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Referencial tedrico

Este capitulo é dividido em trés sec¢fes. A primsagho traz uma revisdo
de como se calcula a volatilidade, uma vez que festaa de calculo sera
utilizada em todos os modelos, sendo consideradaaltulo da volatilidade
histérica padrdo. A segunda sec¢éo aborda a literatlacionada ao entendimento
da volatilidade histérica, calculada tanto pelo slodunivariado, quanto pelo
modelo bivariado. A terceira secdo apresenta umeae da teoria sobre o
calculo de volatiidade a partir dos modelos aeigressivo de
heteroscedasticidade condicional generalizada (GARE auto-regressivo de
heteroscedasticidade condicional generalizada exmpoa (EGARCH).

2.1.
Estimando volatilidade

Conforme jA mencionado, pode-se definir volatilelatbm sendo uma
medida de dispersao dos retornos de um titulodindrde mercado.

Entretanto, existem diversas definicbes e concal@svolatilidade na
literatura. De acordo com Shiryaev (1999), ndo didhom conceito em finangas
que seja tao discutido e livremente interpretadoaa volatilidade.

Geralmente este termo é empregado em Financasdpactar o desvio
padrdo do retorno de um ativo. Sendo assim, umaat@sveis para o calculo da
volatilidade € o retorno de um titule; ] durante certo intervalo de tempo i:

u; =1In(S; /S;—1),comi=1,2.,3...,n, (5)
ondeS;é o preco do ativo no tempo bg ;€ o preco do ativo no tempo i-1.

Considerando n + 1 observacdes, calcula-se o retoédio {i) dos ativos:

13
U—n;Ui (6)

I
A usual estimativa®que representa a varianciawje é dado por:

2 1 < 2
Oy =n__12(ui —0) (7)

i=1
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Assim, pode-se definir volatilidade corag.

2.2.
Modelo univariado e bivariado de volatilidade histd rica

De acordo com Katz e Cornick (2005), a volatilidhistérica geralmente
é utilizada para calcular o preco da opcdo. Pocévalor da opcdo nédo sera dado
pela volatilidade historica e sim pela futura.

Por conta disso, eles realizaram alguns experimatgdorma a calcular a
volatilidade futura com base na volatilidade histr Dois destes modelos séo
utilizados neste estudo: volatilidade histéricavarinda e volatilidade histérica
multivariada.

No modelo de volatilidade histérica univariada satilizadas duas
medidas para célculo da volatilidade: a volatiligldnistérica padréo, baseada no
desvio padrdo dos retornos logaritmos, como podeviséo no item anterior
apresentado neste capitulo (7) e a volatilidadeianél@ acordo com a equacgao

abaixo (8), conforme Katz e Cornick (2005):

v = 0,627 (=) S5 In(Hiy /L), (8)
onde m representa o periodo selecionétio;é a maxima do ativo no periodo e
L,_, € a minima do ativo em determinado periodo.

Ja o modelo de volatilidade histdrica bivariaddiaatiuma medida de
volatilidade histérica de curto prazo e adicionaaumedida de volatilidade
historica de longo prazo para previsédo da volatilelfutura.

Caspary (2011) utiliza tanto a regressao univariqdanto a regressao
bivariada para obter uma relagdo entra a volatibdhistérica padrdo e a
volatilidade futura. Em seu estudo, ele analisovirste e sete acfes mais liquidas
do Bovespa, além do IBOVESPA para previsao da iidede futura. Em ambos
0os modelos os resultados foram satisfatorios, vasdp-se reversdo a media, ou
seja, valores mais baixos de volatilidade histdingalicam em valores mais altos
de volatilidade futura e valores mais altos de tdaade historica implicam em

valores mais baixos de volatilidade futura.
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2.3.
Modelo GARCH e EGARCH

Engle (1982) introduziu o0 modelo auto-regressivdneteroscedasticidade
condicional (ARCH) apresentando o conceito de waré condicional que
provou ser utilizado em muitos modelos de difereféd@admenos econdmicos.

Bollerslev (1986) expandiu o modelo de Engle denfoa possibilitar que
a variancia condicional fosse modelada como umgssi auto-regressivo de
média mével (ARMA). De acordo com Guijarati (200b)nodelo auto-regressivo
de heteroscedasticidade condicional generalizad®({#), como o nome ja diz,
€ uma generalizacdo do modelo ARCH, onde a vadaomndicional em certo
instante depende de perturbagdes e varianciasoconais passadas.

O mais simples e também o mais utilizado modeloG#RCH €é o
GARCH (1,1). Por ser a série do modelo GARCH quéarese ajusta, além de
haver autocorrelacdo entre os residuos encontagalosgressdo AR(1), ao passo
que ndo houve autocorrelacdo entre os residuositeados da regressdo AR(2),
foi utilizado no estudo o GARCH (1,1). Segue abaenuacado deste modelo:

o5 = YVL+ aug_; + fog_y )

Onde VL representa a variancia de longo pramf,, representa a variacao
percentual diaria mais recente g ; € a variancia do dia anterior. Além digsé
o peso referente YL, o 0 peso referente @%_, e p o peso referentesd_, . A
soma destes pesos € igual a 1:

y+toa+p=1 (10)

Além de ser um modelo mais avancado que o ARCH éampode ser
considerado uma extensdo do modelo exponencial ébammovel ponderada
(EWMA), ja que a variancia de longo prazo é levada consideracdo, 0 que
influencia no calculo da variancia do dia corrente.

Por essa razdo o modelo GARCH foi utilizado nesitid® e seus
resultados serdo apresentados no capitulo 3.

Também serd utilizado o modelo auto-regressivoealerbiscedasticidade
condicional generalizada exponencial (EGARCH) poruisn modelo ainda mais
desenvolvido do que o GARCH, uma vez que utilizainastria, levando em
consideragdo que cada subida e descida no valoatidgo tém um peso
diferenciado na volatilidade.
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Este modelo criado por Nelson (1991) teve comotmojedesenvolver
uma versdo multivariada de ARCH exponencial e umarid satisfatoria
assintotica para as estimativas de parametros giena&erossimilhanca.

Segue abaixo a equagédo do modelo EGARCH(p,q):

logof = w+ ZZ=1 Br 9(Ze—i) + Zi:l aylog(ofy), (11)
onde g(Zt) =0Z, + M| Zt | - E( |Z; | )), 0#é a variancia condicionah, B, o, 0€\
sao coeficientes, &.pode ser uma variavel normal padrdao ou proven@stiema
distribuicdo de erros generalizada. Assim como paremodelo GARCH, o
EGARCH (1,1) sera utilizado no estudo em detrimedas outras séries
EGARCH, j& que apresenta autocorrelacdo entre silues da regressao,
ajustando-se melhor ao modelo.

Quando Morais e Portugal (1999) comparam qual nooatelhor prevé a
volatilidade do IBOVESPA em periodos estaveis auwdados, concluem que o
modelo GARCH (modelo deterministico) apresentaltado superior aos demais
em periodo de certa calma no mercado, ao passo muelelo estocastico obtém
resultados mais satisfatérios em periodos de crise.

Wang (2007), quando analisa modelos histéricosplatiirdade média
movel, a volatiidade GARCH e EGARCH, além da wtitkdde implicita para
previsdo de volatilidade futura de acdes, titulogydverno e mercado de cambio
chega a conclusdo de que o modelo de volatilidagigita foi 0 que teve os
melhores resultados para previsdo de volatilidaderd, embora todos os
modelos tenham baixa influéncia.

Ja Figlewski (2004), quando compara diversos madpéma previsdo de
volatilidade futura conclui que, em geral, 0 modeéovolatilidade historica € o
que proporciona melhores resultados para previgdeothtilidade futura para
curtos e longos periodos. Segundo Figlewski (2004)odelo GARCH requer
uma grande amostra para proporcionar uma melhonasta. Por isso, quando
sao utilizados dados diarios para calculo do moaelBARCH obteve resultados
satisfatorios para previsdo de volatilidade em wrnzbnte de menos de trés

meses.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1012761/CA




