.135

0.840

0.893

0.930

0.730

0.173

0.572

0.877

0.318

0.667

mtelb

0.143

0.877

0.540

0.936

0.638

0.000

0.750

0.939

0.274

0.615

opetr

0.077

0.191

0.140

0.525

0.392

0.744

0.792

0.617

0.646

0.440

mpetr

0.080

0.227

0.109

0.488

0.369

0.720

0.752

0.647

0.630

0.345

oelet

0.000

0.294

0.000

0.141

0.017

0.191

0.671

0.669

0.025

0.007

melet

0.000

0.117

0.000

0.111

0.009

0.121

0.580

0.635

0.021

0.007

obbdc

0.139

0.000

0.574

0.000

0.059

0.129

0.056

0.056

0.001

0.161

mbbdc

0.140

0.459

0.191

0.085

0.070

0.597

0.036

0.037

0.001

0.128

ovale

0.988

0.995

0.978

0.995

1.000

0.018

0.994

0.985

0.997

mvale

0.988

0.997

0.979

0.990

1.000

0.057

0.994

0.997

0.997

obrha

0.117

0.671

0.407

0.063

0.194

0.067

0.135

0.111

0.318

0.420

mbrha

0.121

0.718

0.468

0.068

0.071

0.088

0.178

0.430

0.298

0.479

média

0.244

0.532

0.440

0.444

0.379

0.242

0.452

0.584

0.376

0.439

TABELA 27: Residuos ao quadrado— p valores do teste de Ljung-Box para as 15
primeiras autocor r elagdes
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NA AMOSTRA:
janelajamort|{amort| GAR | EGA | Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp
otelb 3.70 | 249 | 092 | 6.00 | 225 | 1.84 | -0.74 | -0.65 | 0.03 | 1.99
mtelb | 3.43 | 040 | 1.32 | 2.12 | 1.58 | 1.08 | 0.09 | 0.43 | 0.00 | 2.58
opetr | 294 |-066| 0.76 | 1.75| 1.39 | 1.80 | -0.37 | -1.11 | -0.53 | -0.22
mpetr | 2.73 | 0.61 | 1.83 | 223 | 1.99 | 2.14 | 0.28 | -0.43 | -0.40 | 0.48
oelet | 409 | 055|093 | 3.23 | 2.89 | 2.86 | -0.25|-0.24 | 0.51 | 0.06
melet | 3.90 | 0.96 | 1.27 | 3.82 | 2.89 | 3.41 | 0.10 |-0.01 | 0.48 | 0.41
obbdc | 655 | 6.95 | 482 | 058 | 1.68 | 1.61 | 1.23 | 1.77 | 457 | 3.61
mbbdc| 6.14 | 490 | 5.74 | 193 | 1.75 | 1.59 | 1.50 | 2.54 | 4.34 | 3.74
ovale | 491 | 263 | 2.49 | -0.14 | -0.60 | 0.02 1.39 | 3.11 | 0.50
mvale | 4.82 | 3.44 | 3.22 | -0.01 | -0.33 | -0.68 1.85 | 3.09 | 0.93
obrha | 496 | 1.90 | 3.48 | 2.15 | 256 | 0.15 | 9.42 | 9.48 | 3.13 | 3.00
mbrha | 5.22 | -0.02 | 3.06 | 1.81 | 2.78 | -0.12 | 9.68 |10.05| 3.34 | 3.76
média | 445 | 2.01 | 249 | 212 | 1.74 | 1.31 | 2.09 | 2.09 | 1.80 | 1.74
FORA DA AMOSTRA:
janelalamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb 3.18 | 252|081 | 213 |-252|-232|-213|-1.80|-0.38| 1.01
mtelb | 3.07 | 0.28 | 1.33 | -0.30 | -1.88 | 0.83 | -0.88 | -0.96 | -0.27 | 0.94
opetr | 433 ] 0.70| 295|481 | 296 | 3.65| 1.97 | 1.88 | 0.54 | 0.93
mpetr | 4.21 | 2.38 | 3.85 | 543 | 3.51 | 3.87 | 2.44 | 2.08 | 0.28 | 2.13
oelet | 3.99 | 097 | 1.24 | 261 | 2.00 | 251 | -0.48 | -0.47 | 0.62 | 0.53
melet | 400 | 1.63 | 1.79 | 3.33 | 2.00 | 2.86 | 0.23 | 0.08 | 0.66 | 0.86
obbdc | 2.34 | 291 | 0.30 | -2.60 | -2.14 | -2.57 | -2.75 | -3.26 | 2.46 | -0.22
mbbdc| 2.14 | 0.28 | 1.11 | -1.21|-1.21|-2.26 | -2.88 | -2.78 | 2.43 | 1.10
ovale | 2.22 | 0.00 |-0.10 | -1.86 | -0.92 | 0.91 -3.27 | -1.21 | -0.44
mvale | 2.18 | 0.75 | 0.35 | -1.27 | -0.25 | 1.44 -3.09 | -1.22 | -0.15
obrha | 3.59 [ 0.99 | 2.05 |-1.05|-1.67 |-252 | 456 | 475 | 1.20 | 0.15
mbrha | 3.33 | -0.67 | 1.36 |-1.12|-1.85[-3.03| 3.94 | 1.42 | 1.01 | -0.04
meédia | 3.22 | 1.06 | 1.42 | 0.74 | -0.16 | 0.28 | 0.40 | -0.45| 0.51 | 0.57

TABELA 28: Estatisticas do teste BDS
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A conclusio desta andlise dos residuos dos model os néo é fécil porque ndo ha
homogeneidade nos resultados obtidos pel os quatro critérios, nem entre resultados
dentro e forada amostra. A excecdo € o método de janela de tempo que mostrou-se

sempre pior que os demais.

De mangragerd, 0 melhor compromisso entre resultados dentro e fora da amostrano
que diz respeito a andise dos residuos, ficou com o modelo de Taylor, mas néo chegaa

haver um predominio marcante.

Quanto as sries, apenas no teste BDS fora da amostra notam-se resultados um pouco
melhores para as s&ries modificadas que nas originais. Isto indica que a retirada das
observages aberrantes ndo chega a melhorar significativamente a modelagem da

volatilidade, pelo menos quanto a obtencdo de melhores residuos.

Nota-se também que ha uma tendéncia de as s&ries dos papéis mais liquidos terem

melhores residuos, indicando uma maior facilidade de modelagem para estas s&ries.

3.4.3 - ANALISE DAS PREVISOES DE VOLATILIDADE

As previsdes de volatilidade dos diversos modelos, dentro e fora da amostra, seréo em

seguida andisadas por dois processos.

O primeiro parte do fato de que a variéncia condiciona ainformaco disponivel em
(t-1) édadapor

l2) = ED1 - d[x[“t_l]iz ,

var(x

onde x; éoretorno em t . Se asegunda parcelaa direita daiguadade for (como
usuamente €) desprezivel face aprimeira, a variancia condiciond € o vaor eperado,
condiciond ainformacdo, do retorno quadrado. Assm, € razoavel representar o valor

redlizado davarianciado diat pelo vaor realizado do retorno quadrado naguele dia
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Dentro desta Gtica, o primeiro processo considera como erro de previsao, a diferenca
entre avariancia condiciona prevista para o dia e o quadrado do retorno redizado
naguele dia; agrandeza que vai medir 0 erro para a s&rie é araiz quadrada da média dos

guadrados destes erros, ou sga,

onde N é o tamanho da amostra.

O segundo processo de andlise das previsies de volatilidade usa o trabaho de Taylor
(1986) que mostra que, se o retorno padronizado tem distribuicdo normal, o desvio
padrdo condicional pode ser previsto pelo vaor absoluto do retorno (multiplicado por
uma congtante). 1sto sugere 0 uso do retorno absol uto realizado no dia como

representante do desvio padréo naquele dia

Ent&o, 0 segundo processo considera como erro a diferenca entre a volatilidade previsa
parao diae o vaor absoluto do retorno redizado naguele dia; a grandeza que vai medir

0 erro da série € amédia dos quadrados destes erros, ou sga,

G(k|‘§kh

N

Qo=

=~
1l

1

E, =

O periodo correspondente aos dados “forada amostra’ vai de setembro de 1997 amaio
de 1999 ; este é um periodo de maior turbuléncia no mercado de agdes do que o periodo
“dentro daamostra’ e, consequentemente, a variancia (incondiciond) é maior fora da
amodtra. Isto levaaum maior erro de previsdo para o periodo fora da amostra, mesmo
gue o0 modelo se comporte tdo bem fora da amostra com dentro dela. Para contornar

este problema, os erros E; e E; acima serdo chamados de erros absol utos de previséo, e
foram determinados os erros relativos de previsao, que sdo 0s erros absolutos divididos
pelaraiz quadrada do quarto momento amostral do periodo (para variancia contra

retorno quadrado, primeiro processo) ou pela variancia amostral do periodo (para
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volatilidade contra retorno absoluto, segundo processo). Formamente, os erros
relativos sdo dados por:

Nestas expressdes, X € amédiaamostra.

Natabela 29 estéo apresentados os erros absolutos de previsio, em termos deraiz
quadrada do erro quadrético médio, dentro e fora da amostra, segundo o primeiro

processo, ou sgja, variancia contra retorno quadrado.

Observando os resultados dentro da amostra, nota-se inicid mente que os erros das
sries originais 8o bem maiores que os das modificadas, principa mente nas séries dos
papés mais liquidos. 1o reflete o fato de que os modelos das séries originais ndo
conseguem levar adequadamente em conta as observagtes aberrantes, e sua retirada da
amostra, portanto, reduz erro. Fora da amostra, os model os para séries originais e
modificadas sfo diferentes, mas as s&ries 8o semelhantes (SO haretirada de
observagtes aberrantes dentro da amostra), e sucede 0 inverso: 0s erros das series
modificadas s8o (um pouco) maiores que os das originais, indicando que os modelos

g ustados nos dados originais prevéem um pouco melhor que os gjustados nas series
modificadas.

Comparando as médias das previsdes dentro e fora da amostra, para os diversos
model os, pode-se notar que a média dos erros fora da amostra é cerca de duas vezes o
valor dentro da amostra para todos os modelos e, por isto, foram calculados os erros
relativos de previsdo, ou sga, para que se possam comparar os modelos sem a

influéncia da variacéo da variancia dentro/fora da amodtra.

Com relagéo a comparagao entre os model os pode-se notar que, dentro e forada
amogtra, a diferenca entre amelhor e a pior média dos erros dos model os (néo
considerando Gray completo, que tem séries a menos) é da ordem 5% . Destaforma, a

comparacao aqui € entre resultados muito mais homogéneos que os da secéo anterior.
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NA AMOSTRA:
janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp
otelb 3.20 [ 3.11 | 3.05 | 3.08 | 294 | 287 | 3.22 | 3.11 | 299 | 2.86
mtelo | 1.34 | 1.29 | 1.31 | 1.28 | 1.24 | 1.23 | 1.29 | 1.28 | 1.28 | 1.29
opetr | 1801721175174 |169 170|169 [169|1.70]| 1.75
mpetr | 1.50 | 1.47 | 149 | 1.47 | 1.45 | 145 | 145 | 145 | 146 | 1.41
oelet | 240 | 224 | 224|226 | 217 | 214 | 225|225 | 222 | 2.36
melet | 1.86 | 1.76 | 1.78 [ 1.76 | 1.72 | 1.71 | 1.77 | 1.78 | 1.76 | 1.63
obbdc | 3.39 | 3.31 | 3.25| 3.38 | 3.11 | 3.04 | 3.30 | 3.31 | 3.25 | 3.40
mbbdc| 1.69 | 1.68 | 1.70 | 1.62 | 1.59 | 1.56 | 1.65 | 1.62 | 1.66 | 1.56
ovale [ 166|164 ]163| 164 | 158 | 1.59 1.62 | 1.56 | 1.56
mvale | 1.28 | 1.30 | 1.32 | 1.30 | 1.27 | 1.26 1.30 | 1.25 | 1.29
obrha | 2.38 | 248 | 250 | 243 | 223 | 246 | 248 | 248 | 2.29 | 2.26
mbrha | 2.39 | 246 | 249 | 230 | 2.31 | 228 | 248 | 249 | 2.29 | 2.33
media | 2.07 | 2.04 | 2.04 | 2.02 | 1.94 | 1.94 | 2.16 | 2.03 | 1.98 | 1.97
FORA DA AMOSTRA:
janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr [r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb 548 | 5.38 | 5.31 | 538 | 5.16 | 5.13 | 5.58 | 541 | 5.29 | 5.16
mtelb | 589 | 5.83 | 5.72 | 5.77 | 5.59 | 5.58 | 5.82 | 5.74 | 5.70 | 5.57
opetr | 3.63 | 340 | 349 | 345 | 3.39 | 3.42 | 3.32 | 3.32 | 3.45 | 3.46
mpetr | 3.73 | 3.52 | 3.61 | 3.56 | 3.51 | 3.53 | 3.42 | 3.42 | 3.55 | 3.63
oelet | 407 391|388 | 391|382 382|384 384|387 412
melet | 4.23 | 4.07 | 4.06 | 4.09 | 400 | 4.01 | 3.98 | 3.98 | 4.04 | 4.48
obbdc | 391 | 3.79 | 3.76 | 3.71 | 3.62 | 3.75 | 3.76 | 3.73 | 3.85 | 3.68
mbbdc| 4.20 | 4.01 | 4.09 | 3.89 | 3.85 | 3.97 | 4.06 | 3.94 | 4.15 | 3.74
ovale | 6.74 | 6.74 ] 6.60 | 6.92 | 6.71 | 6.59 6.68 | 6.59 | 6.77
mvale | 6.93 | 6.89 | 6.78 | 7.06 | 6.85 | 6.78 6.83 | 6.78 | 6.70
obrha | 401 | 3.92 |1 3.93 | 392 | 3.86 | 3.98 | 3.89 | 3.90 | 3.92 | 3.91
mbrha | 4.02 | 3.97 [ 3.93 | 3.94 | 3.84 | 4.00 | 3.89 | 3.98 | 3.92 | 3.92
media | 4.74 | 4.62 | 460 | 4.63 | 452 | 455 | 4.16 | 457 | 459 | 4.59

TABELA 29: Erros absolutos de previsido — processo 1

variancia x retorno quadrado
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NA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.414

0.382

0.322

0.364

0.319

0.316

0.382

0.367

0.299

0.318

mtelb

0.315

0.297

0.267

0.293

0.279

0.276

0.301

0.299

0.254

0.265

opetr

0.343

0.325

0.289

0.322

0.304

0.306

0.312

0.314

0.361

0.281

mpetr

0.318

0.307

0.275

0.303

0.297

0.294

0.301

0.304

0.268

0.262

oelet

0.397

0.352

0.312

0.351

0.319

0.319

0.349

0.349

0.297

0.304

melet

0.360

0.327

0.292

0.320

0.306

0.303

0.326

0.327

0.280

0.273

obbdc

0.501

0.469

0.381

0.440

0.385

0.381

0.433

0.431

0.366

0.373

mbbdc

0.387

0.373

0.324

0.357

0.354

0.393

0.366

0.357

0.445

0.308

ovale

0.341

0.327

0.287

0.330

0.308

0.306

0.325

0.266

0.275

mvale

0.314

0.306

0.271

0.310

0.284

0.282

0.310

0.255

0.261

obrha

0.495

0.490

0.412

0.485

0.432

0.486

0.481

0.491

0.382

0.379

mbrha

0.497

0.490

0.412

0.466

0.449

0.531

0.486

0.492

0.382

0.386

média

0.390

0.370

0.320

0.362

0.336

0.349

0.374

0.364

0.321

0.307

FORA DA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.893

0.825

0.670

0.755

0.629

0.610

0.763

0.729

0.649

0.650

mtelb

0.956

0.866

0.722

0.837

0.671

0.686

0.776

0.750

0.708

0.745

opetr

0.816

0.707

0.648

0.713

0.631

0.629

0.647

0.647

0.801

0.610

mpetr

0.838

0.745

0.684

0.743

0.675

0.658

0.663

0.663

0.633

0.639

oelet

0.810

0.707

0.625

0.703

0.629

0.631

0.654

0.653

0.599

0.632

melet

0.842

0.742

0.654

0.747

0.674

0.661

0.671

0.674

0.625

0.691

obbdc

0.912

0.876

0.726

0.770

0.701

0.753

0.789

0.778

0.715

0.679

mbbdc

0.979

0.891

0.792

0.784

0.767

0.779

0.853

0.793

1.097

0.678

ovale

1.024

0.964

0.796

0.983

0.880

0.819

0.831

0.760

0.813

mvale

1.052

0.994

0.819

1.002

0.857

0.851

0.833

0.783

0.829

obrha

0.969

0.907

0.774

0.835

0.780

0.847

0.861

0.908

0.745

0.731

mbrha

0.971

0.907

0.776

0.841

0.829

0.892

0.872

0.756

0.746

0.737

média

0.922

0.844

0.724

0.809

0.727

0.735

0.755

0.751

0.738

0.703

TABELA 30: Erros absolutos de previsdo — processo 2

volatilidade x retorno absoluto
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NA AMOSTRA:

janela

amort
r.gqdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

1.032

1.002

0.985

0.993

0.950

0.926

1.039

1.003

0.966

0.923

mtelb

0.843

0.813

0.826

0.808

0.784

0.779

0.817

0.812

0.808

0.815

opetr

0.885

0.845

0.859

0.854

0.830

0.833

0.830

0.830

0.834

0.858

mpetr

0.890

0.874

0.890

0.874

0.861

0.862

0.864

0.864

0.868

0.840

oelet

0.898

0.838

0.837

0.844

0.810

0.801

0.842

0.842

0.830

0.880

melet

0.971

0.917

0.925

0.914

0.894

0.891

0.922

0.926

0.916

0.847

obbdc

0.947

0.924

0.909

0.944

0.869

0.848

0.922

0.924

0.909

0.948

mbbdc

0.967

0.961

0.972

0.930

0.911

0.893

0.944

0.926

0.949

0.892

ovale

0.935

0.923

0.922

0.926

0.892

0.894

0.913

0.880

0.879

mvale

0.858

0.869

0.880

0.866

0.847

0.843

0.866

0.835

0.861

obrha

0.974

1.015

1.022

0.995

0.913

1.004

1.013

1.015

0.935

0.922

mbrha

0.941

0.969

0.979

0.906

0.909

0.898

0.974

0.978

0.899

0.916

média

0.928

0.913

0.917

0.905

0.873

0.873

0.917

0.908

0.886

0.882

FORA DA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

1.009

0.992

0.979

0.992

0.952

0.945

1.029

0.997

0.975

0.950

mtelb

1.007

0.996

0.978

0.988

0.956

0.954

0.996

0.983

0.975

0.953

opetr

0.937

0.877

0.900

0.889

0.874

0.883

0.856

0.856

0.888

0.891

mpetr

0.926

0.875

0.897

0.884

0.872

0.878

0.851

0.850

0.881

0.902

oelet

0.903

0.870

0.863

0.870

0.850

0.850

0.853

0.853

0.860

0.915

melet

0.871

0.839

0.836

0.843

0.825

0.825

0.820

0.821

0.832

0.922

obbdc

0.968

0.939

0.932

0.918

0.895

0.928

0.930

0.924

0.954

0.911

mbbdc

1.019

0.975

0.993

0.944

0.936

0.965

0.987

0.958

1.009

0.907

ovale

0.965

0.964

0.944

0.989

0.959

0.942

0.955

0.942

0.968

mvale

0.998

0.991

0.977

1.016

0.986

0.976

0.983

0.976

0.966

obrha

0.952

0.930

0.934

0.931

0.916

0.946

0.923

0.926

0.931

0.926

mbrha

0.950

0.939

0.929

0.932

0.908

0.946

0.919

0.941

0.928

0.928

média

0.959

0.932

0.930

0.933

0.911

0.920

0.916

0.921

0.929

0.928

TABELA 31: Errosréativos de previsdo — processo 1

variancia x retorno quadrado
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NA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.527

0.486

0.410

0.462

0.405

0.401

0.486

0.467

0.380

0.404

mtelb

0.434

0.409

0.368

0.404

0.384

0.381

0.415

0.411

0.350

0.366

opetr

0.453

0.429

0.381

0.426

0.401

0.404

0.413

0.415

0.477

0.371

mpetr

0.436

0.421

0.377

0.415

0.408

0.403

0.413

0.416

0.367

0.360

oelet

0.527

0.467

0.413

0.465

0.423

0.424

0.463

0.463

0.394

0.404

melet

0.510

0.463

0.414

0.453

0.433

0.429

0.462

0.464

0.397

0.386

obbdc

0.659

0.618

0.502

0.579

0.506

0.501

0.569

0.567

0.482

0.491

mbbdc

0.566

0.545

0.473

0.523

0.518

0.574

0.535

0.523

0.651

0.451

ovale

0.504

0.483

0.425

0.489

0.456

0.453

0.481

0.394

0.408

mvale

0.476

0.463

0.411

0.470

0.431

0.427

0.470

0.387

0.396

obrha

0.674

0.667

0.561

0.661

0.588

0.663

0.655

0.668

0.521

0.516

mbrha

0.670

0.660

0.555

0.629

0.605

0.717

0.656

0.664

0.515

0.521

média

0.536

0.509

0.441

0.498

0.463

0.481

0.507

0.501

0.443

0.423

FORA DA AMOSTRA:

janela

amort
r.qdr

amort
r.abs

GAR
CH

EGA
RCH

Hent.

Gray
comp

Gray
simp

Park

Taylor

otelb

0.629

0.582

0.472

0.532

0.443

0.430

0.538

0.514

0.458

0.458

mtelb

0.597

0.540

0.450

0.522

0.418

0.428

0.484

0.468

0.441

0.465

opetr

0.562

0.487

0.446

0.491

0.435

0.433

0.445

0.445

0.552

0.420

mpetr

0.562

0.500

0.459

0.498

0.453

0.441

0.445

0.445

0.425

0.429

oelet

0.555

0.485

0.429

0.482

0.431

0.432

0.448

0.448

0.411

0.433

melet

0.543

0.479

0.422

0.482

0.435

0.427

0.433

0.435

0.403

0.446

obbdc

0.629

0.605

0.501

0.531

0.484

0.520

0.545

0.537

0.493

0.469

mbbdc

0.645

0.588

0.522

0.517

0.506

0.514

0.562

0.523

0.723

0.447

ovale

0.601

0.565

0.466

0.576

0.516

0.480

0.487

0.445

0.476

mvale

0.602

0.568

0.468

0.573

0.490

0.487

0.476

0.448

0.474

obrha

0.649

0.607

0.518

0.559

0.523

0.567

0.577

0.608

0.499

0.490

mbrha

0.649

0.606

0.518

0.562

0.554

0.596

0.583

0.505

0.498

0.493

média

0.602

0.551

0.473

0.527

0.474

0.480

0.506

0.491

0.483

0.458

TABELA 32: Errosrelativos de previsdo — processo 2

volatilidade x retorno absoluto
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Dentro e foradaamostra, 0 EGARCH e o moded o de Hentsche tiveram o menor ero

médio, e a pior médiafoi do modelo de janela de tempo.

Na tabela 30 estéo os erros absol utos de previsio do segundo processo, onde sdo
comparadas previsdes de volatilidade com vaor absoluto dos retornos redlizados, os

va ores mostrados na tabela sfo erros quadréticos médios.

Aqui se repete atendéncia de erros das s&ries originais serem maiores que os das
modificadas dentro da amostra e menores fora, pelo mesmo motivo que nos resultados
databela 29. Os erros fora da amostra também sdo bem maiores que dentro e a

diferenca entre a média dos erros do melhor para o pior modelo é da ordem de 30% .

Os melhores resultados em termos de erros médios dentro e fora da amostra foram do
modelo de Taylor, seguido pelo de amortecimento exponencia do retorno absoluto’ e
pelo EGARCH . A pior médiafoi do modelo de janela de tempo.

Natabea 31, estdo os erros relativos do processo 1 (variancia contra retorno quadrado):
as médias dos erros dentro e fora da amostra agora séo da mesma ordem de grandeza.
Dentro e fora da amostra, algumas s&ries originais tém erros menores que os das
correspondentes modificadas, e outras tém maiores: isto significa que, padronizados
pelavariancia daamostra, 0s erros de previsio de séries originais e modificadas se
equivalem, e que a retirada de observages aberrantes na amostra ndo melhoraa
capacidade explicativa ou preditiva dos modelos. Como seria de se esperar, em quase
todas as s&ries a média dos erros relativos fora da amostra € maior que na amostra, mas
as diferencas sdo peguenas (4% ou menos) , indicando que os model os prevéem

variancia quase téo bem (ou tédo mal) fora da amostra como dentro dela.

Os resultados médios continuam variando pouco do melhor parao pior modelo, ea
mudanca de erros absol utos para relativos ndo aterou a posicéo relativa dos modelos
no que diz respeito a média dos erros de previsio dentro e fora da amostra

" Note-se queisto é natural, j& que tanto o modelo de Taylor como o de amortecimento exponencial dos
retornos absol utos sdo estimados a partir dos retornos absol utos e o valor observado davolatilidade, por
este método, € justamente o valor absoluto dos retorno.
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Na tabela 32 estéo os resultados do processo 2 (volatilidade contra retorno absoluto) em
termos de erros relativos de previsdo. Novamente as médias dos erros de previsio
dentro e fora da amostra ficaram da mesma ordem de grandeza. Os erros das séries
originais 8o maiores que os das modificadas com mais freqiiéncia que o inverso,
sgnificando que talvez a retirada das observagOes aberrantes melhore ligeiramente a
capacidade preditiva e explicativa dos modelos.

As médias dos erros de previsio fora da amostra foram maiores que na amostra, exceto
para os model os de Hentschel e de Gray completo, que tiveram a mesma meédia dentro
eforadaamodtra, e o de Gray smplificado, que previu mehor forada amostra. Nos
demais, avantagem para a previsio dentro da amostra é mais acentuada que na tabela
31.

A ordem de grandeza da variacéo do erro médio do melhor para o pior modelo continua
da ordem de 30% , e a posicéo relativa dos model os, em termos de erros medios,

também é a mesma que na tabela 30 (de erros absolutos, processo 2).

Aqui também, a mudanca de erros absolutos para relativos néo altera a posicéo relaiva
dos model os e serve apenas para mostrar que os erros das previsdes fora da amostra,
descontado o efeito do aumento da variancia no periodo mais recente, néo séo muito

maiores que dentro da amostra.

Como na segdo anterior, ndo é fécil resumir os resultados obtidos para os erros de
previsdo em uma conclusdo, principa mente na escolha dos melhores modelos, porque
0s resultados obtidos dependem de como se define avariavel que val representar 0
‘realizado’ do que se estd modelando, e o comportamento dos modelos néo é
homogéneo quanto a esta definicdo. De maneiragera, o0 melhor compromisso entre
resultados ficou com EGARCH e 0 modelo de Taylor, novamente sem um predominio

marcante, mas ha um destaque negetivo para o modelo de janela de tempo.

Também como na secdo anterior, ndo € notada ateracéo importante quando seretiram
as observagdes aberrantes. os erros relativos de previsio de Séries originais e

modificadas, de maneiragerd, se eqlivadem.
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Finadmente, pode-se notar que os erros relativos pelo processo 2 (volatilidade x
retorno absoluto) tendem a ser menores para as séries mais liquidas, mas isto néo

acontece para 0 processo 1.

3.5— CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitul o gpresentou a formulacdo de dez model os de volatilidade, bastante
diferentes na sua concepcdo, estimou os parametros destes model os aplicados a

diferentes s&ries de retornos e, finalmente, avaliou os resultados obtidos.

Quanto a escolha dos modelos para andise, os resultados obtidos indicam que eafoi
adequada pois, se dguns dos moded os sGo muito Smples e mostraram resultados ruins,
No outro extremo, os modelos mais complexos (com muitos parametros) nem sempre

puderam ser bem estimados e os resultados obtidos ndo foram os melhores.

Quanto a estimacao dos modelos, dafoi feita sem problemas para sete dos dez
modelos. os agoritmos de estimacdo convergiram sem problemas e os valores
parametros ficaram dentro do esperado. Os problemas aconteceram com os dois
modelos de Gray e o de Hentschdl: dificuldade de convergéncia do dgoritmo de
estimacao, restrigdes sobre va ores de paréametros se mostrando ativas, resultados muito
diferentes para diferentes séries e dlgumas vezes fora da faixarazoavel. Os problemas
foram maiores nas s&ries menos liquidas. A conclusao é que estes trés modelos ndo so

adequados as caracteristicas de nossas agoes.

Alguns fatos importantes ficam evidentes na estimacéo: a divergéncia entre o fator de
decaimento 6timo e aguele recomendado pelo RiskMetrics para 0 amortecimento
exponencid; a grande persisténcia dos modelos GARCH (que ja haviasurgido no
capitulo 2); e aassimetria na resposta aos chogues positivos e negativos evidenciada
pelo EGARCH.

Quanto a avaliacéo dos modelos, o fato mais evidente s80 as caudas pesadas dos

residuos (retornos re-escalados) de todos os modelos, e a conseqiiente rejeicéo de
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normalidade. A explicacdo mais plausivel para ete fato é afata de capacidade dos
model os para representar 0 processo gerador dos dados, pois muitas séries de residuos
apresentam correlacdo, e/ou correlacdo nos seus quadrados, e/ou tém rejeitadaa
hipotese nula (ser 11D) no teste BDS.

Esta explicagéo parte do principio, muito aceito em Finangas, que o retorno condiciona
ainformacéo disponivel tem distribuicZo normd. Se este principio ndo for aceito, ndo
h& raz&o para os residuos terem digtribuicdo normd, e haveriaum ganho em fazer as
estimagies por maxima verossmilhanga usando outras distribuigoes para os residuos (t

de Student ou GED, por exemplo).

A comparacdo entre os modelos a partir das avaiacles leva a conclusdo que, olhando
em conjunto os residucs e as previsdes, o mode o de Taylor e 0 EGARCH tiveram o
melhor desempenho, embora ndo se destaquem marcadamente, porque as diferencas de
resultados S0 peguenas e em aguns critérios eles sgjam superados por outros model os.
Ja 0 modelo de janda de tempo € claramente pior que os demais, em qual quer
crcungéncia

As avaliagbes mostram também que a retirada das observagtes aberrantes (dentro da
amosira) paraformar as séries modificadas néo teve influénciaimportante no
desempenho dos modelos: 0s seus parametros mudam, e seus residuos e previsdes S80
melhores em algumas séries’/model os e piores em outras, ndo permitindo que se conclua
gue o desempenho dos model os das séries modificadas € melhor ou pior que o das

sriesoriginas.

De maneiragerd, os modelos aplicados as séries mais liquidas produziram melhores
residuos e, em aguns casos, melhores previsdes que 0s model os aplicados as séries

menos liquidas.

Um dado importante para melhor analisar os resultados aqui obtidos € o

comportamento do mercado no periodo analisado: o periodo ‘ dentro da amostral €
menos volétil que 0s 400 diasfinais ‘fora daamostra, onde ha uma sucessao de crises.
Edta diferenca de volatilidade, inclusive, fez com que fosse necessario criar 0s erros
relativos de previsdo, na se¢do 3.4.4.3 , para permitir a comparagdo entre erros dentro e

fora da amostra. Os resultados obtidos no capitulo dois ndo permitem que se concluaa
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respeito de estacionariedade na variancia das séries, e esta diferenca de volatilidades
dentro e forada amostra € um claro indicio de ndo estacionariedade, fato que é razoave

em séries que cobrem vérios anos (Taylor 1986).

Esta ndo estacionariedade na variancia explica uma possive ‘fata de capacidade dos
model os para representar 0 processo gerador dos dados’, poistende apiorar o
desempenho dos modelos® em termos de residuos e erros de previsao, nivelando-os por

baixo, como parece ter ocorrido neste trabal ho.

A duracéo que foi usada para as séries neste trabaho foi escolhida para ser da mesma
ordem de grandeza (atendida a restricéo de ndo buscar dados antes do ‘plano Red’) do
gue geramente € empregado em estudos deste tipo, inclusive nos trabalhos que foram

usados como referéncia para a formulacéo de model os aqui estudados.

Os resultados obtidos para o vaor em risco, como serd visto a seguir, no capitulo 4, 8o

também uma forte evidéncia de que ndo ha estacionariedade na variancia.

8 A excecéo do modelo de janela de tempo e dos dois de amortecimento exponencial, que n&o séo
estacionérios.
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3.6 — APENDICE DO CAPITULO 3
3.6.1 — MODELAGEM DA ASSIMETRIA PELO EGARCH

A “curvade impacto dainovacdo” introduzida por Pagan e Schwert (1990) € uma
ferramenta Util parailustrar a assimetria. Ela relaciona revisdes navoldilidade
condiciona em fungéo de choques no retorno e é usada, ndo s6 Nno EGARCH, mas

também na descricdo do model o de Hentschel, nasecdo 3.2.6 .

Supondo, para smplificar aexposicdo, um modeo EGARH(p,1) , ainfluéncia
(impacto) de um vaor de retorno ;.1 sobre o logaritmo da variéncia condiciona no

X1l g Xt
st—l St—l

Se x;-1 €postivo, eteimpacto éigud a b+g% ;
t-1

ingtante seguinte é dada por a

Se X;-1 €negativo, esteimpacto éigud a b g@i{ .
t-1

E f&cil notar que um valor negativo para o parametro g faz com que o impacto de um

retorno negativo seramaior que o de um positivo, de mesmo valor aosoluto.

Nafigura 12 estéo eshocgadas as curvas de impacto, paratrés possiveis valores da
constante g ; se elafor nula, 0 impacto € simétrico, ou sga, retornos postivos e
negativos influenciam da mesma forma a volailidade um periodo adiante, e esta
Stuacdo corresponde as retas em trago chelo nafigura; se a constante for positiva,
retornos positivos impactam mai's que negativos, e acurva gira paraa esquerda,
resultando as retas em trago- ponto; se elafor negativa, 0s retornos negativos impactam
mais, e acurvagiraparaadireita, resultando asretas tracgadas dafigura 12 , que

correspondem a Situacdo mais comum.
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Retorno

FIGURA 12: Impacto da inovagéo — linha cheia seg=0 (Smétrica) ;
tracg ada se g<0 ;traco-ponto seg >0
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3.6.2 - CASOS PARTICULARES MAISIMPORTANTES DO MODELO DE
HENTSCHEL

GARCH deBoallerdev (1986): | =2 , x=2 , b=0 , ¢=0 Este € 0 mais comum dos

modelos da familia e dispensa comentérios.

GARCH de vaor absoluto de Taylor (1986) e de Schwert (1989):
=1 ,x=1, b=0, c=0

O moddlo GARCH comum caculaavarianciado proximo periodo apartir do
quadrado do choque de retorno do periodo atud. Para chogques muito grandes, isto
pode produzir aumentos exageradamente grandes de variancia. Friedman e Laibson
(1989) argumentam gue chogues muito grandes S0 eventos extraordinarios e
propdem truncar sua influéncia na variancia condiciond. Taylor (1986) e Schwert
(1989) propdem uma abordagem menos radicd: um modeo ARCH que especifica
0 desvio padrdo condiciona com umamédia méve dos residuos absolutos
passados. Sua argumentacdo esta de acordo com Davidian e Carroll (1987) que
mostram, num contexto de regressao, que estimadores de variancia baseados em
residuos absol utos sdo robustos a observactes aberrantes. Nelson e Foster (1994)
mosiram quer argumento Smilar vale num contexto GARCH. Cabe observar que a
formulacdo ARCH de Taylor (1986) e de Schwert (1989) ndo permite assmetrias

No processo da variancia mas pode ser estendida parainclui-las.
TGARCH de Zakoian (1991):1 =1 ,x=1 , b=0,, c=qualquer

O GARCH delimiar de Zakoian (1991) também trata o desvio padrdo condiciona
como uma funcgdo linear dos choques e desvios padréo passados. Ele permite
assimetria através da rotagcdo da curva de impacto, mas néo através de

ded ocamento.
EGARCH de Nelson (1991):1 =0 , x=1 , b=0 , c=qualquer

Este modelo jafoi anteriormente comentado.
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GARCH néo linear assmétrico: | =2 , x=2 , b=qualquer , c=0

Esta é umaversdo do GARCH comum, desenvolvida por Engle e Ng (1993), que

inclui um ded ocamento da curva de impacto, para modelar assmetria.
GIR-GARCH: 1 =2 , x=2 , b=0, c=qualquer

Estatambém é uma versio do GARCH comum, desenvolvida por Glosten,
Jagannathan e Runkle (1993), que inclui a possibilidade de giro nacurvade

impacto, para modelar assmetria.
NARCH deHigginseBera(1992):1 =x , b=0 , c=0

Este model o, chamado por seus autores de Nonlinear ARCH, também faz uma
transformagao de Box-Cox sem, entretanto admitir expoentes diferentes para
desvios padréo e choques. Ele ndo admite assmetria e foi especificado

origindmente como um modelo ARCH, mas pode ser facilmente estendido paraa
especificagdo GARCH.

A-PARCH de Ding, Granjer e Engle (1993): | =x , b=0 , c=qualquer

O Asymetric Power ARCH foi desenvolvido a partir do GARCH néo linear acima,

incluindo parémetro de assmetria por rotacdo da curva de impacto.

3.6.3—-DETALHAMENTO DO MODELO DE GRAY

Nos modelos GARCH com mudanca de regime, a variancia condiciona apresenta
dependéncia com relacdo a toda a histéria dos dados. Esta dependéncia surge porque a
distribuicéo do retorno no tempo t , condiciona ao estado danaturezaS ea
informacao disponivd em t-1 , depende diretamente de S e também indiretamente de
|S_ 1S .C, por causa da dependéncia autorregressiva da variancia condicional que
existe nos model os GARCH: avariancia condiciona no tempo t depende da variancia

condiciond emt-1, que depende do regime em t-1 e davarianciacondiciond emt-2 , e
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assm por diante, e por consegiiénciaavarianciacondicional em t depende de toda a
seqiénciaderegimes atét . No caso de serem dois estados possiveis em cada instante, a
variancia condiciond emt depende de 2' possiveis regimes desde o indante inicid até

t , tornando intratavel o problema de maximizacéo da funcdo de verossmilhanca.

A figura 13 ilustra este problema de dependéncia. Partindo de um instante zero, onde a
voldilidade s¢ € suposta conhecida, pode-se chegar ao ingtante 1 com volatilidade
condiciond igud as1,1 ousS12 , conforme ocorrao estado danaturezalou 2,
respectivamente.

A chegada a0 instante 2 pode-se dar de quatro maneiras diferentes, a cada uma delas
correspondendo uma diferente volatilidade:

dado que ocorreu 0 estado 1 no instante 1, no instante 2 podem ocorrer os estados 1
0ou 2, e as correspondentes volatilidades seré0 S 2,11 0U S2,2,1 (0 primeiro subscrito
corresponde ao instante 2, 0 segundo corresponde ao estado da naturezaem 2, e 0

terceiro ao estado da naturezaem 1);

dado que ocorreu 0 estado 2 no instante 1, no instante 2 podem ocorrer os estados 1

ou 2, e as correspondentes volatilidades ser@0 S212 0US222 .

(S=1)s ;,11 =W +a1X12 +b,s fl
(Si=1)s 12,1 =w, +a,%; +b.s g
($=2):8 ;,2,1 =W, +8.2Xf +b.s 12.1
So
(S=1):S 3,1,2 =w, *+a 1Xf + b1§ 12,2
(S=2)$%, =w, +a,x; +b,s ¢

—7\.& 2 - 2 22
(82—2)-5 222 — W, +a2X1 +b25 1,2

FIGURA 13: Dependéncia da volatilidade com os estados da natur eza nos
modelos GARCH
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E interessante observar que esta dependéncia é causada pelo termo GARCH na equagio

davariancia, e ndo ocorreriaseb1=b»=0, ou sga, se 0 modelo fosse ARCH.

Parando cair neste problema, 0 modelo de Gray utiliza a variancia condiciond a
informagdo disponivel no periodo anterior, mas ndo condiciona aos estados da

natureza, s . Paradetermina-la, € necessério conhecer a probabilidade de ocorréncia de
um dado estado, em um dado instante (no caso S=1), condiciond ainformacao
disponivel até o ingtante anterior, lv.1 . Esta probabilidade ser4 chamada de py ¢ , logo,

o, =@ =11,

N&o é dificil mogtrar que's 2 = p,,s 2, + @- p,, 132, e assim, afigura 14 mogtra

como o esguema da dependéncia da vol atilidade com os estados da natureza fica
extremamente Smplificado quando, em cada indtante, determina-se avariancia

condiciona apenas ainformacdo disponivel um periodo antes.

—1\<2 — 2 2 —1\.&2 — 2 22
(Sl_l)-s 11 =W, +a X, +b15 0 (SZ_]-)-S 217 W +a X, + bls 1

ﬁ

22 _ 22 2
So S1=PisS1a + E’ P11 Ial,Z

[

—N.<&2 2 2 —_n.L2 2 L2
(S-L_Z)S 12 _WZ +a2X0 + bZS 0 (SZ_Z)S 22 _WZ +a2xl + bZS 1

FIGURA 14: Dependéncia da volatilidade com os estados da natur eza nos
modelos GARCH, usando a variancia condicional apenas a informacéo passada

Gray desenvolve em seu artigo uma formula recursiva para determinacéo das

probabilidades condicionais a informagdo passada
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— Pgl,t-lplt-l"'m' ng,t—le_ E)l,t—lr
gl,t—lplt—l + gZ,t—lG_ pl,t-ln

pl,t

Nesta equacdo define-se: O = fGt|Sl =N e

0= Gls =2

e f Q € funcdo densidade de probabilidade. No caso do GARCH comum tem-se
X, =S U, onde u; tem distribuicfo idéntica e independente com média zero e variancia
um. No moddlo de Gray tem-se também, paracadaestado i , @JS = in S U ;

assumindo-se normaidade para ainovacdo (ou retorno re-escalado) u; , vemn que

Oi: = ! expy- th I-
s sz ¥

Entéo, assumida a normdidade condiciona em cada regime, e com aférmula recursiva
de céculo de probabilidades condicionais ainformagdo passada, torna-se vidve a
estimacdo dos parametros por maximizacdo de verossmilhanca

3.6.4 — SOLUCOES INADEQUADAS DO MODELO DE GRAY

Na estimacdo dos parametros para as series em estudo surgiram agumas solugdes que,
embora de maxima verossmilhanga, ndo correspondem aidéa que eta por tras do

model0: estas solugdes estdo sendo agqui chamadas de ‘inadequadas, e sGo comentadas
aseguir.

A solucdo dtima ‘adequada néo é dificil de identificar: eladeve apresentar
probabilidades P e Q elevadas, para ser coerente com a interpretacdo do modelo:
existemn dois regimes de volatilidade, correspondentes a duas possivel's situagdes do
mercado (tensdo e cama, por exemplo) e, dado que se estd num regime, atendéncia é

continuar nele, ando ser que mude 0 mercado.
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Nafigura 15 est& o gréfico para a probabilidade de se estar no estado 1, condicional
apenas ainformacdo passada, p1¢ , € também o gréfico do retorno didrio, paraa série
OPETR, que apresentou os maiores valores para P e Q , da ordem de 0,997 e 0,998,
respectivamente:

10 6
0.6 - ﬂ

04

0.2 4

0.0 1

-6 LEARD

IREERERRRRRERE R TTTT T [ TT T I T T[T T[T oroooT T T
200 400 600 80 = 1000 = 1200 ' '

TYTT[YIT T\ TTIT 7117 LR RN RR RN EAR AR RR R A RARY)
200 400 600 800 1000 1200

— OPETR pl [— OPETR retorno]

FIGURA 15: Probabilidade de se estar no estado 1 eretorno da sé&rie OPETR

Nesta figura fica claro que a probabilidade de se estar no estado 1 é extremamente ata
nos periodos de tensdo e extremamente baixa nos periodos de calma. Entre os dias 230
€400 (de maio/95 afevereiro/96) o modelo et ‘indeciso’, num periodo em que o
mercado esta passando de um periodo de grande tensdo (crise do México) paraum
longo periodo de cama, que SO irdterminar por volta do dia 720 (maio/97), onde
comega um periodo de maior volatilidade que precede o crise da Asia, em outubro/97
(por volta do dia 820).

Este tipo de gré&fico e os valores obtidos para as probabilidades P e Q sfo consistentes

com o que é encontrado na literatura sobre este tema.

Contrastando com a s&rie OPETR, afigura 16 mostra 0s mesmos gréficos paraa s&rie
OBRHA, paraqua osvalores 6timosde P e Q foram, respectivamente 0,354 e 0,716.
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FIGURA 16: Probabilidade de se estar no estado 1 eretorno da sé&rie OBRHA

Nafigura 16 pode-se observar que, embora a solucéo obtida sga 6tima, elanéo
corresponde aidéia que et por tras da formulagdo do modelo, pois a probabilidade de

se estar no estado 1 fica sdtando quase que diariamente, oscilando entre os valores P e

(1-Q).

Este problema ocorreu para mais duas s&ries, dém de OBRHA.

3.6.5 — PROCEDIMENTO DE ESTIMACAO DO MODELO DE TAYLOR

Seguindo a sisteméti ca tedrica gpresentada em 3.2.10, o procedimento de estimacéo dos
parametros e volatilidades para cada érie foi:

1. Determinar as 15 primeiras autocorrelagdes amostrais dos retornos absol utos,
dentro da amostra. Neste trabalho optou-se por arbitrar j=15 , enquanto Taylor
recomenda que se usem as 30 ou 50 primeiras defasagens. O vaor 15 foi escolhido
porque observou-se que as defasagens de ordem mais altas, nas séries agui
estudadas, acrescentam mais ruido que informac@o e ndo melhoram o desempenho
do modelo.
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Usando estas autocorrelagbes amostrais, determinar k e f  de modo aminimizar
F(k,f ), ousga, minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre as

autocorrel agtes empiricas dos retornos absol utos e as tedricas.
Determinar os parametros do ARMA(1,1) que tem func&o de autocorrdlagdo kf ' .

Determinados estes parametros, usar este ARMA eas&iedos (g-1) primeiros
retornos absolutos para prever 0 g-ésimo retorno absoluto, com q variando de 3 a

1200 . Destaforma, estara gerada a série dos retornos absol utos previstos.

Dividir as&ieacimapor +/2/p , obtendo findmente a série das previsies de
voldilidade.
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CAPITULO 4—VALOR EM RISCO

4.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo é feita uma aplicacdo dos model os de volatilidade estudados no capitulo

anterior, que consiste em usa|os para estimar valor em risco.

S0 consideradas as séries dos sais papéis dos capitul os anteriores, originais e
modificadas. S8 empregados 0s model os estimados no periodo inicia de 800 dias ‘na
amodgtra’ e seus parametros sdo mantidos constantes para estimar o VaR em cadaum

dos 400 dias do periodo ‘foradaamostra.

S&0 utilizados dois processos para estimar o VaR: através dos quantis da distribuicdo
empirica dos residucs e pela determinago destes quantis usando a distribuicéo
generalizada de Pareto, conforme ateoria dos valores extremos (TVE). A estimacéo
dos parametros desta distribuicdo, e também dos correspondentes quantis da
distribuicdo dos residuos é feita com o auxilio do programa XTREMES.

Nasecéo 2.2, onde é feita a descricdo das séries de retorno analisadas neste traba ho,
esta observado que as séries foram ‘modificadas’ (foram retiradas observactes
aberrantes) apenas para que se verificasse a consegliéncia de modificé-las, em termos
dos resultados obtidos na modelagem da variancia. Foi também comentado que o uso
de s&ries modificadas no trabaho ndo implicaem julgamento da correcéo ou da

conveniéncia de modificar as s&ries.

Aqui neste capitulo, ha uma stuacdo em que claramente ndo € conveniente aretirada de
observagtes aberrantes das s&ries. a determinacdo de VaR a partir de quantis obtidos
com o auxilio da TVE.

E evidente que n&o faz sentido retirar valores extremos dos dados quando se esta

usando justamente os val ores extremos para obter os resultados.
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No entanto, os resultados de VaR por TVE estéo aqui gpresentados para manter a

unidade do trabaho, permitindo verificar como ficam os resultados neste caso.

Também é interessante notar que a retirada de observacOes é feita‘ naamostra e vai
influenciar os vaores dos parametros dos model os, enquanto que a TVE é empregada
na estimacdo dos quantis dos residuos dos modelos ‘fora da amostral, onde ndo ha

retirada de observacOes.

O VaR que é calculado é de um dia, com probabilidade de 95% . Esta probabilidade é
muito usada na prética porque facilita os testes dos modelos de VaR pois, se 0 modelo
esté correto, uma vez por més (um diaem cada vinte), em média, devera ocorrer uma

perda superior ao VaR..

A andlise dos resultados obtidos pel os model os é feita através da contagem do nimero

de dias em que o retorno de cada papel foi pior que o VaR.

No apéndice 4.5.1 , no fim deste capitulo, estéo apresentados 0s principais conceitos
aqui empregados no calculo do VaR e naavaiagdo dos resultados

A TVE lidacom eventos raros, e pode-se obter melhores resultados de VaR quando a
probabilidade de perda superior ao VaR é mais baixa. Por isto, todo o trabalho
gpresentado neste capitulo foi feito também parao VaR de 99% , onde deve haver em
meédia uma perda superior a0 VaR em cada 100 observagdes. Os principais resultados
estéo apresentados no anexo 4.5.5, no final deste capitulo.

Também é feita uma andlise dos formatos das curvas de VaR obtidas pelos modelos e
Sua capacidade de ‘ envolver’ os minimos dos retornos observados, assm como do
valor médio do VaR correspondente a cada modelo.

Os resultados obtidos mostram que, em termo de contagem do ndmero de vezes em que
0 VaR é ultrgpassado pelo retorno, ndo ha vantagem no uso de modelos de volatilidade
mais elaborados. pelo contrério, as médias dos modeos mais smples séo mehores. 10

e deve ando estacionariedade da variancia das séries.

Para as s&ries mais liquidas, as médias de ultrapassagens em todos os modelos tendem a

seigudar, mas o VaR médio dos modelos mais e aborados tende a ser menor, em vaor
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absoluto, evidenciando uma vantagem em termos de custo financeiro para 0s usuarios
destes model os, naguelas sries.

Os resultados obtidos por TVE, com a estimacdo dos quantis de 5% através da
distribuicdo generalizada de Pareto s2o apenas margind mente melhores que os do outro
método; parao VaR de 99% ndo ha melhora com o uso de TVE.

Na secdo 4.2 , a seguir, estdo os resultados obtidos com os quantis da distribuicéo
empirica dos residuos; na segdo 4.3 estéo os resultados obtidos usando TVE eem 4.4

estéo as conclusdes. No fim do capitulo esta 0 apéndice, secdo 4.5 .

4.2 -VaR A PARTIR DOS QUANTIS DA DISTRIBUICAO EMPIRICA

Nesta secéo ndo ha desenvolvimento tedrico a apresentar: os quantis so obtidos
ordenando- se 0s 800 residuos (retornos re-escal ados) dentro da amostra e fazendo-se
interpolacéo linear entre o vaor do quadragésmo e o do quadragésmo primeiro

retorno.

Os quantis de 5% dos residuos para as diversas séries e model os estéo natabela 33.
Comparando as médias dos diferentes modelos com o vaor deste quantil paraa
distribuicdo norma padronizada (-1,645) pode-se notar que dguns modeostém
quantis, na média, abaixo deste valor, enquanto outros os tém bem acima. |sto acontece
porgue apenas 0s model 0s estimados por maxima verossmilhanca (os da familia
GARCH e os de Gray) tém necessariamente residuos (retornos re-escaados) com
desvio padréo igua aum. As séries de residuos do modelo de amortecimento

exponenciad do retorno absoluto, por exemplo, tém desvio padrdo daordem de 1,4 .

Edta falta de padronizacéo nas distribui¢des dos residuos indica que as vol atilidades
estimadas ndo estéo na escala correta. Por exemplo, seria necessario mulltiplicar por
uma congtante da ordem de 1,4 as volatilidades obtidas pelo método de amortecimento
exponencid do retorno absoluto, para obter residuos com desvio padréo igual aum. No

entanto, este problemando afeta o cadculo do VaR, jaque VaR = volatilidade x quantil
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e, e avoldilidade esta subestimada e o quantil superestimado pelo mesmo fator, o

fator éirrdlevante. 1st0 ndo seria verdade se as volatilidades fossem, por exemplo, ser

usadas para precificar opgoes.

janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb |-1.688[-1.640|-2.131|-1.618|-1.608|-1.641|-1.646|-1.620(-2.032| -1.975
mtelb [-1.672|-1.691|-2.086/-1.623|-1.663|-1.667|-1.627(-1.611]|-2.097| -1.988
opetr |-1.623[-1.696|-1.975|-1.562|-1.574|-1.603(-1.522|-1.511|-2.058| -1.800
mpetr [-1.618|-1.617]-1.911|-1.550[-1.530|(-1.568|-1.523[-1.516|-2.060] -1.900
oelet |[-1.643|-1.641|-2.046[-1.552(-1.543|-1.544|-1.567|-1.565[-2.001| -1.892
melet [-1.632[-1.616|-2.051|-1.560|-1.541]-1.533|-1.570[-1.588|-2.034| -1.856
obbdc |-1.749(-1.526|-2.272|-1.607|-1.545[-1.590|-1.563|-1.564(-1.881| -1.857
mbbdc|-1.727|-1.738[-2.138(-1.589|-1.581|-1.599|-1.617(-1.617|-1.927| -1.871
ovale |-1.678[-1.696|-2.129(-1.544|-1.525(-1.510 -1.551|-1.907| -1.910
mvale |-1.670[-1.609[-2.110(-1.524|-1.516|-1.574 -1.538|-2.007| -1.864
obrha |-1.715[-1.697|-2.243|-1.605|-1.583|-1.619|-1.418|-1.409(-2.407| -1.810
mbrha |-1.712|-1.839(-2.252|-1.558|-1.526|-1.572(-1.412(-1.397|-2.435| -1.856
média |-1.677|-1.667(-2.112|-1.574/-1.561|-1.585|-1.547|-1.541]|-2.070| -1.882

TABELA 33: Quantisde 5% dasdistribuicdes empiricas dos residuos

Natabela 34 estd 0 nimero de vezes em que o retorno esteve pior que o VaR (perda
démdo VaR), foradaamostra. Os valores criticos do teste de Kupiec (vide anexo
45.1.2, nofind deste capitulo), paraum nivel de 5% , correspondem a umafaixade
13 a 29 ultrapassagens, incluidos os extremos, ou sgja, ndo se pode rgjeitar a hipdtese
nula de que a probabilidade de 0 VaR ser ultrapassado esté correta, se 0 nimero de
ultrapassagens edtiver entre aqueles dois vaores. Natabela 34, ha gproximadamente o
mesmo nimero de vaores dentro e forado intervalo [13,19] , e preferiu-se marcar com
agterisco 0s casos em que ndo hargeicdo da hipdtese nula, ou sga, 0 VaR do

model o/série tem probabilidade correta.

Pode-se notar na tabela 34 uma concentragdo de asteriscos no canto superior esquerdo
databela: ou sga, a combinacéo de model o sofisticado com série menos liquida resulta
na rejei¢cdo da hipdtese de que o modelo de VaR esta correto. As duas séries de

Telebras tém asterisco para todos os model os, e 0 nimero de ultrapassagens esta quase
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sempre proximo de 20, que € o valor esperado deste nimero. As s&ries de Eletrobras
também mostraram bons vaores para 0 nimero de ultrapassagens em praticamente
todos os model 0s, enquanto que as duas s&ries de Brahma tém asterisco somente para
um modelo, mesmo assim, com valor dto de ultrgpassagens. Ito indica que, as s&ries
as mais liquidas tendem a responder melhor aos modelos.

janelajamort{amort| GAR | EGA | Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr [r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb | 21(*) | 16(*) | 17(*) [ 22(*) | 25(*) | 24(*) | 18(*) | 21(*) | 28(*) | 21(*)

mtelb | 21(%) | 20(%) | 18(%) | 16(*) | 21(") | 21(") | 18(*) | 22(*) | 29(*) | 19(")

opetr | 30 | 29(*) |29 | 30 |28(*)[29*)| 32 | 33 | 32 | 38

mpetr | 30 |27(*)| 30 | 30 [29()| 30 | 31 | 33 | 32 | 30

oelet | 23(*) | 23(*) | 21(*) | 25(*) | 25(*) | 27(*) | 26(*) | 26(*) | 25(*) | 31

melet | 23(*) | 22(*) | 20(*) | 23(*) | 25(*) | 26(*) | 23(*) | 23(*) | 25(*) | 33

obbdc | 21(%) | 19(*) | 25(") | 28(*) [ 29¢) | 30 | 30 | 31 | 35 | 37

mbbdc| 21(*) | 22(*) | 27(*) | 29(*) | 28(*) | 29(*) | 26(*) | 29(*) | 35 36

ovale | 28(*) [ 24(*) [ 25(*) | 28(*) | 35 | 38 36 | 37 | 36

mvale | 28(*) | 25(*) | 26(*) | 29(*) | 37 36 36 34 38

obrha | 33 35 34 34 35 37 38 36 | 27(*) | 46

mbrha | 33 37 35 35 38 38 38 62 | 27(*) | 48

media | 26.0 | 24.9 | 25.6 | 27.4 | 29.6 | 30.4 | 28.0 | 32.3 | 30.5 | 34.4

TABELA 34: Numero de vezesem que o VaR foi ultrapassado fora da amostra
Esperado 20 — minimo 13 — maximo 29

N&o se nota diferenca Sstemédica, mais umavez , entre os resultados para os modelos
de séries originais e modificadas.

Quanto a avaiacdo do desempenho dos model os, pode-se notar que as melhores médias
(mais proximas de 20) s20 as dos trés modelos mais smples: o de janela de tempo, que

nao tem parametros, e os dois de amortecimento exponencia que tém um parametro.

Estes resultados de desempenho dos model os séo conseqiiéncia da néo estacionariedade
das sfries, ja comentada no capitulo 3. L&, o modelo de janela de tempo foi inferior aos
demais, em termos de residuos e previsdes, e 0s outros model os tiveram desempenho
semelhante. Aqui, o efeito da ndo estacionariedade da variancia é mais acentuado,

fazendo que os trés modelos mais Smples, que S0 Ndo estaci onarios, apresentem
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desempenho superior ao dos outros sete, em termos de niimero médio de ultrapassagens
doVaR.

Nasecéo 4.3, aseguir, 0 VaR é caculado a partir dos quantis obtidos por TVE, e 0s
resultados, em termos de nimero de ultrapassagens, so semel hantes aos da tabela 34;
os resultados s8o melhores gpenas quando o periodo fora da amostra é reduzido da 400
para 100 dias. |0 indica, mais umavez, que os maus resultados obtidos pelos sete
modelos mais elaborados sio conseqliéncia da ndo estaci onariedade das séries, pois ndo

podem ser melhorados com uma melhor estimacéo dos quantis.

Um outro tipo de comparacdo que pode ser feito entre model os de VaR é quanto ao seu
custo financeiro. Supondo que uma ingtituicéo financeira tenha que manter reservas
proporcionais a0 VaR de determinada aplicacdo, e dado que diferentes modelos de
volatilidade resultam em vaores diferentes para o VaR, é interessante para aingtituicéo
usar o modelo que resulte, em média, em menor volume de reservas, desde que todos os

model 0s apresentem nlmero de ultrapassagens dentro dos limites do teste de Kupiec.

Dentro desta 6tica, atendidos o limites do teste, 0 melhor modelo € o que apresenta o
menor (em vaor absoluto) VaR médio di&io. A s&rie OTELB teve nimero de
ultrapassagens satisfatdrio em todos os model os. Natabela 35 estd o VaR médio di&io
fora da amostra correspondente a cada modelo®, para esta série. As linhas estao

organizadas do menor parao maior (em valor absoluto) VaR medio.

MODELO VaR MEDIO
EGARCH -1.522
Taylor -1.553
Hentschel -1.555
Gray simplificado -1.612
GARCH -1.638
Gray completo -1.684
Amortec. expo. retorno absoluto -1.742
Janela de tempo -1.767
Amortec. expo. retorno quadrado -1.826

TABELA 35: VaR médio diario paraa série OTELB

9 Né&o foi incluido o modelo de volatilidade de Parkinson porque a série de retornos usada neste modelo
ndo é amesma dos outros (vide secdo 3.2.9).
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Edta tabela mostra que os dois modelos melhor avaliados no capitulo 3 sdo os que tém

melhor VaR médio o os trés modelos mais smples so os de VaR médio mais dto.

Os quantis empiricos s determinados dentro da amostra e, por definicéo, o VaR
dentro da amostra é ultrapassado 40 vezes (5% dos 800 dias) pelo retorno, em todos os
modelos. Assm se esta andlise for feita dentro da amostra, o custo medio diério de cada
modelo (média para todas as séries) estara sempre associado a um mesmo resultado de
ultrapassagens do VaR. Natabela 36 estéo apresentados estes valores, também

ordenados da mesma forma que na tabela anterior; a nova coluna significa classificacéo

anterior.
MODELO CLASS. ANT. |VaR MEDIO
Taylor 2 -1.192
EGARCH 1 -1.204
Gray simplificado 4 -1.217
Gray completo 6 -1.225
Hentschel 3 -1.229
GARCH 5 -1.235
Amortec. expo. retorno absoluto 7 -1.266
Janela de tempo 8 -1.275
Amortec. expo. retorno quadrado 9 -1.279

TABELA 36: Médiado VaR médio diario paratodas as séries, dentro da amostra

Observa-se natabela 36 que os dois primeiros classificados sfo 0s mesmos que na
tabela 35, embora em ordem trocada, e os trés Ultimos model os confirmaram suas

posi¢oes.

Desta andlise pode-se concluir que, atendida a restricdo de contagem de ultrapassagens,
h& uma vantagem no uso de melhores modelos de volatilidade condiciond para
determinar o VaR.

Parailustrar as razbes desta vantagem, estéo apresentadas a seguir quatro figuras com a
previsdo do VaR diario e o retorno observado para a série OTEL B, modelos de janela
de tempo, amortecimento exponencia do retorno quadrado, GARCH e EGARCH.

Quanto as circunsténcias em que as ultrapassagens ocorrem, pode-se notar inicid mente
que ha retornos negativos que sdo de ato valor absoluto e sfo ‘inesperados’, ou sga,
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na&o sdo precedidos por periodo de turbuléncia. Dentro da amostra hd por exemplo os
dias 46 (5/9/94), 327 (26/10/95) e 748 (15/7/97) onde houve quedas altas e inesperadas
no prego de Telebrés. Fora da amostra ha os dias 822 (27/10/97, nacrise daAsia) e
1037 (10/9/98, crise da Russia; este ja dentro de um periodo turbulento, mas com uma
gueda de preco muito alta, de mais de 5 desvios padréo). Estes retornos inesperados
ultrapassam o VaR de todos os model os e correspondem a situacdes de tensdo no

mercado onde, por defini¢cdo, ndo se aplica o conceito de VaR.

Ha outras ultrapassagens que ocorrem pela incapacidade do modelo em gerar uma
curvade vaores de VaR que envolva perfeitamente a parte inferior da curvade
retornos observados. Como é impossivel para os modelos prever com perfeicéo a
volatilidade, 0 VaR é definido com uma probabilidade de ultrapassagem.
Evidentemente, quanto melhor a previsdo, mais proxima a curva de VaR estard da parte

inferior da curva de retornos.

Observando-se os gréficos das figuras 17 a 20, pode-se notar que as curvas de VaR dos
model os de janela de tempo e de amortecimento exponencid do retorno quadrado
seguem de longe os minimos dos retornos. Os dois modelos seguintes, GARCH e
EGARCH gpresentam um comportamento melhor sob este aspecto mas, aindaassm,
notam-se alguns ‘claros entre o VaR do modelo GARCH e 0s retornos negativos,
principa mente em func@o da dta perssténcia da volatilidade, que demora a cair gpos

0s choques.

O gréfico de EGARCH, nafigura 20, evidencia que a capacidade de moddar
assmetricamente alinfluéncia de choques positivos e negativos traz uma sensivel
melhora com relacéo ao GARCH, eisto fica evidente, por exemplo, no grande choque
positivo do dia 170 (10/3/95, crise do México).
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FIGURA 17: VaR apartir do quantil da distribuicio empirica versusretorno.
Série OTEL B - modelo dejanela de tempo

Amortecimento exponencial do retorno quadrado

—VaR
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FIGURA 18: VaR apartir do quantil da distribuicio empirica versusretorno.
Série OTEL B - modelo de amortecimento exponencial do retorno quadrado
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FIGURA 19: VaR apartir do quantil da distribuicdo empirica versusretorno.
Série OTELB - modelo GARCH
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FIGURA 20: VaR apartir do quantil da distribuicéo empirica versusretorno.
Série OTELB - moddlo EGARCH
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4.3-VaR A PARTIR DOSQUANTISESTIMADOSPELA TVE

Para todos os modelos, o retorno (residuo ARMA) é suposto daforma x, = e, s

¢
onde s, émodelado pelo correspondente modelo de voletilidade e, destaforma,
conhece-se a distribuicéo empirica dos residuos dada pel os retornos re-escal ados

€, =X./S, . A estimagdo do quantil de cada distribuicéo de residuos sera feita a partir
da modelagem da sua cauda esquerda, e esta modelagem sera baseada em resultados da

TVE conforme o resumo tedrico que esta apresentado no anexo 4.5.2 , no fim deste

capitulo.

Na modelagem da cauda esquerda da distribuicéo dos residuos sdo usados apenas 0s
menores (Mais hegativos) residuos. A determinac@o da quantidade de valores extremos
a ser usada é, por vezes, problemética; no anexo 4.5.3 estdo os critérios usados nesta
determinacao.

A estimagdo dos quantis por TV E néo teve resultado satisfatdrio paratrés
s&riesmode os ( OELET/janela de tempo, MTELB/GARCH e MBBDC/Hentschel),
que foram excluidas da andise por TVE. Também no anexo 4.5.3 et os critérios

usados para esta exclusdo.

Natabela 37 estdo os quantis de 5% das distribui¢des dos residuos obtidos por TVE. .
Pode-se notar que, viade regra, o quantil obtido por TVE néo € muito diferente do
empirico: consderando o valor absoluto, as maiores diferencas entre os quantis por
TVE e os empiricos s20: paramais, +16% (OELET/janda de tempo, que foi excluido, e
MBRHA/amortecimento do retorno quadrado) e, paramenos, -18%
(MBBDC/Hentschd, que também foi excluido).

No anexo 4.5.4 estdo dez tabelas com resultados detalhados da estimacdo dos quantis
por TVE.
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janelajamort{amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb |-1.688|-1.640|-2.131|-1.618(-1.608|-1.641|-1.646|-1.620|-2.032|-1.975
mtelb |-1.672(-1.691|-2.086|-1.623|-1.663|-1.667|-1.627|-1.611|-2.097|-1.988
opetr [-1.623(-1.696|-1.975|-1.562|-1.574(-1.603|-1.522|-1.511|-2.058|-1.800
mpetr [-1.618|-1.617|-1.911|-1.550{-1.530/-1.568(-1.523|-1.516|-2.060|{-1.900
oelet |-1.643|-1.641|-2.046|-1.552(-1.543|-1.544(-1.567|-1.565|-2.001|-1.892
melet [-1.632|-1.616[-2.051|-1.560{-1.541|-1.533|-1.570(-1.588|-2.034|-1.856
obbdc |-1.749(-1.526(-2.272|-1.607|-1.545|-1.590(-1.563|-1.564|-1.881|-1.857
mbbdc [-1.727]-1.738|-2.138|-1.589(-1.581|-1.599(-1.617(-1.617|-1.927{-1.871
ovale |-1.678(-1.696(-2.129(-1.544|-1.525|-1.510 -1.551|-1.907(-1.910
mvale [-1.670]|-1.609|-2.110/-1.524|-1.516/|-1.574 -1.538(-2.007|-1.864
obrha |-1.715|-1.697|-2.243|-1.605[-1.583|-1.619(-1.418|-1.409|-2.407[-1.810
mbrha |-1.712|-1.839(-2.252|-1.558|-1.526|-1.572|-1.412|-1.397|-2.435|-1.856
média |-1.677|-1.667|-2.112|-1.574|-1.561|-1.585|-1.547|-1.541|-2.070|-1.882

TABELA 37: Quantisde 5% das distribuicdes dosresiduos obtidas por TVE

Os resultados da contagem de ultrapassagens fora da amostra estéo natabela 38 ; estes

resultados séo semel hantes aos da tabela 34, onde estéo as contagens de ultrapassagens

fora daamostrapara o VaR estimado com os quantis da distribuicdo empirica. As

médias também crescem da esquerda para a direita, e os asteriscos (ndo rejeicéo da

hip6tese de VaR com probabilidade correta) aparecem com mais freqliéncia no canto

superior esquerdo databela

janelajamort|amort| GAR | EGA | Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor

r.qdr {r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb | 21(*) | 19(*) | 19(*) | 26(*) | 25(*) | 24(*) | 21(*) | 23(*) | 28(*) | 21(®)
mtelb | 21(*) | 20(*) | 18(*) 23(*) | 21(*) | 21(*) | 22(*) | 29(*) | 19(*)
opetr | 28(*) | 24(*) | 29(*) | 29(*) | 28(*) | 29(*) | 32 33 32 38
mpetr | 28(*) | 27(*) | 30 | 26(*) | 29(*) | 26(*) | 29(*) | 33 33 | 29(*)
oelet 23(*%) | 20(*) | 22(*) | 28(*) | 29(*) | 26(*) [ 26(*) | 25(*) | 33
melet | 23(*) | 24(*) | 20(*) | 25(*) | 20(*) | 24(*) | 26(*) | 23(*) | 25(*) | 33
obbdc | 22(*) | 25(*) | 25(*) | 25(*) | 29(*) | 25(*) [ 24(*) | 31 37 37
mbbdc | 21(*) | 21(*) | 20(*) | 37 | 24(*) 26(*) | 25(*) | 35 37
ovale 30 | 23(*%) | 24(*) | 29(*) | 34 38 36 39 35
mvale | 30 | 26(*) | 25(*) | 27(*) | 36 36 33 38 34
obrha | 35 35 37 34 41 37 39 36 | 28(*)| 46
mbrha| 35 | 26(*) | 36 36 38 35 38 62 | 28(*)| 46
media | 26.7 | 24.4 | 25.3 | 28.7 | 29.6 | 295 | 28.2 | 31.9 | 31.4 | 34.0

TABELA 38: Numero de vezes em que o VaR foi ultrapassado fora da amostra.

Esperado 20 — minimo 13 — méaximo 29
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De maneira gerd, as conclusdes a respeito dos model os e séries, baseadas nos

resultados da tabela 34 sdo confirmados pela tabela 38, sendo desnecessério repeti-las.

Contando os asteriscos das duas tabelas, verifica-se que a tabela 38 tem dois asteriscos
amais, e que as trés sries que ndo entraram na andise fora da amostra tinham asterisco
na tabela 34, resultando uma vantagem de 5 asteriscos para atabela 38 . As s&riesde
Petrobrés, segundo papel mais liquido, que tinham tido apenas sais asteriscos quando 0s
quantis foram estimados pela distribuicéo empirica, tém treze asteriscos natabela 38.
Condlui-se, portanto que houve realmente dguma melhora nas previsdes do VaR,
quando o quantil de 5% foi estimado pela TVE.

Findmente, foi feitatambém a mesma andise de nimero de ultrapassagens do VaR
usando um periodo mais curto forada amostra: apenas os primeiros 100 , dos 400 dias.

Esta contagem foi feita apenas com os quantis estimados pea TVE, e os resultados

estdo natabela 39.
janelajamort{amort| GAR | EGA | Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr {r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb | 4() | 4() | 3(*) | 5(*) | 6(*) | 6(*) | 4(*) | 5() | 8() | 5()
mtelb | 4 | 4() | 409 S 1409 1 4() | 5 | 8() | 5(
opetr | 6(*) | 4() | 6() | 6() | 7() | 8() | 8() | 8(*) | 9() | 8()
mpetr | 6() | 6() | 6(*) | S() | 7() | 6() | 7() | 8(*) | 9) | ()
oelet S(*) | 5() | 4() | 5() | 7() | 5() | 5() | 6(*) | 6(*)
melet | 4) | 5() | 4() | 4() [ 4() | 4() [ S5() [ 5(*) | 6() | 7()
obbde | 5(*) | 6(*) | 6(*) | 7() | 7() | 7¢) | 7() | () | 12 | 9()
mbbdc| 5() | 5() | 5() | 8() | 7(*) M 18] 11 | 9
ovale 8*) | 7(*) | 7(*) | 9(® 10 10 9(*) 10 10
mvale | 8(*) | 7(*) | 7(*) | 9(*) 10 11 8(*) 10 10
obrha | 8(*) | 9(*) 10 9™*) | 9(*) | 9( 10 9(*) | 6(*) 14
mbrha| 8(*) | 7(*) | 9() | 9(*) | 9(*) | 8(*) 10 17 6(*) 13
meédia | 6.0 5.8 6.0 6.8 7.2 7.3 6.7 7.8 8.4 8.6

TABELA 39: NUmero de vezesem que o VaR foi ultrapassado nos primeiros 100
diasforadaamostra. Esperado 5 —minimo 2 —maximo 9
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Edtatabelatraz os resultados mais favoravei's, em termos de néo rejei¢do da hipitese de
gue a probabilidade do VaR esta correta: a grande maioria das contagens de

ultrapassagens esta dentro dos limites do teste, paraum nivel de 5% - o intervalo [2,9].

Estes melhores resultados s80 coerentes com a néo estacionariedade das séries.
Entretanto permanecem os problemas ja comentados. 0 nimero médio de
ultrapassagens cresce para a direita da tabela e o canto inferior direito é pobre em
agteriscos, confirmando 0 mau desempenho dos modelos mai's sofisticados nas séries

correspondentes aos papéis menos liquidos.

A TVE permite amodeagem das caudas e estimativas relacionadas com eventos com
probabilidades muito baixas, daordem de 1% ou 0,1% . Nestas Situagles, a vantagem
de trabalhar com quantis estimados pela TV E e ndo com quantis empiricos pode ser
maior. Mendes (2000) usaa TVE paraestimar VaR de até 99,9% para series de indices

de mercados latino-americanos.

No anexo 4.5.5 , no fim deste capitulo, foi calculado o VaR de 99%, com quantis
empiricos e quantis determinados por TVE. Os resultados obtidos, embora os nimeros
de ultrapassagens sgam outros, séo semelhantes aos do VaR de 95% : os trés modelos
nado estacionarios tém melhores médias de ultrapassagens, os resultados obtidos com o
uso da TVE ndo so melhores que os obtidos com quantis empiricos e 0 encurtamento

do periodo fora da amostra resulta em mel hores resultados.

O fato de ndo haver melhora de resultados de VaR de 1% com quantis por TVE, em
comparacéo aos vaores obtidos com os quantis empiricos, confirma que os maus
resultados de VaR decorrem da ndo estacionariedade das s&ries e ndo de deficiénciana

estimacao dos quantis.
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4.4 — CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo tem dois pontos que chamam mais a atengdo: 0s maus resultados das
contagens de ultrapassagens do VaR pelos mode os mais e aborados, e os resultados
obtidos com VaR calculado a partir de quantis estimados por TVE, equivaentes aos

obtidos a partir dos quantis empiricos.

No capitulo 2 surgiram evidéncias de néo estacionariedade na variancia das s&ries; no
capitulo 3 estas evidéncias foram reforcadas e os resultados obtidos nos residuos e nas

previsdes dos model os foram explicados por esta ndo estacionariedade.

Neste capitulo, mais uma vez, o bom resultado na contagem das ultrapassagens do VaR
resultante das previsdes de volatilidade dos modelos ndo estacionérios, a
impossibilidade de mudar resultados melhorando a estimagéo dos quantis, e amelhora
relativa do resultado dos modelos mai's €l aborados quando aplicados a s&riesmais

curtas fora da amostra decorrem daquela ndo estacionariedade.

Séries relativamente longas, como as que foram usadas neste trabalho, sGo comunsem
aplicagbes com dados de mercados internacionais. Taylor (1986) , conforme citado em
2.3.1, questiona a gplicabilidade de model os estacionérios em sérieslongas. Este
problema parece ser mais forte no Bradl: os resultados obtidos neste trabalho mostram
que a estimacdo de model os de variancia condiciona e sua aplicacdo na previsio deve

se feitaagui, de preferéncia, em periodos mais curtos.

No entanto, 0 usua nos trabal hos recentes de autores brasileiros sobre modelos de
volatilidade s2o aplicagbes a s&ries longas: Morais e Portuga (1999), Isder (1999) , e
Pereira e outros (1999), ja citados no capitulo 2 , usam aproximadamente o mesmo
periodo de dados deste traba ho. Isder, no mesmo artigo, usa também 8 anos de dados
na série de precos do cacau. Ziegedman e Pereira (1997) usam 2400 retornos di&rios (de
1986 a 1995) do IBOVESPA na comparacdo de model os de volatilidade estocastica.
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Outro ponto que chama a atencdo é a questéo do VaR médio. Mesmo com as
dificuldades decorrentes da ndo estaci onariedade das s&ries, ficou claro que haum

ganho financeiro quando se usa um bom modelo de volatilidade para calcular o VaR.

Condlui-se que ndo basta prever o VaR de maneiraater um bom nimero de
ultrapassagens num ‘back test’: € também necessério que o modelo de volatilidade faca
boas previsdes, de modo adiminuir o vaor (absoluto) médio do VaR.
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4.5 — APENDICE DO CAPITULO 4

4.5.1 - CONCEITUACAO DO VaR

451.1—-CélculodoVaR

O vdor em risco de uma gplicacao financeira € definido como amaior perda que pode
ocorrer, dentro de um periodo de tempo pré-definido, com uma dada probabilidade. No
corpo do capitulo, o periodo de tempo serd sempre de um dia (VaR diario) ea
probabilidade serd sempre igual a95% *°.

A quantificacdo desta perda sera feita em termos de retorno e, assim, o VaR aqui serdo
menor retorno (0 maior retorno negativo) pode ocorrer em um dia, com probabilidade
de 95% . A aplicacéo financeira, no caso, € apenas ha acao da série; ndo sera montada

carteira de agles pois 0 objetivo do traba ho é estudar model os de volatilidade de agles.

Com as definicbes acima, 0 VaR parao diat € o quantil de 5% da distribuico do
retorno do diat , condiciona ainformacdo disoonive em (t-1) , e este retorno foi agui

modelado como y, = i, + X, ondey; éretorno padronizado definidoem22, m éa

previsdo do retorno feitapelo modelo ARMA g ustado aos retornos padronizados, e X;

€ 0 residuo deste modelo, que foi chamado de retorno no capitulo 3.

Nafigura 21 estdo mostrados, parailustracdo, os gréficos destas trés varidveis, paraa
s&rie MBBDC, e ndla pode-se notar que os retornos padronizados e retornos (residuos
ARMA) sdo muito seme hantes, e s8o bem maiores que as previses feitas pelo modelo
ARMA.

19 No anexo 4.5.2 estéo os resultados para o VaR de 99% . Para simplicidade de exposicao, neste
apéndice é considerado apenas o VaR de 95% .
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FIGURA 21: Retorno padronizado, V; , previsdo do modelo ARMA, m , e
retorno (residuo do modelo ARMA), x; ,dasérie MBBDC



134

| to acontece em todas as séries e € um fato estilizado dos retornos diérios: o desvio
padréo € bem maior que amédia e, por isto, na determinacdo do VaR, normdmente

despreza-se o valor da média.

Este procedimento sera adotado aqui, e corresponde a se usar as séries de retornos
(residuos ARMA) paracéculo do VaR. Ele pode ser visto como uma aproximacao,
meas ele é exato se 0 VaR for pensado como ‘amaior perda com relacdo ao vaor
esperado’ e, como é feito aqui, os retornos que vao ser comparados com o VaR
também forem residuos do moddo ARMA.

Estabelecidoisto, 0 VaR parao dia t é o quantil de 5% da distribuicéo condiciona do

retorno x; gque compde as séries model adas no capitulo 3.

O modelo que vem sendo utilizado para representar osretornosé x, =s e, , onde s

eavoldilidade, ee; €11D (0,1) ; supondo que avolatilidade é dada pelo modelo de

voldilidade eéigud a s , , o quantil de 5% dex; serdo quantil de 5% de e

multiplicado por S, .
E necessario, portanto, conhecer a distribuicio de e; para chegar ao VaR.

Usuamente supde-se que esta distribuicdo é norma e usa-se o valor -1,65 para o
quantil de 5% de e ; assm, cacula-se 0 VaR de 95% multiplicando-se a previsdo de
volatilidede por -1,65.

Entretanto, e; € o residuo do modelo de volatilidade, e a hipdtese de normdidade foi
rejeitada dentro e fora da amostra, para as 120 séries de residuos dos moddlos. A

determinacdo do VaR depende, portanto, da determinacdo da distribuicdo dos residuos
dos modelos de volatilidade ou, pelo menos, da determinacdo do quantil de 5% desta

distribuico.

A primeira solucdo para a determinacéo do VaR, gpresentadanasecéo 4.2 , é
consderar que o quantil de 5% da distribuicéo de e; éigua ao mesmo quantil da

distribui¢do empirica dos residuos dos modelos. A segunda solucéo, que sera decrita
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nasecéo 4.3, é usar a TVE para estimar a cauda da distribuicdo de e; a partir dos
va ores extremos dos residuos dos model os, e entéo determinar o quantil de 5% desta

distribuicéo.
4.5.1.2 — Veificagdo das estimativas de VaR

Supondo conhecido o quantil de 5% da distribuicéo de e; e, consequentemente, o VaR,
€ necessrio definir um critério para verificagdo da qualidade da estimativa de VaR de
cada um dos modelos. Este critério sera baseado na contagem das vezes em que 0

retorno (residuo do modelo ARMA) é menor (mais negetivo) que o VaR.

O vdor esperado do nimero de vezes em que o retorno observado é menor que o VaR
de 95% , éigua 5% do nimero de observacles. No entanto, dificilmente este nimero
serq exatamente igud a 5% do nimero de observagdes, mesmo que 0 modelo deVaR
estga correto.

Kupiec (1995) desenvolveu um teste onde a hipétese nula é que a probabilidade de o
retorno ser menor que o VaR éigua a p (aqui, p=5%). A edtatisticado teste &

| :-2|n[b p{" xp"]+ 2inf1- B/g" N}

onde T €0 numero de observagdese N € o nimero devezesem queo VaR é

ultrapassado (retorno menor que o VaR) nas T observacoes.

A edtatigticatem distribuicéo qui quadrado com um grau de liberdade, se a hipdtese
nulafor vdida. Considerando um nivel de 5% para o teste (ndo confundir com a
probabilidade p), o valor critico € 3,84 .

Neste trabaho, o teste vai ser gplicado dentro e fora da amostra. Dentro da amostraha
800 observacdes (T=800 ) e aedtatisticado teste €menor que 3,84 st 29£ N £ 52;
foradaamostra, T=400 , e ndo se pode rejeitar ahipétese nulase 13£ N £ 29.
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Definidos estes limites e determinado o quantil de 5% da distribuicéo dos residuos,
restafazer a comparacao entre o retorno observado e 0 VaR , e contar o nimero de
vezes em que 0 VaR é ultrapassado.

4.5.2 — TVE: RESUMO TEORICO

Para que fique claro como foram estimados os quantis de 5% das distribui¢des dos
residuos dos diversos model os, seré feito a seguir um pequeno resumo da parte da

Teoriade Vaores Extremos (TVE) em que se basaia esta estimaco.

A estimacdo do quantil de cada distribuic&o de residuos sera feitaa partir da
modelagem da sua cauda esquerda, e esta modelagem sera baseada em um resultado da
TVE que sera gpresentado a seguir.

Este resultado parte do teorema de Fisher e Tippett (1928): se X,, X,,---, X, éuma

sriede vaiaveisdedaorias|iDe M, , M, ,,---, M, S30 0s maximos dos valores de

X, dentro de m blocos de observagtes de X, , cadabloco com n observagOes, a
distribuicdo assint6tica dos maximos padronizedos € adistribuicéo ‘ generdizadade
vaores extremos (GVE), que tem como casos particulares as distribui¢es de Gumbd,
de Weibull e de Fréchet.

O resultado em que se baseia a estimacdo das caudas estabelece que, se uma
distribuicdo pertence ao dominio de atracdo da distribuicéo GVE, seus excessos acima
de um limiar elevado u tém digtribuicéo ‘ generdlizada de Pareto’ (GP); aformulacéo
desta distribuicdo sera vista mais adiante. Mendes (2000), em quem se baseia grande
parte deste anexo, usa a distribui¢do GP paramodear residuos de modelos de
volatilidade da familia GARCH. Propriedades da TVE (vide Reiss e Thomas [1997])
asseguram que distribuicdes de caudas pesadas, como s as 120 séries de residuos dos
modelos agqui estudados, tém distribui¢do assintdtica de Fréchet para seus maximos
padroni zados coletados em bloco, e GP com parametro de forma positivo, para seus

excessos acima de um limiar eevado.



137

Estas propriedades podem também ser enunciadas de forma equivaente para minimos
coletados em bloco ou para picos abaixo de um limiar. Entretanto, para poder empregar
as formulas mais usuas, os residuos foram mulltiplicados por menos um, de modo que
esté& se buscando o quantil 95% dos negativos dos residuos, que € na verdade o quarntil
de 5% dos residuos, com o sinal trocado.

O que se dessjamodelar € a cauda esquerda da distribuicdo dosresiduos e, ,e, ,---,€e
ou, 0 que é equivaente, a cauda direita dos negetivos dos residucs €, ,€, ,---,€, ; para

isto, seréo usados 0s excessos dos negativos dos residuos além de um limiar u .

Define-se, entdo, N, como sendo o nimero de excedentes, ou sgja, negativos dos

residucs e, , t =1,2,---N, , que ultrgpassam o limiar u .

Definem:-se também os excessos, Y, Y,,--+, Y, como sendo as diferencasentreos N,

excedentese o limiar u . A funcéo distribuicéo do exceso Y &

FUDGPrQE y|e> ulR} G- uty|e> uf

e também Ifubgcl- FumchrQ>y|e>unPr@-u>y|e>ur

PrB'U,>y,e>Ug_Pfla>u+y,e>u Pr@>u+y(
Pr@-u>)’|e>uh Prﬂ>ug 3 Shoo /8 PrI — ,

Definindo agora Femg Pride | g , 0U sga, afuncdo digribuicdo de e , etambém

E@: 1- FQQ vem, da express3o acima

Ebg Efﬁe)r y(

ou, firdmente: .10+ yG FIOGF, I9(
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A expressao acima sugere um método para estimar a cauda da funcao distribuicdo dos

negativos dos residuos F, [0+ yg, estimando separadamente F, q e F, q

I?JII\ pode ser estimado pelarelagdo empirica N, /N , ou sga, 0 quociente entre o

numero de excedentes e 0 nimero total de observactes.

Jaaestimacdo de F, [1\ pode ser feitalembrando que a distribuicdo limite dos

excessos acima de um limiar elevado, no caso dos negativos dos residuos |eptoctrticos,

€ GP com paréametro de forma positivo, que € dada por:

Fukg GP,, bgl- Ergsllzg

onde g éopadmetrodeformae s € o parametro de escala

Substituindo FeEx\ eF, Ex‘ naexpressio de F_ [0+ yg , chega-se

39
A e NWE}Q Sllk

A expressao acima permite que se determine o quantil desgjado para os residucs, e, -

Como os parametros da GP serdo estimados para 0s negativos dos residuos e seus

excessos, e 0 quantil de 5% dos residuos (e, ) corresponde ao de 95% dos negativos

dos residuos ( &,,, ), com o sind trocado, vem que F, [0+ ygz 0,05 . Lembrando que,

NO Caso, Yy = €y, - U , entdo pode-se resolver a equagdo para €y, -

—— U/Nll_l
e =u+ (e 1k

Determinado e, , 0 quantil da distribuicso dos residuos é determinado smplesmente

usando arelagdo e, = - €4, -

Na expressdo para &, , € conhecido o valor deN , que éigud a0 nimero de

observagdes dentro da amostra, e vale 800. Os dois parametros da GP sfo estimados
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por méxima verossmilhanga, erestadeterminar ue N, ; naverdade estes dois

parametros estéo relacionados e, determinado um deles, o outro sai por conseqiiéncia

Por isto aqui sera discutida a seguir amaneirade determinar N, .

A TVE diz que os excessos tém distribuicéo limite GP se o limiar for devado, ou sga,

se N, for pequeno. Porém, se N, for pequeno demais, havera poucos excessos para a

estimacdo dos parametros da GP e a variancia das estimativas sera muito ata; por outro

lado, se N, for grande, o limiar ndo sera dto, violando-se apremissada TVE, e os

estimadores serdo tendenciosos.

Destaforma, aescolhade N, é problemética, e Reiss e Thomas (1997) recomendam

que dlasgafetaa partir da andise dos graficos dos va ores dos parametros em funcéo
de N,.

Reiss e Thomas (1997) propdem tambem um método automético paraaescolhade N, :
sga g, aedimativado parametrodeforma g quando N, =k esga

medlal,g2 ,~--,gk£ amedianade |gl,gz,-~,gkc . O méodo consiste em escolher

k* demandraaminimizar

1 k
P 3 i° 19 - medbl,gz,-o-,gkg ,com 0£b£1/2 .
i=1

Os autores ndo sugerem um critério para estabelecer o vaor deb ; o programade
computador XTREMES, que acompanha o livro de Reiss e Thomas tem implementada
arotina para este método de escolha, mas ndo esta documentado qual o vaor deb

empregado.
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4.5.3—-TVE: CRITERIOS DE APLICACAO DO METODO

Como aescolha do nimero de excedentes, N, , aserem usados na estimagdo da cauda

da digtribuicdo € problemética, e Reiss e Thomas (1997) recomendam que ela sgafeita

apartir daanalise dos gréficos dos valores dos parametros em funcéo de N, .

A figura 22 mostra o gréfico do parémetro de forma g da distribuicdo GP estimada
para os residuos do modelo GARCH aplicado a s&rie OBRHA. Nota-se que para N,
entre 1 e 30 o valor de g oscila, mas que entre 30 e 60 ha um patamar e que acima de

60 ha uma tendéncia de crescimento do vaor do parametro. Este é o comportamento
previsto pela TVE: 0 par@metro varia para amosiras (nimero de excedentes) muito
pequenas, se estabiliza e, depois de um certo tamanho de amodtra, fica tendencioso: no

exemplo deste gréfico ficaclaro que N, deve ser escolhido nafaixaestave de g

entre 30 e 60.

residuos garch obrha
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FIGURA 22: Parametro g dadisgtribuicdo GP em funcéo do nimero de
excedentes: modelo GARCH, série OBRHA
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Paraamaior parte das 120 séries de residuos, o comportamento dos parametros em
funcao do nimero de excedentes foi como o dafigura22. Para algumas delas,
entretanto, a regido de estabilidade dos parémetros ndo é bem definida. Nafigura 23

pode-se observar um exemplo de série onde € dificil identificar aregido de estabilidade.

residuos garch mvale
0.6
c 0.5
£ /
]
(@]
c 0.4
£
o
s 0.3 Ao
©
o /J
@ 0.2 r\v
E j
<
S 0.1 /
0 T T T
0 50 100 150 200
numero de excedentes

FIGURA 23: Parametro g dadigtribuicdo GP em funcdo do nUmero de
excedentes: modelo GARCH, sé&rie MVALE

Para determinacdo do niimero de excedentes foram utilizados os seguintes critérios:

Inicialmente, procurou-se identificar, visualmente, aregido de estabilidade dos

parametros, nos seus graficos em funcdo do nimero de excedentes.

| dentificada esta regido, foi usada a rotinado X TREMES para determinacdo automética

de N, mas, namaior parte das vezes, o vaor ¢timo de N, caiaforadaregido de

estabilidade e, nestes casos, escolheu-se um valor diferente do ‘ automético’; o vaor

‘automético’ de N, foi aproveitado em 24 das 120 séries, e as séries em que mais se

usou este valor foram as de Telebrés.
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Quando o método automético ndo era usado, escolhia-se o valor de N, mais baixo que

ainda correspondia a parametros estavel's, desta forma procurou-se empregar na
esimacdo 0 maior limiar possive.

Nas situagOes como a da figura 23, procurou-se inicidmente limitar a escolha dentro da
faixa de 30 a 60 excedentes, que foi a mais comum nas séries em que o patamar era
bem definido. Como critério auxiliar, calculou-se o vaor do quantil de 5% paravarios

valoresde N, dentro dafaixaentre 30 e 60 e procurou-se definir umaregido de

estabilidade para o quantil, e escolher N, no centro desta faixa

A dificuldade naescolhade N, € mais critica justamente nos casos onde o patamar ndo
€ bem definido pois, quando ha regido de estabilidade dos parémetros, o valor do
quantil praticamente ndo variacom N, (dentro do patamar), mas quando néo ha

patamar, N, influenciabastante o valor estimado para o quantil.

Como teste paraaescolhade N, os quantis obtidos foram usados para prever o VaR

dentro da amostra. Com quantis empiricos, por definicéo sfo 40 as ultrapassagens do
VaR dentro da amostra. Com quantis estimados por TVE, este nimero n&o é fixo; seu
valor esperado éigud a 40 e, pelo teste de Kupiec, ndo se pode rgjeitar a hipdtese nula
de que a probabilidade de o retorno ultrapassar 0 VaR esta corretamente especificada,
Se 0 niimero de ultrgpassagens estiver no intervao [29,52] , paranivel de significancia
de 5% . Os resultados estéo na tabela 40.

Nota-se inicid mente que, na média, todos os mode os ficaram proximos do valor
esperado do nimero de ultrapassagens, podendo-se concluir dai que, na média, a
especificacdo dos quantis per TVE esta correta.

Entretanto, ha na tabela trés valores (marcados com asterisco) que ultrapassam 0s
limites do teste. Edtas trés séries de residuos que ndo passaram no teste foram
congderadas como tendo os quantis mal especificados (erro em N) e ndo entraram na
andise forada amogtra



143

janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb 39 40 43 50 42 39 43 42 31 38

mtelb 39 41 42 | 60(*) | 42 39 42 42 37 39

opetr 38 40 40 37 37 36 40 40 36 40

mpetr | 38 40 41 34 39 31 35 40 39 36

oelet [26()] 41 | 38 [ 37 | 44 | 42 | 43 | 44 | 40 | 45

melet 42 43 40 41 33 40 41 40 40 44

obbdc | 42 40 40 33 43 38 34 40 41 40

mbbdc| 39 40 37 47 29 | 61(*) | 38 35 38 43

ovale 42 34 37 42 39 43 38 45 39

mvale | 42 41 39 39 40 42 36 40 37

obrha 42 40 42 37 42 43 41 40 36 42

mbrha | 42 38 42 43 42 39 40 39 35 42

media | 39.3 | 39.8 | 40.1 | 41.7 | 39.3 | 41.1 | 39.7 | 39.7 | 38.2 | 40.4

TABELA 40: Numero de vezesem que o VaR foi ultrapassado dentro da amostra.
Esperado 40 — minimo 29 — maximo 52

4.5.4 —RESULTADOS DA ESTIMACAO DOS QUANTIS POR TVE

Nas tabelas 41 a 50 a seguir estéo os resultados da estimacao do quantil de 5% , uma
tabela para os residuos de cada modelo. Na primeira coluna estd o nimero de
excedentes usado em cada estimacéo; na segunda e naterceira,, os parametros de forma
e escala da digtribuicdo GP; na quarta coluna estd o quantil estimado por TVE; nas duas
Ultimas, para comparacéo, o quantil da distribuicdo empirica e o quociente entre as duas
estimativas de quantil.
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N, g S guantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.

otelb 50 0.329 | 0.208 | -1.688 | -1.688 1.00
mtelb 50 0.329 | 0.206 | -1.677 | -1.672 1.00
opetr 30 0.252 | 0.197 | -1.659 | -1.623 1.02
mpetr 30 0.252 | 0.197 | -1.651 | -1.618 1.02
oelet 54 0.293 | 0.232 | -1.901 | -1.643 1.16
melet 60 0.303 | 0.195 | -1.597 | -1.632 0.98

obbdc 50 0.374 | 0.201 | -1.649 | -1.749 0.94
mbbdc 40 0.315 | 0.212 | -1.729 | -1.727 1.00

ovale 60 0.351 | 0.198 | -1.614 | -1.678 0.96
mvale 60 0.351 | 0.197 | -1.607 | -1.670 | 0.96
obrha 50 0.559 | 0.167 | -1.594 | -1.715 0.93
mbrha 50 0.558 | 0.167 | -1.592 | -1.712 0.93

TABELA 41: Estimacao do quantil de 5% por TVE: modeo dejanela detempo

N, g S quantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.

otelb 40 0.288 | 0.200 | -1.640 | -1.688 | 0.97
mtelb 50 0.304 | 0.203 | -1.659 | -1.672 | 0.99
opetr 40 0.250 | 0.207 | -1.752 | -1.623 1.08
mpetr 30 0.270 | 0.194 | -1.609 | -1.618 | 0.99
oelet 40 0.294 | 0.200 | -1.640 | -1.643 1.00
melet 55 0.290 | 0.195 | -1.604 | -1.632 | 0.98

obbdc 40 0.351 | 0.188 | -1.526 | -1.749 0.87
mbbdc 40 0.260 | 0.212 | -1.77/2 | -1.727 1.03

ovale 30 0.233 | 0.207 | -1.784 | -1.678 1.06
mvale 60 0.318 | 0.197 | -1.602 | -1.670 | 0.96
obrha 40 0.468 | 0.198 | -1.721 | -1.715 1.00

mbrha 37 0.434 | 0.236 | -1.993 | -1.712 1.16
TABELA 42: Estimacao do quantil de’5% por TVE: modelo de amortecimento
exponencial do retorno quadrado
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N, g S quantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.

otelb 60 0.316 | 0.806 | 0.254 | -2.131 0.97
mtelb 50 0.317 | 0.792 | 0.251 | -2.086 0.98
opetr 40 0.275 | 0.872 | 0.239 | -1.975 1.00
mpetr 50 0.282 | 0.809 | 0.228 | -1.911 0.98
oelet 50 0.266 | 0.941 0.25 -2.046 1.02
melet 50 0.265 | 0.925 | 0.246 | -2.051 1.00

obbdc 40 0.291 | 0.957 | 0.279 | -2.272 1.01
mbbdc 30 0.258 | 1.054 | 0.272 | -2.138 1.07

ovale 32 0.264 | 0.980 | 0.259 | -2.129 1.01
mvale 30 0.260 | 0.988 | 0.257 | -2.110 1.02
obrha 50 0.534 | 0.433 | 0.231 | -2.243 0.95
mbrha 50 0.539 | 0.431 | 0.232 | -2.252 0.96

TABELA 43: Estimacéo do quantil de 5% por TVE: modelo de amortecimento
exponencial do retorno absoluto

N, g S quantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.

otelb 30 0.308 | 0.188 | -1.534 | -1.618 0.95
mtelb 60 0.460 | 0.169 | -1.458 | -1.623 0.90
opetr 30 0.231 | 0.182 | -1.571 | -1.562 1.01
mpetr 30 0.203 | 0.176 | -1.623 | -1.550 1.05
oelet 50 0.270 | 0.792 | -1.595 | -1.552 1.03
melet 50 0.283 | 0.183 | -1.506 | -1.560 0.97

obbdc 30 0.262 | 0.198 | -1.658 | -1.607 1.03
mbbdc 50 0.442 | 0.173 | -1.471 | -1.589 0.93

ovale 30 0.250 | 0.182 | -1.539 | -1.544 1.00
mvale 30 0.232 | 0.183 | -1.581 | -1.524 1.04
obrha 40 0.266 | 0.194 | -1.620 | -1.605 1.01
mbrha 40 0.271 | 0.186 | -1.545 | -1.558 0.99

TABELA 44: Estimagao do quantil de 5% por TVE: modelo GARCH
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N, g S guantil | quantil | TVE/
TVE emp. emp.
otelb 50 0.247 | 0.189 | -1.605 | -1.608 1.00
mtelb 51 0.236 | 0.189 | -1.624 | -1.663 | 0.98
opetr 40 0.216 | 0.180 | -1.587 | -1.574 1.01
mpetr 50 0.253 | 0.182 | -1.530 | -1.530 1.00
oelet 50 0.254 | 0.181 | -1.523 | -1.543 | 0.99
melet 30 0.230 | 0.190 | -1.645 | -1.541 1.07
obbdc 50 0.315 | 0.191 | -1.554 | -1.545 1.01
mbbdc 40 0.266 | 0.207 | -1.737 | -1.581 1.10
ovale 34 0.256 | 0.186 | -1.560 | -1.525 1.02
mvale 40 0.262 | 0.183 | -1.535 | -1.516 1.01
obrha 60 0.442 | 0.174 | -1.480 | -1.583 | 0.93
mbrha 50 0.417 | 0.182 | -1.526 | -1.526 1.00
TABELA 45: Estimacao do quantil de 5% por TVE: modeo EGARCH
N, g S quantil | quantil | TVE/
TVE emp. emp.
otelb 57 0.234 | 0.189 | -1.629 | -1.641 | 0.99
mtelb 51 0.199 | 0.183 | -1.667 | -1.667 1.00
opetr 40 0.212 | 0.180 | -1.602 | -1.603 1.00
mpetr 30 0.178 | 0.175 | -1.679 | -1.568 1.07
oelet 60 0.258 | 0.182 | -1.528 | -1.544 | 0.99
melet 60 0.241 | 0.182 | -1.552 | -1.533 1.01
obbdc 30 0.245 | 0.197 | -1.676 | -1.590 1.05
mbbdc 40 0.262 | 0.193 | -1.312 | -1.599 | 0.82
ovale 40 0.262 | 0.193 | -1.504 | -1.510 1.00
mvale 42 0.258 | 0.186 | -1.560 | -1.574 | 0.99
obrha 30 0.370 | 0.195 | -1.595 | -1.619 | 0.98
mbrha 30 0.357 | 0.200 | -1.633 | -1.572 1.04

TABELA 46: Estimacao do quantil de’5% por TVE: modelo de Hentschel
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N, g S quantil | quantil | TVE/
TVE emp. emp.
otelb 50 0.246 | 0.190 | -1.611 | -1.646 0.98
mtelb 48 0.256 | 0.191 | -1.603 | -1.627 0.99
opetr 40 0.263 | 0.183 | -1.525 | -1.522 1.00
mpetr 30 0.222 | 0.183 | -1.600 | -1.523 1.05
oelet 43 0.274 | 0.184 | -1.514 | -1.567 0.97
melet 43 0.274 | 0.184 | -1.523 | -1.570 0.97
obbdc 30 0.251 | 0.201 | -1.694 | -1.563 1.08
mbbdc 30 0.269 | 0.196 | -1.627 | -1.617 1.01
ovale
mvale
obrha 50 0.487 | 0.159 | -1.399 | -1.418 0.99
mbrha 40 0.466 | 0.164 | -1.418 | -1.412 1.00

TABELA 47: Estimacéo do quantil de5% por TVE: modelo de Gray completo

N, g S quantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.
otelb 55 0.258] 0.191] -1.600{ -1.620 0.99
mtelb 45 0.273] 0.191] -1.587] -1.611 0.99
opetr 40 0.274] 0.183] -1.513] -1.511 1.00
mpetr 40, 0.267] 0.183] -1.521| -1.516 1.00
oelet 51 0.29] 0.184] -1.509| -1.565 0.96
melet 40, 0.228] 0.184| -1.593| -1.588 1.00
obbdc 40 0.317] 0.191] -1.557| -1.564 1.00
mbbdc 30 0.26] 0.200[ -1.702| -1.617 1.05
ovale 30[ 0.257 0.187] -1.571] -1.551 1.01
mvale 30] 0.243] 0.189] -1.608| -1.538 1.05
obrha 40, 0.478] 0.161| -1.412| -1.409 1.00
mbrha 40, 0.473] 0.162] -1.410{ -1.397 1.01

TABELA 48: Esimacéo do quantil de 5% por TVE: moddo de Gray smplificado
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N, g S guantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.

otelb 40 0.238 | 0.238 | -2.035 | -2.032 1.00
mtelb 50 0.238 | 0.243 | -2.079 | -2.097 0.99
opetr 49 0.239 | 0.238 | -2.038 | -2.058 0.99
mpetr 47 0.245 | 0.239 | -2.029 | -2.060 | 0.99
oelet 50 0.266 | 0.239 | -1.993 | -2.001 1.00
melet 50 0.270 | 0.243 | -2.017 | -2.034 | 0.99
obbdc 30 0.360 | 0.228 | -1.858 | -1.881 0.99
mbbdc 30 0.364 | 0.233 | -1.903 | -1.927 0.99
ovale 60 0.401 | 0.223 | -1.843 | -1.907 0.97
mvale 60 0.391 | 0.235 | -1.933 | -2.007 0.96
obrha 30 0.506 | 0.264 | -2.369 | -2.407 0.98
mbrha 60 0.524 | 0.256 | -2.369 | -2.435 0.97

TABELA 49: Estimagéo do quantil de5% por TVE: modelo de
volatilidade de Parkinson

N, g S guantil | quantil | TVE/

TVE emp. emp.

otelb 40 0.299 | 0.241 | -1.974 | -1.975 1.00
mtelb 40 0.289 | 0.242 | -1.988 | -1.988 1.00
opetr 40 0.296 | 0.220 | -1.806 | -1.800 1.00
mpetr 30 0.223 | 0.221 | -1.930 | -1.900 1.02
oelet 49 0.300 | 0.227 | -1.857 | -1.892 0.98
melet 40 0.289 | 0.226 | -1.854 | -1.856 1.00
obbdc 40 0.307 | 0.228 | -1.859 | -1.857 1.00
mbbdc 30 0.339 | 0.225 | -1.829 | -1.871 0.98
ovale 32 0.229 | 0.228 | -1.977 | -1.910 1.03
mvale 33 0.223 | 0.227 | -1.980 | -1.864 1.06
obrha 40 0.498 | 0.205 | -1.825 | -1.810 1.01
mbrha 40 0.494 | 0.211 | -1.876 | -1.856 1.01

TABELA 50: Estimacéo do quantil de5% por TVE: modelo de Taylor
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4.5.5-RESULTADOS DO VaR DE 99%

Os quantis s aqui obtidos ordenando-se 0s 800 residuos (retornos re-escalados)

dentro da amostra e fazendo- se interpolacéo linear entre o valor do oitavo e do nono

retorno.

Os quantis de 1% dos residuos para as diversas s&ries e model os estdo natabela 51.

Comparando as médias dos diferentes modelos com o valor deste quantil paraa

digtribuicdo norma padronizada (-2,326) pode-se notar que, diferentemente dos quantis

de 5% , todos 0s modelos tém quantis abaixo (mais negativos) deste valor.

janelalamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park [Taylor
r.qdr [r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb |-3.067|-2.706|-3.533|-2.429(-2.225|-2.335|-2.214|-2.373|-2.958| -3.020
mtelb [-3.045[-2.792|-3.468]-2.355|-2.337|-2.365(-2.204|-2.338|-2.981|-3.118
opetr [-2.647(-2.659|-3.188|-2.362|-2.270(-2.274|-2.355|-2.344|-3.042|-2.873
mpetr [-2.638(-2.507|-2.982|-2.317|-2.286|-2.265(-2.373|-2.357|-3.068|-2.841
oelet |-2.492|-2.661|-3.413|-2.265(|-2.258|-2.257|-2.426|-2.425|-3.272|-2.968
melet [-2.484[-2.647|-3.317|-2.277|-2.294|-2.292(-2.392|-2.403|-3.323| -2.885
obbdc [-3.189(-2.860|-3.605|-2.591|-2.669|-2.623|-2.652|-2.600|-3.321|-3.162
mbbdc [-3.177[-2.753|-3.566|-2.585|-2.569|-2.489(-2.471|-2.689|-3.428| -3.401
ovale |-2.653|-2.646|-3.372|-2.367|-2.313|-2.330 -2.454|-3.148(-2.811
mvale [-2.647|-2.623|-3.278|-2.366|-2.316|-2.308 -2.400(-3.286|-2.757
obrha [-3.608(-3.295|-4.399|-2.849|-2.750(-3.006|-3.038(-2.981|-5.387|-3.745
mbrha |-3.606(-3.780(-4.335|-2.874(-2.794|-2.996|-2.994|-2.965|-5.412| -3.815
media [-2.938|-2.827|-3.538|-2.470|-2.423|-2.462|-2.512|-2.527|-3.552|-3.116

TABELA 51: Quantisde 1% das distribuicdes empiricas dos residuos

Natabela 52 estd 0 nimero de vezes em que o retorno esteve pior que o VaR (perda

aém do VaR), forada amostra. Os valores criticos do teste de Kupiec, paraum nivel de

5% , correspondem a umafaixade 1 a8 ultrapassagens, incluidos os extremos, ou sga,

ndo se pode rejeitar a hipotese nula de que a probabilidade de 0 VaR ser ultrapassado

esta correta, se 0 nimero de ultrapassagens etiver entre aqueles dois vaores. Natabela

52, ha gproximadamente o mesmo nlmero de valores dentro e forado intervalo [1,8] , e

preferiu-se marcar com asterisco 0s casos em que ndo hareeicdo da hipdtese nula, ou
sga, 0 VaR do model o/série tem probabilidade correta.
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A concentracdo de asteriscos no canto superior esquerdo da tabela néo é téo evidente

como natabela 34 (contagens parao VaR de 95%), mas continua havendo bons

resultados para as séries de Telebrés e para os trés model os mais smples.

janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor

r.qdr {r.abs| CH |RCH comp| simp
otelo | 6() | 7() | 7() | 8() | 8() | 8(*) | 8(*) | 8(*) | 11 | 8()
mtelo | 6(*) | 7(*) | 7(*) [ 8(*) | 7(*) | 8(*) | 11 9 11 8(*)

opetr | 14 | 8* | 9 [ 11 [ 11 [ 12 [ 10 [ 10 | 15 | 12

mpetr 14 9 9 12 11 13 9 9 15 14

oelet 9 6(*) | 5(* 10 7)) | 7 9 9 6(*) 10

melet | 9 | 7) | 5% | 9 | 8% | 7" | 10 | 10 | 6(*) | 11

obbdc | 8() | 9 | 8% | 12 | 11 | 13 | 12 | 12 | 11 | 13

mbbdc| 8() | 9 9 | 11 [ 112 | 112 | 14 | 12 | 10 | 11

ovale | 6(*) | 5() | 4() | 6() | 8() | 7(") 9 |6 | 9

mvale | 6(*) | 5(*) | 5(*) [ 7(%) 9 8(*) 10 6(*) 12

obrha | 6(*) | 8(*) | 8*) | 8(*) | 10 | 9 | 5(*) | 7V | 2(*) | 10

mbrha| 6() | 7() | 9 9 9 | 10 | 6" | 17 | 2 | 9

média | 8.2 7.3 7.1 9.3 9.2 94 94 |10.2 | 84 | 10.6

TABELA 52: Numero de vezesem que 0 VaR (quantis empiricos) foi ultrapassado
fora da amostra. Esperado 4 — minimo 1 — maximo 8

Os resultados s80 menos homogéneos que os da tabela 34, e 0 nimero médio de

ultrapassagens esta bem mais longe do valor esperado (proporcionalmente).

N&o se nota diferenca s stemética, nesta tabela e em todas deste apéndice, entre os
resultados para os model os de s&ries originais e modificadas.

Natabela 53 estdo os quantis de 1% das distribui¢des dos residuos obtidas por TVE;
seus va ores so semel hantes aos da tabela 51 e a média de cada modelo é muito

proxima, nos dois métodos de estimacao.

Td como foi feito parao VaR de 95% , € necessario verificar se estes quantis levam a
bons valores para o VaR dentro da amostra, antes de usa-|os fora da amostra. Na tabela
54 estéo as contagens de ultrapassagens do VaR dentro daamostra. Os limites do teste

de Kupiec, num nivel de 5%, 8o um minimo de 4 e um maximo de 14 (inclusive)
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janelajamort|{amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb |-2.857|-2.599|-3.425|-2.505(-2.375|-2.366|-2.386|-2.414|-2.974|-3.181
mtelb |-2.834(-2.694|-3.385|-3.029|-2.365|-2.287|-2.409|-2.453|-3.040{-3.153
opetr [-2.481(-2.606|-3.070|-2.272|-2.272(-2.214|-2.321|-2.343|-2.983|-2.895
mpetr |-2.472(-2.477|-2.949|-2.242|-2.292|-2.229|-2.281|-2.326(-3.001|-2.754
oelet |-3.035(-2.619|-3.184|-2.453(-2.284(-2.304|-2.387|-2.397|-3.043| -2.996
melet [-2.856|-2.545]-3.127(-2.366|-2.375|-2.280|-2.357|-2.293|-3.101|-2.940
obbdc |[-2.987|-2.678|-3.639|-2.517|-2.570(-2.474|-2.529|-2.581|-3.297|-3.033
mbbdc [-2.856|-2.683|-3.446|-2.974|-2.611|-2.453|-2.499|-2.526|-3.397|-3.137
ovale |-2.822|-2.586|-3.291|-2.292|-2.348(-2.387 -2.367(-3.495|-2.847
mvale [-2.811|-2.659(-3.261|-2.288|-2.333|-2.351 -2.367[-3.603|-2.826
obrha |-3.866(-3.615|-5.006|-2.470|-2.991|-2.872|-3.040|-3.024|-5.303|-4.033
mbrha |-3.877|-3.980(-5.108|-2.387|-2.963|-2.887|-2.978|-3.025|-5.398|-4.121
média [-2.980|-2.812(-3.574|-2.483|-2.482|-2.425|-2.519|-2.510{-3.553| -3.160

TABELA 53: Quantisde 1% dasdistribuicdes dosresiduos obtidas por TVE

ultrapassagens. Sei's séries apresentaram contagens (marcadas com asteriscos) fora

destes limites, e foram excluidas da andlise fora da amostra, por erro na determinacéo

do quantil.
janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb 9 9 9 5 7 9 6 8 7 6
mtelb 9 9 8 4 7 9 6 6 6 9
opetr 10 10 9 9 8 11 9 8 8 10
mpetr | 10 9 8 10 8 9 9 8 8 9
oelet 3(*) 9 9 5 7 7 8 8 11 8
melet | 3(*) 9 9 6 5 6 8 10 9 10
obbdc 9 9 5 9 10 10 9 8 8 12
mbbdc| 9 11 9 7 8 10 7 8 8 13
ovale | 2(*) | 10 9 11 9 8 9 2(% 11
mvale | 3(* 7 9 10 | 10 | 10 10 | 2% | 11
obrha 6 4 4 13 5 9 8 6 7 6
mbrha 5 I 4 14 5 10 8 6 I 4
media| 65 | 86 | 7.7 | 86 74 | 90 | 78 | 79 | 6.9 9.1

TABELA 54: Numero devezes em que o VaR (quantispor TVE) foi ultrapassado
dentro da amostra. Esperado 8 — minimo 4 — maximo 14
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A tabela 55 apresenta as contagens de ultrapassagens do VaR de 99% fora da amostra;

como natabela 52, ndo se pode rejeitar a hipotese que o VaR esta bem especificado,

num nivel de 5%, se a contagem estiver no intervao [1,8] , e as Sries que tiveram

contagens dentro do interval o estdo marcadas com asterisco.

janelajamort{amort| GAR | EGA | Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.gdr (r.abs| CH | RCH comp| simp

otelb | 7() | 7() | 7(*) | 8(*) | 7() | 8() | 8(*) | 8() | 11 | 7()
mtelb | 7¢9 | 7¢9) | 7¢) [ 6() | 7() | 9 | 8() | 8(*) | 11 | 8(%)
opetr 16 9 10 11 11 13 10 10 15 12
mpetr | 16 9 9 13 10 14 11 9 15 15
oelet 7) | 6(*) | 8™*) | 7(®) | 7() 10 10 8(*) 9

melet 7 | 7)) | 8% | 7() | 8(® 10 11 8(*) 10
obbdc | 8(*) 9 8(*) 12 12 13 12 12 11 13
mbbdc| 8(*) | 10 9 11 11 12 14 12 10 12
ovale 5 | 4% 10 6(*) | 7(*) 9 8(*)
mvale 4(*) | 5(*) 9 9 8(*) 10 10
obrha | 5*) | 7(*) | 3(» 14 9 10 5*) | 6() [ 3 9

mbrha | 5(*) | 6(*) | 3(*» 14 9 10 6(*) 16 2() [ 8(®
média | 9.0 7.3 6.5 | 10.3 | 8.8 9.9 94 | 10.1 | 94 | 10.1

TABELA 55: Numero de vezesem gque o VaR (quantispor TVE) foi ultrapassado

fora da amostra. Esperado 4 — minimo 1 — méaximo 8

Como natabela 52 (contagens parao VaR de 99% , quantis empiricos), continua

havendo bons resultados para as séries de Telebrés e para os modelos maissmples. O

nimero médio de ultrgpassagens continua longe do valor esperado

A tabela b5 tem 52 asteriscos e a tabela 52 tem 56; como quatro das seis séries retiradas

da andise tinham asterisco, h& empate na contagem. Diferentemente do VaR de 95% ,

aqui ndo houve melhora de resultados para as séries de Petrobrés quando se usou TVE,

e pode-se considerar que os dois métodos de estimar 0s quantis tiveram resultados

equivaentes.

Findmente, atabela 56 mostra as contagens de ultrapassagens do VaR de 1%, com
quantis por TVE, nos primeiros 100 dias fora daamostra. Aqui o valor esperado do

ndmero de ultrapassagens é 1, e o teste de Kupiec ndo rejeita a hipdtese de o modelo

estar bem especificado se 0 nimero de contagens estiver no intervalo [1,3] . Estes
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valores s80 consequiéncia de se edtar trabalhando com o VaR de 1%, o que prgjudica as

andlises baseadas em contagens de ultrapassagens.

As Sfries que tiveram contagens dentro do interval o estéo marcadas com asterisco.

janelajamort|amort| GAR | EGA |Hent. | Gray | Gray | Park |Taylor
r.qdr |r.abs| CH | RCH comp| simp
otelo | 2() | 2(9 | 2(9 | 2() | 2() | 2(*) | 2() | 2() | 4 | 2()
mtelb | 2() | 2() | 2(9 | 209 | 2(9 | 2() | 2() | 2() | 4 | 2(9)
opetr | 3() | 2() | 2() | 2(") [ 3() | 4 | 3() [ 3) | S5 | 3()
mpetr | 3() | 2(9 | 2(9 | 3() | 3() | 4 | 3() | 2() | 5 4
oelet 3() | 3() | 3() | 3() [ 3() | 3() [ 3() [ 3() | 3()
melet 3() | 3() | 3() | 3() [ 3¢9 | 3(9 | 3() | 3() | 3()
obbdc | 3(* 4 4 4 5 5 4 4 6 5
mbbdc| 3(*) | 3(*) | 3(*» 4 4 4 6 5 5 5
ovale 2 | 2(» 4 3 | 3% 4 4
mvale 2 | 2(*) | 3 4 2(*) 5 4
obrha | 2(*) | 2(*) | 2() | S5 | 2() | 2() | 2() | 2() | 2() | 2()
mbrha| 2( | 19 | 1D | S5 | 2() | 2() | 2() | 3() | 1() | 2()
media| 25 | 23 | 23 | 33 | 30 [ 30 | 3.0 | 32 | 338 3.3

TABELA 56: Numero devezes em que o VaR (quantispor TVE) foi ultrapassado
nos primeiros 100 dias fora da amostra. Esperado 1 —minimo 1 —maximo 3

Pelo nimero de séries com asterisco, nota-se que as previsdes de VaR nos primeiros

100 dias so melhores que em todo o periodo fora daamostra. No entanto, as médias

dos model os mais smples continuam melhores que as dos outros.

Pel os resultados deste apéndice, pode-se concluir que ndo ha ganho em usar TVE na

estimacao dos quantis de 1% das distribuicdes dos residuos. Novamente, vé-se que a

ndo estacionariedade das séries impede um bom desempenho dos modelos de

volatilidade, prejudicando a determinacéo do VaR, e amaior sofisticacdo na

determinacéo dos quantis ndo resulta em melhora dos resultados de VaR.
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CAPITULO 5- CONCLUSAO

5.1 —INTRODUCAO

Este traba ho andisou a modelagem da volatilidade das séries de retornos de agoes
brasileiras, iniciando-se com o estudo das propriedades estatisticas das séries, passando
a descricao, estimacao e avaliacdo dos mode os e, findmente, a aplicacdo dos modelos

na determinacao de valor em risco.

Este capitulo de conclusio segue a mesma ordem do texto: nas proximeas trés secoes
serdo abordados os resultados dos trés topicos citados acima. Antes disto, ainda nesta
secao 5.1, seréo tecidos comentarios de natureza geral, sobre os resultados obtidos. Na
%80 5.5, no fim do capitulo, estéo as sugestdes de possives continuacdes para esta
pesquisa.

Ao lado de seu objetivo principa estudar a aplicabilidade de diferentes modelos de
volatilidade as condigdes brasileiras, foram desenvolvidos alguns outros temas, que

permitiram também agumas conclusdes:

A criacdo das séries modificadas, com menos observagtes extremas, permitiu que
e verificasse que edtas observagoes influenciam fortemente a forma da distribuicéo
incondicional, e seus momentos de ordem dois ou mais. No entanto, propriedades
como estacionariedade e dependéncia ndo parecem ser muito diferentes nas séries
originais e modificadas. A estimacdo dos modelos maostrou que os parametros
podem se aterar um pouco mas, em termos gerais, as propriedades dos residuos e
0s erros de previsdo de modelos de séries originais ndo sdo melhores nem piores
que de modelos de séries modificadas, e também néo se dtera a qudidade dos
resultados do VaR, em termos de nimero de ultrapassagens. Conclui-se que o
problemade retirar ou ndo as observacoes aberrantes, tavez em fungéo da maior
volatilidade das séries brasileiras, ndo € tdo importante agui como é nos trabahos

com séries de retornos de agdes nos paises desenvolvidos.
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No estudo da estacionariedade, no capitulo dois, tentou-se modelar amédia
condiciona das séries através da regressao locamente ponderada (RLP). Este € um
método poderoso, que consegue capturar dependéncia (linear ou ndo) namédia. Os
resultados indicam que a previsao de retorno um periodo adiante, feita por este
método ndo foi melhor que a previsio ingénua (retorno zero) com excegdo apenas
das séries de Bradesco, onde houve aguma reducéo de erro de previsio quando se
usou aRLP. Isto significa que, pelo menos nas s&ries mais liquidas, néo foi possivd

usar retornos para prever retornos, implicando em eficiéncia (fraca) no mercado.

A relativa homogeneidade das propriedades estatisticas das séries, que foi
comentada nas conclusdes do capitulo 2 , ndo se mantém nos dois capitulos
seguintes. as séries das trés agfes mais liquidas sfo em gerd mais ‘bem
comportadas’ que as das outras trés, tendendo a apresentar maior facilidade de
estimacao, melhores residuos, menores erros de previsao e melhores contagens de
ultrapassagens do VaR. Considerando que as séries de agdes aqui estudadas foram
escolhidas por serem as mais liquidas (em setores diferentes) do mercado, pode-se
esperar maior dificuldade paraa modelagem da volatilidade de agOes fora deste
grupo de sais, ou sgja, da maioria das agbes brasileiras.

5.2—PROPRIEDADESESTATISTICAS

Como foi feito no capitulo dois, as propriedades estdo aqui divididas em
estacionariedade, distribuicéo e independéncia.

Estacionariedade: dafol etudada somente para os dois primeiros momentos e em
Stuacles particulares. Iniciamente, através do teste ADF: como mais adiante ficou
claro que existe dependénciando linear entre retornos, as conclusies deste teste ndo
sd0 véidas. Depois, supondo que 0 modelo GARCH (1,1) representa o processo
gerador das s&ries de retornos, pode-se concluir que todas as séries sfo estacion&rias
na média, mas ndo se pode concluir que todas sfo estacionarias navariancia, pois

h& séries de perssténcia muito elevada. As andises da média condiciond indicam
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que as s&ries S0 estaciondrias na média, independentemente de modelo para os

retornos.

Assm, aUnicaindicacdo de estacionariedade na variancia é dentro da suposicéo de
modelo GARCH (1,1), porque a soma dos coeficientes afa e beta € menor que um
em todas as s&ries. Entretanto, nas séries das agdes mais liquidas, o vaor desta
somavariaentre 0,975 e 0,992 e ndo foi verificado se estes valores sGo

sgnificativamente diferentes de um.

Desta forma, hé& pouca evidencia de que as series red mente sgam estacionarias na
variancia e, pelo contrario, o fato de a variancia (incondiciona) de todas as s&ries
ser maior no periodo fora da amostra, os resultados obtidos na avaliacdo dos
modelos, no capitulo 3, e também o fato de as previsdes de VaR feitas a partir dos
model os de variancia ndo estacionariaterem sdo melhores que as dos outros
model os, no capitulo 4, faz leva a conclusdo que as s&ries Ndo Ao estacionarias na

variancia

Distribuicdo: anéo normaidade é um fato estilizado da distribuicéo dos retornos e
fol agui mais uma vez verificada, mesmo nas séries modificadas, que tém menos
vaores extremos. Néo foi possive verificar, entretanto, se estando normdidade é
fruto de serem os retornos misturas de distribuigdes (condiciondmente) normais: 0s
residuos de todos os modelos de vol atilidade também néo foram normais, talvez por
serem eles mesmos ainda misturas de distribuigdes normais, porque 0s model os néo

representaram adequadamente o processo gerador dos dados.

A outra possi bilidade para a ndo normalidade dos residuos é que, ao contrario do
que € gera mente aceito, ndo sgja vdida a hipdtese de normalidade condiciona dos

retornos.

I ndependéncia: mas importante que a constatacdo smples da dependéncia
tempora entre os retornos, foi a constatacdo que esta dependéncia é principalmente
néo linear multiplicativa, indicando estrutura na variancia que pode, em principio,

vir aser representada por um dos model os de variancia condiciona em estudo.
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5.3-MODELOSDE VOLATILIDADE

Os comentérios agqui estéo divididos em dois grupos. quanto aformulagéo e estimacdo
dos modelos, e quanto a sua avaiacao.

Formulagéo e estimacéo: os modelos de janela de tempo e de amortecimento
exponencia do retorno quadrado tem aformulacéo mais Smples, pois em ambos
gpenas é caculada avariancia amostra dos Ultimos k retornos. No primeiro da-se
peso (probabilidade) igual as k observactes, enquanto que no segundo o peso cal
geometricamente com aidade da observacdo. Ndo hateoria por trés destes model os,
como hé por trés dos demais. Mesmo o modelo de amortecimento exponencia dos
retornos absolutos, muito parecido com o outro de amortecimento exponencid, tem
base tedrica, pois supde que o retorno sgja gerado por um processo produto de

volatilidade e inovacéo.

Os trés mode os citados acima ndo sdo estacionarios, e isto foi decisivo para seu
bom desempenho na previsdo do VaR. Os outros sete modelos tém formulacéo
tedrica com diferentes graus de complexidade e, como foi visto nos outros capitulos
a complexidade ndo necessariamente melhora 0 desempenho do modelo; entretanto,

como € natura, o crescimento do nimero de parametros dificultou a estimagéo.

Avaliacao: todos os modelos produziram residuos ndo normais, e ainda com
aguma estrutura, dentro e/ou fora da amostra, levando a conclusdo que nenhum

deles consegue representar adequadamente o processo gerador dos dados.

Apesar das dificuldades ja bastante comentadas, devidas ao fato de ndo ser a
volatilidade observavel, conseguiu-se avdiar com alguma conssténcia as previsdes
dos diversos model os (especia mente quando se usou o retorno absoluto como

representarte da volétilidade).

No conjunto das avaliacOes (residuos e erros de previsao, dentro e fora da amostra),
ficou claro o desempenho ruim do model o de janela de tempo, e 0 modelo de

Taylor e 0o EGARCH mostraram o melhor desempenho. Note-se, ho entanto, que o
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destaque negativo do modelo de janela de tempo é mais notavel que o destaque
positivo do modelo de Taylor e do EGARCH.

Se for levada em conta também a consisténcia da formulagéo tedrica, dém da
avaiacao dos resultados, conclui-se que 0 EGARCH € o melhor modelo para
representar as séries andlisadas.

54-VALOR EM RISCO

A determinacéo do VaR foi mais afetada pela ndo estacionariedade das s&ries que a
avdiacdo dos modelos. no capitulo 3, os resultados da avaiaco de residucs e previsdes
de volatilidade ficaram pouco nitidos, com uma tendéncia ao nivelamento (por baixo)

dos resultados; apenas 0 modelo de janela de tempo se destacou, negativamente.

No capitulo 4 o efeito da ndo estacionariedade sobre as previsdes de volatilidade e
sobre 0s residuos (que sfo usados para determinar 0s quantis), aparentemente, se
acumulou eo VaR (= volatilidade x quantil ) dos model os n&o estacionarios resultou

melhor estimado que o dos outros model os.
Outras conclusdes podem ser tiradas deste capitul o

A sofigticagéo do processo de estimacdo do quantil da distribuigéo dos residuos ndo
resolve o problema de desempenho dos model os sofisticados: 0 uso da TVE, para
determinacdo destes quantis ndo resultou em melhoras importantes no VaR, de 95%
ou de 99%. Isto ocorre porque a causa do problema ndo estd no método de
estimacdo dos quantis, e Sm nos dados usados para esta estimacéo.

O encurtamento do periodo de previsio fora da amostra melhora os resultados de
VaR.

E f&cil especificar um modelo de VaR que passe no teste de Kupiec, ou sgjacuja
contagem de ultrapassagens do VaR estgja dentro dos limites de néo rgjeicéo da
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hipbtese de que 0 modelo esta bem especificado. Pode-se congtatar isto pelo bom
desempenho do modelo de janela de tempo, por exemplo.

Um bom modelo de VaR precisatambém gerar uma curva de VaR aderente aos
minimos dos retornos e, consequentemente, com valor absoluto médio di&io
pequeno para o VaR, o que implicanum menor cugto financeiro parauma

ingtituicdo financeira que mantenha reservas proporcionais ao VaR.

A habilidade de permitir previsdes de VaR com niimero de ultrapassagens perto do
valor esperado e aderente aos minimos dos retornos € uma propriedade importante
paraum modelo de volatilidade e € um bom critério de avaiagdo do seu

desempenho, para se somar aos outros usados no capitulo trés.

5.5 —POSSIVEISEXTENSOES

Muitas sf0 as possi bilidades de complementacdo e continuacdo deste traba ho, dado a

abrangéncia do assunto. A seguir, sdo citadas dgumeas delas:

Diminuir os periodos dentro e fora da amostra/ re-estimar os modelos com
fregléncia: esta é tavez a continuacdo mais Gbvia, pois permitiria a verificacdo
empirica da explicagdo de mau desempenho, no VaR, dos modelos sofisticados,
através da ndo estacionariedade dos retornos. Entretanto, este é um trabalho de
grande carga computaciond, pois condtiriaem repetir quase todo o processamento

feito nesta tese, tantas vezes quantas fossem as re-estimagdes dos model os.

Incluir séries estrangeiras: estatambém é uma continuacéo importante pois
permitiria, com uma carga computaciond relativamente baixa, a verificagéo

empirica das explicagBes de mau desempenho, em gerd, aravés do ‘mau
comportamento’ das séries. Uma série como por exemplo ado indice S& P 500, do
mercado de agBes norte americano, serviriacomo paradigma da série ‘bem

comportada, e suas avaiagdes, em termos de facilidade de estimacao, residuos,
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erros de previsdo e VaR poderiam ser uma espécie de benchmark para comparacéo
com as s&ries brasileiras.

Incluir volatilidades implicitas: mesmo reconhecendo a poucaliquidez damaioria
das opgdes sobre agdes brasileiras, algumas volatilidades implicitas poderiam ser
determinadas e consideradas como as observadas, e assm permitir dguma espéecie
de calibragem dos erros de previséo, dando maior confiabilidade aquelaandise. A
forma exata de fazer ito seria definida em funcéo da quantidade e qualidade dos
dados disponivels.

Estimar modelos com residuos ndo normais: anormaidade condiciona dos
retornos, embora tenha um atrativo tedrico, ndo tem uma clara comprovacéo
empirica. A estimacdo dos modelos por méxima verossimilhanga supondo, por
exemplo, erros com distribuicdo t poderialevar a modelos com melhores
propriedades, em termos de residuos, erros de previsdo e VaR. Se isto ocorresse,
aém do ganho por se conseguir umamehor modelagem, ter-se-ia evidéncia

empirica contra a hipotese de normalidade condicional dos retornos brasileiros.
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