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1
Introducao

Qualquer medida numérica que tente mensurar a incerteza de um
investimento pode ser definida como uma medida de risco. O risco esta
presente em todas as operagoes do mercado financeiro e pode ser dividido
em quatros grupos: risco operacional, risco de crédito, risco de mercado e
risco legal. Nos concentraremos em mensurar o risco de mercado estimando

a volatilidade.

A volatilidade do mercado é um fator crucial na tomada de decisao em
finangas, assim como para precificacao de opgoes, estratégias de hedge, alo-
cagao de ativos [20] e para o célculo do valor em risco[28], VaR. Evidéncias
empiricas indicam que a volatilidade de retorno de séries financeiras nao
é constante no tempo, apresentando prolongados periodos de baixa e alta
volatilidade, comportamento este chamado de aglomerados de volatilidade.
Estas caracteristicas empiricas indicam que o comportamento dos retornos
financeiros pode ser capturado por um modelo que reconheca a natureza

variante no tempo da volatilidade do retorno.

Dois tipos de modelos foram desenvolvidos no intuito de capturar o
processo de volatilidade autocorrelacionado variante no tempo: Generalised
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity[16, 6], GARCH, e Stochastic
Volatility, SV. Os modelos GARCH definem a variancia variante no tempo
como uma funcao deterministica do quadrado do passado das inovagoes e
variancia condicional defasada. Nos modelos SV a variancia é modelada
como um componente nao observavel que segue um determinado processo
estocastico. A versao mais difundida do modelo SV define volatilidade como
o logaritmo de um processo autoregressivo de primeira ordem, sendo uma
proxy em tempo discreto do processo de difusdo Orstein-Uhlenbeck [26] §]
usado na literatura de precificacdo de opgoes. Apesar de serem uma alter-
nativa competitiva aos modelos da familia GARCH, amplamente utilizados

pela comunidade académica, a aplicacao empirica dos modelos SV ainda
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¢ muito restrita. Este fato é decorrente da grande dificuldade de avalia-
¢ao da funcdo de verossimilhanga. A partir de Sandmann e Koopman[39]
abriu-se a possibilidade de estimacao exata dos modelos SV. Podemos
destacar trabalhos ainda nao publicados de Koopman e Uspensky[45] e
Hol e Koopman[24, 25] que estdo focados na investigagao dos resultados
empiricos deste tipo de modelagem, principalmente com dados intradiarios
(de alta frequéncia). Ao contrario dos modelos GARCH, estas exploragoes,
em particular com dados de alta frequéncia, ainda sao novas em funcao da

dificuldade de estimacao j4 citadas.

Ao longo dos anos, varios tipos de solugoes foram propostas para a
avaliagdo da verossimilhanga para modelos nao lineares e/ou nao Gaussia-
nos. As mais relevantes na literaturas sao: Quasi Maxima Verossimilhanga
(QML), Método dos Momentos (MM), Cadeia de Markov via Monte Carlo
(MCMC) e por fim Verossimilhanga de Monte Carlo (MCL). A seguir sera
exposto uma breve apresentagao de cada solucao, bem como a indicacao da

metodologia utilizada nesta dissertacao.

Harvey et al.[23] propoem o método QML baseado no filtro de Kal-
man, assumindo normalidade no disturbio das medidas. Uma das vantagens
deste método é a simples generalizacao para o caso multivariado, facil
introducao de variaveis explicativas, dentre outras. A principal desvan-
tagem do método é justamente a suposicao de normalidade no distirbio

das medidas, uma aproximagao deficiente como mostrado na literatura [39)].

No contexto dos estimadores MM varios métodos foram sugeridos.
Entre eles, podemos citar Taylor[44], Melino e Turnbull[33] e Andersen e
Sorensen[2]. Os estimadores MM evitam os problemas associados com a
linearizacao, bem como a avaliacao da verossimilhanca. Outras vantagens
sao a pouca dificuldade de implementacao e de generalizacao. A desvan-
tagem é que este tipo de método gera estimadores nao eficientes quando

comparados a outros métodos de estimacao[2, 27].

Uma abordagem Bayesiana para a estimacao de modelos SV usando
a técnica MCMC foi desenvolvida por Jacquier et al.[27]. Neste trabalho,
produziu-se evidéncias empiricas de que o método MCMC é superior as téc-
nicas de estimacao QML e MM no sentido de minimizar do erro quadratico

médio. Entretanto, o procedimento demanda um alto custo computacional
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para as simulagoes. Além disso, as modificagbes necessarias para as exten-
soes, como a introducao de variaveis explicativas, nao sao feitas de forma

simples.

A partir dos trabalhos de Shephard e Pitt[40], Durbin e Koopman[13]
e mais recentemente em Motta e Hotta[34], estudos de simulacao indicaram
que MCL ¢é uma alternativa tao eficiente quanto a técnica MCMC. Suas
vantagens sao; entre outras: demanda computacional menor se compa-
rado ao MCMC; as modificacoes sao faceis de serem implementadas no
que tange a expansao do modelo como introducao de variaveis explicativas

e o método oferece uma solugao exata para a estimacao da verossimilhanca.

A grande contribuigao do método MCL ¢é possibilitar o aprofun-
damento do estudo dos modelos SV com diferentes extensoes, como foi
feito com a familia GARCH. Tornando possivel estudos comparativos mais
amplos entre modelos SV e GARCH, o que ainda nao foi possivel dentro

da literatura de modelos de variancia variante no tempo.

Na literatura de modelos de volatilidade variante no tempo existem
trabalhos que avaliam estes modelos em termos da capacidade preditiva.
Podemos citar o trabalho de Pereira et al.[35], no qual investiga-se a
ocorréncia de rompimento do intervalo de confianca construido a partir
da previsao um passo a frente da volatilidade. Porém, nesta dissertacao
o objetivo é avaliar os modelos de volatilidade estocastica em termos da
cobertura condicional do VaR, para diferentes quantis desejados, através

do da previsao da volatilidade um passo a frente.

Os modelos SV, estimados via MCL, apresentados nesta dissertagao
foram estimados usando método de méaxima verossimilhanca exata baseada
em técnicas de simulacao de Monte Carlo, no caso Amostragem por Impor-

tancia, utililizando variaveis antitéticas.

Os modelos contemplados nesta dissertacao sao SV estimado via MCL
e GARCH(1,1), ambos com distribui¢ao do distirbio da equagao das ob-
servacoes Gaussiano e t-Student. Também consideramos o SV estimado via
QML com distribuicao do distirbio da equacao das observagoes Gaussiano,
o qual serve como método comparativo (benchmark) para o modelo SV. Os

métodos de estimagao do modelo SV foram implementados na linguagem
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Oz[15].

Os cinco modelos foram aplicados as séries de retornos didrios (cota-
¢ao de fechamento) do Ibovespa, S&P500, Nasdaq e Dow Jones no periodo
de 02/07/1994 a 04/11/2003. As séries citadas foram previamente filtradas
no sentido de retirar dependéncia linear. Detalhes do procedimento serao

expostos em §4.1.

O critério de avaliacao destes modelos, nas séries citadas acima, é
um teste de razao de verossimilhanga aplicado ao VaR, construido com a
previsao de volatilidade um passo a frente, ou seja, o teste ¢ aplicado no
intervalo de previsao gerado pelos modelos. Em funcao da variancia ser con-
dicionada, utilizou-se o teste de cobertura condicional de Christoffersen[9)].
A partir deste teste, é possivel avaliar a eficacia dos modelos estimados via
MCL frente a familia GARCH e ao modelo SV estimado via QML, bem
como a comparacao dos resultados em relacao a suposicao de disturbio

Gaussiano e de cauda pesada.

Além desta introducao, esta dissertacao possui quatro capitulos assim

estruturados:

O capitulo 2 ¢ dividido em duas partes: modelos Gaussianos/lineares
e nao Gaussianos ou nao lineares. Apresenta-se na primeira parte, de
forma suscinta, a abordagem classica dos modelos em espago de estado no
caso Gaussiano e o filtro de Kalman, com extensoes. Na segunda parte,
apresenta-se os Modelos em Espaco de Estado (MEE) ndao Gaussianos, nao

lineares e o método de estimacao dos hiperparametros destes modelos via
MCL.

No capitulo 3, apresenta-se a definicao dos modelos de Volatilidade
Estocéastica e uma particularizacao da estimacao dos modelos nao Gaussia-
nos via metodologia Durbin & Koopman[13] no caso dos modelos SV. Esta
particularizacao é feita para o caso do disturbio da equacao das observagoes

ser Gaussiano ou t-Student.

O capitulo 4 ¢é dividido em duas partes: descricao do método de

avaliagao dos modelos em avaliacao e apresentacao dos resultados. Na
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primeira parte, apresenta-se uma breve definicao de Value at Risk,VaR, e
do teste de razao de verossimilhanca para cobertura condicional, conhecido
como teste de Chistoffersen[9]. Na segunda parte, apresenta-se resultados
empiricos, para cada modelo, AR(1)-SV, AR(1)-SV-T, AR(1)-SV-Harvey,
AR(1)-GARCH(1,1) e AR(1)-GARCH(1,1)-T, aplicados as séries de retor-
nos do Ibovespa, S&P500, Nasdaq e Dow Jones.

O capitulo 5 trata das consideracoes finais com relacao ao comparativo
entre os métodos de estimacao do modelo SV e entre o modelo SV e

GARCH(1,1). Por fim, apresenta-se sugestoes para trabalhos futuros.
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