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Resumo

Este artigo avalia empiricamente a previsao de volatikda o contetdo informacional das
variacdes do cambio US$/R$, usando op¢des negociedBslsa de Futuros brasileira. A
comparacgao usa dois modelos de previsao alternativpsni@iro modelo supde mudancas
markovianas de regime na variancia condicional — SWARCHngHton, 1994). No se-
gundo, a volatilidade & implicitamente calculada usandmdelo de Garman e Kohlhagen
(1983). Os resultados mostram que o desempenho do SWAR@pkei& em termos de
previsao e contetido informacional, contrastando corteeatura corrente em dois aspec-
tos: primeiro porque utiliza um modelo com mudanca de regimo inves de um sem
mudancas, segundo porque o melhor modelo & o que usa daskzxips em vez da volati-
lidade implicita.

Palavras-chave SWARCH; mudancas de regime; persisténcia; volatilideg#icita.
Codigos JEL:G12; G13; C52.
Abstract

This paper evaluates empirically the volatility predictiand the informational content of
the exchange rate variation. The comparison is built on tifferdnt models. The first
is a markov switching model on the conditional variance — RE&M (Hamilton, 1994).
The second model is based on the Garman e Kohlhagen (1988 @picing model, from
which one extracts the implicit volatility. The results shinat the SWARCH'’s performance
is better in both dimensions and contrast with the liteeinitwo aspects: first because the
model with switching regime is not as usual as the ones witiipsecond because the best
model is based on historical data rather than implicit viatyat
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1. Introdugao

Este artigo compara o poder de previsao de volatilidadedssduas técnicas
alternativas: volatilidade implicita e volatilidade cbicional com mudanca de
regime. O problema da previsao de volatilidade permeiardas areas em fi-
nancas, como, por exemplo na administracao de risco tmta calcular a prob-
abilidade de uma determinada perda, na negociacao d@e®spgu na decisao de
compra ou venda de um ativo (Engle e Patton, 2001).

As duas técnicas de previsao sao distintas quanto agandes tebricas que as
originam e quanto a forma como computam a estimativa dgsedo caso condi-
cional, a previsao da volatilidade & construida a padimodelagem de séries
temporais. Nesse sentido, pode-se chamar a previs&oldt#idade hisbrica.
Dessa técnica, os modelos ARGRutoregressive Conditional Heteroskedastic-
ity) e GARCH (Generalized ARCHjle Engle (1982) e Bollerslev (1986) sao os
representantes mais conhecidos. Uma segunda forma degwévobtida a par-
tir da volatilidade impicita nos precos de opcdes. Nessa técnica, estabelece-se
uma férmula de apregcamento de opg¢des e obtém-se a@ossdmo sendo o valor
do parametro de volatilidade da formula. Dentro dessadagem, o modelo de
Black e Scholes (1973) € o precursor.

A literatura debate qual & a melhor técnica, partindo gatese que a volatili-
dade implicita & o melhor previsor da volatilidade. Argnta que, a medida que a
volatilidade implicita & derivada dos precos de meraaoopcdes e mantém uma
relacao direta com esses mesmos prec¢os, se houver umsgpneelhor, entao é
possivel conceber uma estratégia que produza lucrosnamgrarbitrando entre
contratos com prec¢os desalinhados (Jorion, 1995, p. B0iplicitos nessa idéia
estdo a hipbtese de que os mercados de opcdes saoteficenue 0 modelo de
opcdes escolhido esta correto.

A forma de comparar essas técnicas de previsdao € avalaedpacidade
de predi@o e ocontdido informacionalda volatilidade historicais-a-visao da
volatilidade implicita. Infere-se, entao, quanto cagda te previsao explica uma
proxy de volatilidade realizada e, se uma das estimativas subjogdra, quanto
de informacao que ela aporta para explicar agpeiay, de tal forma a tornar essa
outra estimativa insignificante como previsor da volagitld realizada.

Jorion (1995), examinando a volatilidade do retorno derda®taxas de cam-
bio com relacdo ao dolar e utilizando opg¢des sobrerfistule taxas de cambio,
mostra que o contetido informacional da medida histo@eaatrescenta nada em
relacdo ao contelido informacional da volatilidade ieifd. Utilizando op¢des
sobre taxas de cambio a vista, Xu e Taylor (1995) obtémiteetos semelhantes.
Investigando a volatilidade do indice S&P 100, ha os tradmde Fleming (1998),
Christensen e Prabhala (1998), Blair (2001) e Day e Lewi8Z),9nuito embora
neste Gltimo artigo as evidéncias sejam ténues.
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Alternativamente, Kroner (1993), usando opc¢des saoramodities Lam-
oureux e Lastrapes (1993) e Vasilellis e Meade (1996), inabdo com opcdes
sobre acdes da CBOEhicago Board Options Exchange)da bolsa de Londres,
respectivamente; e Amin e Victor (1997), estudando a \Vinlatle da taxa de ju-
ros com opcdes de eurododlar negociadas na QBticago Mercantile Exchange)
mostram que a volatilidade historica acrescenta infogma@om relacao a volatil-
idade implicita, para explicar a volatilidade realizada.

No Brasil, ha dois estudos feitos com o retorno da taxa og@dREAL/USD.
Andrade e Tabak (2000) e Chang (2002) verificam que, quandolaslidades
implicita e historica sdo colocadas em um mesmo modeko @eplicar a volatil-
idade realizada, o papel da volatilidade historica étistitzamente insignificante,
contrastando com o papel da volatilidade implicita. Maisentemente, Gabe e
Portugal (2004), utilizando ac¢des e op¢des da Telenigam a um resultado
distinto, notando que as duas técnicas de previsdedgidiicantes quando con-
sideradas conjuntamente para explicar a volatilidadézest.

Neste artigo, estendemos modelos anteriores ao perméiuna série de re-
tornos tenha distintos regimes de volatilidade ao longedgpb. Particularmente,
comparamos o desempenho dos previsores de volatilidadepaso da taxa de
cambio entre o real e o dblar, mudando a especificacaocodielm de série tempo-
ral utilizada nos artigos citados, de um GARCH (1,1) gaussfzara aSwitching
ARCH (SWARCH) de Hamilton (1994), no qual a varianc@ondicional possui
um nUmero finito de regimes, governados segundo uma cagléiakov.

Os estudos mencionados desconsideram a possibilidade @ géries finan-
ceiras e suas volatilidades condicionais tenham padréehportamento dis-
tintos ao longo do tempo, embora existam evidéncias anatr (Pereira, 1999).
Desconsiderar a possibilidade de mudanca de regime nididalde & um aspecto
importante por dois motivos. Em primeiro lugar, como ilasirsecao 4, ignorar a
ocorréncia de tal descontinuidade, embora exista, implie os modelos GARCH
tendem a ter seus parametros superestimados, produzddigs de volatilidade
inobservados e comprometendo seu poder preditivo. Assutilizacao de uma
especificagao com mudanca de regime contorna tais diféidek e tende a produzir
resultados melhores. De fato, Bollen (2000), trabalhamdo as taxas de cambio
da Libra esterlina, do lene e do Marco aleméao, com relagadS dolar, mostram
gue um modelo com mudanca de regime na média e na varjgociaz um ajuste
melhor aos dados e previsdes mais precisas do que um mod&CIG (1,1).
Também Daouk e Guo (2004), analisando op¢des sobredioeide volatilidade,
obtém melhor ajuste aos dados com uma especificacdo stimtak estados para
a variancia condicional. Ademais, para o caso brasiléasler (1999) chega a
conclusdo de que o SWARCH & superior a varios outros med®RCH no que
se refere a aderéncia aos dados e a capacidade de previsa

1Utilizaremos os termos variancia e volatilidade indistinente, apenas fazendo a diferenciago
quando for necessaria.
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Em segundo lugar, o modelo com mudancas de regime perm#@eamnelhor
as expectativas de comportamento das variaveis ante gocia de determina-
dos eventos, cuja probabilidade de acontecer pode seda@ddcuAlém disso, o
SWARCH é um caso particular de um modelo de mistura de datdegide proba-
bilidade e, portanto, oferece maior flexibilidade paratajusetornos que seguem
uma distribuicdo desconhecida (McLachlan e Peel, 2000).

No calculo da volatilidade implicita, usar-se-a o mod#t Garman e Kohlha-
gen (1983), doravante denominado GK, que & uma extens@odelo de Black e
Scholes (1973) para opg¢des sobre taxas de cambio. Jeata-um modelo larga-
mente empregado na literatura sobre aprecamento despgdcomparacao com
outros modelos, como Andrade e Tabak (2000) e Chang (2008),quem de-
frontamos nossos resultados, a despeito de usarmoslpeligiinto ao deles.

Este artigo esta estruturado da seguinte forma: na Segmpomos o modelo
de mudanca de regime na variancia condicional, juntaen@srh outros dois mo-
delos da familia ARCH. A Sec¢ao 3 traz 0 modelo de apregdéode opgdes usado
para calcular as volatilidades implicitas. Na Secae4ctevemos o problema em
estimar o modelo GARCH quando existe mudanca de regimeridaneca da série.
A seguir, a Secao 5 apresenta o arcabouco econométrgcesjaremos utilizando
para comparar as previsdes da volatilidade. Na Secaes6relem-se os dados e
apresentam-se os resultados obtidos. A Sec¢ao 7 condftigo.a

2. \olatilidade Historica

Ainda que o intuito seja averiguar o desempenho do modelo FBU¥Arel-
ativamente a previsao feita pela volatilidade impéicstimamos os modelos
GARCH e TARCH, para contrastar o uso de especificacdes ceememudanca
de regime e, também, com a literatura nacional sobre o0 massumto.

2.1 O modelo SWARCH

O modelo de volatilidade histérica com mudan¢a de regmeariodelo
SWARCH —Switching Autoregressive Conditional Heteroskedagticie Hamil-
ton (1994), baseado em Engle (1982), e especificado da seduima:

yr = Elye | Q1] + & (1)
€t — Ut\/@ (2

Ut = V¢ ht, Uti’t'd

p
hy = ag + Z a,-vf_,- 3)

i=1
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em que:
y; € o retorno da taxa de cambio;

h; € sua variancia condicional,

v; assume usualmente uma distribuicdo normal ou t-student;

st =1,2,...,k(k € N) &uma variavel latente independenteyde v,,,, para todo
r em, governada por uma cadeia de Markov coestados descrita por

P(si = jlsic1=1d,82=K,.,yi—1,Yt-2,...) = (4)
P(s =7 | s1-1=1)
pij,i,j,KE 1,2,...,k}

A variavels, atua como um indice dg em quey € R". Dessa forma o termo
aleatoriov; pode ter seu efeito sobre o retorno acentuado (ou reduziakpender
da escala que se realize no instantk isso, por sua vez, faz com que a variancia
dey,, condicionada ao conjuntos de informacaotent, 2,1, €s;, seja dada por
gs,ht. LOgo, a mudanca de regime se da com uma alteracao rla dscaariancia
do modelo ARCH

2.2 O modelo ARCH generalizado — GARCH

Trata-se de uma generalizacdo do modelo de ARCH, feitaBplher-
slev (1986) na qual se adiciona a especificacao da \@ai@ondicional a propria
variancia condicional defasada. Isto & em um GAR@H;) temos a seguinte
expressao:

p q
hy = o + Z vy + Z Bihi—; 5)
=1 =

A vantagem desse modelo em relacdo ao ARCH esta em querelég@captar
a estrutura auto-regressiva da variancia condicional wora especificacao mais
parcimoniosa.

2.3 O modelo TARCH

No modelo TARCH (Threshold ARCH), introduzido indepenaenénte por
Glosten (1993) e Zakoian (1994), modela-se a assimettia ehoques positivos
e negativos na variancica condicional, particularmenta dados finaneiros. O
modelo TARCH(p, ¢) pode ser representado da seguinte forma:

20 SWARCH permite modelar a incerteza a respeito da disg@muile probabilidade do retorno
no instante, condicionado ao conjunto de informacao disponivelaaitistante — 1, ;1. Suponha
que adistribuicao de seja normal, entao, se no modelo ARCH anterior a distr@mude probabilidade
dey; passa a ser uma normal com méHigy; | 2¢—1] e varianciah;, no SWARCH o termo latentet
impde um retorno cuja distribuicao de probabilidadespasser uma mistura de normais, flexibilizando
a modelagem do retorno. Veja o primeiro apéndice em questdlesse conceito.
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p q
he = a0+ Y ] +0v;_ydi1 + Y Bihi (6)
i=1 j=1
Na equacgao (6)/; = 1 sev; < 0, ed; = 0 caso contrario. Sé& # 0, entao
temos efeitos assimétricos nos choques. Particularnp@méeo caso do retorno
da taxa de cambio, cotada em termos de reais por dolarabesiperado paraé
negativo, indicando que, se ocorrer uma apreciacao dicergao a volatilidade do
retorno tende a diminuir.

3. Volatilidade Implicita

Utilizaremos no calculo da volatilidade implicita modelo GK, referéncia
sobre a qual se avaliam outros modelos de aprecamento,desopesse modelo
pode ser derivado a partir de um modelo econdmico de bdqoitjeral? de forma
gue a volatilidade representa a expectativa.

SejaC}; o preco da op¢ad;; o nUmero de dias até o vencimenk),o preco de
exercicio,i; o CDI diario, F; o preco de ajuste do contrato futuro de dla¥ )

a funcdo de distribuicdo acumulada normal padraq a volatilidade. Nesses
termos, o preco de uma op¢ao de compra sobre taxa decambiodelo de GK
é dado por:

1
= T [N~ BN (= on/To) @
hl(Ft/Et) ].
dy = ——="+ 500VT,
+ O-t\/Tt + 2Ut t

O prec¢o da opcao € insumo para calcular a volatilidad#iaita, porém em
cada dia do més hé varios contratos distintos de ops@dosnegociados. Assim,
0 preco a ser utilizado sera o daquela op¢ao mais pebxiondinheiro, isto €, a
opcao que tenha o preco de exercicio mais proximo tar fléturo, e cujo prazo de
vencimento esteja num intervalo de dez a trinta dias Ukegazdes para utilizar
esses critérios sao duas.

3A volatilidade implicita derivada é a expectativa a réspda volatilidade média do retorno do
ativo subjacente a opgao até o vencimento do contrato.

4Huang e Litzenberger (1988) apresentam uma derivagzoadtelm de Black e Scholes (1973)
em equilibrio geral. O modelo GK pode ser derivado no mesmmabauco tebdrico de uma opgao de
compra sobre uma agao que paga dividendos.

5Seguindo Andrade e Tabak (2000), usamos o preco de ajustélatofuturo em vez da cotag&o
de fechamento do dolar a vista, para minimizar os probdeti@aassincronia entre as negociagdes no
mercado de cambio a vista e no mercado de op¢des. Maletathes serdao expostos na se¢do 5.3.
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Em primeiro lugar, os contratos de maior liquidez sao asticom opcdes que
satisfacam aqueles critérios. A existéncia da liquiel@mportante no modelo GK
para que os ganhos com arbitragem nos mercados de taxa #é cAmpcdes
sejam instantaneamente exauridos. Isto, por sua vez,rrqgaeesses mercados
sejam liquidos para que funcionem conja.] mecanismol[s] eficiente[s] [...]
para montar e desmontar posies de maneiraapida [...]" (Duffie, 1989, p. 7).

Em segundo lugar, as op¢des mais proximas do dinheiramiziam o erro
de especificacdo do modelo GK relacionado a sua hipateselatilidade con-
stante no tempo. Como Fleming (1998) mostra, utilizand@egat the mone}; &
valido interpretar a volatilidade implicita como um pisar da volatilidade média
do retorno durante a vigéncia do contrato.

Uma vez selecionadas as opcdes, calcula-se a volaglidaglicita para cada
dia dentro de um intervalo de tempo no qual avaliam-se assdes. Cada um dos
valores gerados para cada dia dentro desse intervalo pezéisao da volatilidade
média do retorno da taxa de cambio para o periodo de eigé&o contrato de
opcao. Tais valores serao obtidos resolvendo numeentsra equacao (7) para o
termoo;.

4. Mudanca de Regime e Superestim@ da Persiséncia

Esta secao mostra um exemplo empirico onde o0 modelo GARQ@HErestima
os coeficientes da equacao da variancia, quando ha madnregime. Com-
paramos o0 GARCH com o modelo SWARCH. Esse procedimento feoaiac-
terizar os regimes de volatilidade do cambio, asso@a@leventos econdmicos de
relevancia e justificar a @nfase no uso do SWARCH em aelags demais mode-
los.

4.1 Persiséncia no GARCH

No modelo GARCH, o efeito de um choque no instantes sobre a variancia
condicional ent depende da magnitude dos seus coeficientes. Seguindolbtraba
de Lamoureux e Lastrapes (1990a), considere um GARCH (1Alpartir da
expressao em (5) pode-se escrever a variancia condidansérie da seguinte
forma:

he = o + MNu_1 + aner—1, A= o1 + Bi,ei—1 = vp g — hi1 (8)

Manipulando recursivamente a equacao ( 8 ) temos:

he = o +ai e+ Aeima+ Nes+ .+ X e+ (9)
o? = &%)
(1=

60pcdesat the monepao aquelas cujo preco de exercicio & igual ao prectidnsaibjacente.
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Pela equacao (9) percebe-se o papel dos coeficiengs; na persisténcia de
um choque sobrg;. Quanto maior for\, mais duradoura sera a influéncia desse
choque sobre a variancia. Uma forma de apreciar a magniesta persisténcia
é calculando a meia-vida do choque, que € o tempo negepsaa que seu efeito
se reduza a metade. Pela equacao (9) e assumindo o diaucidaole de tempo,
pode-se mostrar que a meia vida — MH — do choque sobre a gariéondicional
é:

In2
MH=1—- — 10
In A\ (10)

Pela expressao ( 10 ) fica nitido o papeld&bre a persisténcia do choque.

Por meio de simulacBes de Monte Carlo e de uma analiseriempom re-
tornos diarios de acdes, Lamoureux e Lastrapes (1990a)ram que, se ocor-
rerem mudancas de regime na variancia nao-condicion@lsuperestimado no
GARCH, alcancando valores acima de 0,97, correspondantesias-vidas mai-
ores que 23 dias. Essa superestimagao é mais comumeaoiiando se aplica o
modelo a séries financeiras com freqiiéncia diaria e ammzdntes de tempo rel-
ativamente longos, pois uma série longa tende a conterrmadancas de regime
gue uma série curta. De fato, em um outro estudo, Lamourkasteapes (1990a)
estimam o modelo GARCH (1, 1) sobre os retornos de 20 acdesapenas 300
observacdes cada, e obtém-se ammédio de 0,728, representando meias-vidas
em torno 3 dias.

4.2 Mudanca de regime e a superestimap da persiséncia

Para ilustrar problema de persisténcia que pode existestimar o modelo
GARCH para a série de taxa de cambio, realizamos 0 segeupteicio a semel-
hanca de Lamoureux e Lastrapes (1990b,a): Tomamos adgeretorno da taxa
de cambio e estimamos o SWARCH; em seguida, empregamoselorextimado
para identificar os distintos regimes de volatilidade agdodo tempo e separar a
amostra de acordo com cada regime. Em cada um desses insepgtima-se um
GARCH e computa-se sua meia-vida. Os valores obtidos shpa@dos com a
meia-vida obtida na estimacao do GARCH usando toda a amost

Infer @ncia a respeito dos regimes de volatilidade

A série de taxa de cambio possui frequéncia diariaaede 3/03/99 a
16/04/04, totalizando 1283 observacodes. Para identdkeegimes de volatilidade
ao longo do tempo, estimamos 0 SWARCH e obtivemos como meBp#cifica-
¢do um AR(1)-ARCHY(3) de dois regimes com distribuicZ®tadent. Com esse
modelo calculamos as “probabilidades suavizadas”:

p(st =7 | yr,yr—1, - Y0)sr =1, .., k (11)
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Essas probabilidades permitem inferir qual regime estavariancia no in-
stantet, associando a esse instante aquele regime de maior piidadbil Mais
detalhes a respeito do algoritmo de calculo esta em Ham({tt994).

A tabela 1 apresenta algumas estatisticas do retorno daltagambio. Por
suavez, a figura 5 traz as séries de taxa de cambio e de semwrpéaira o periodo
em questao, assim como o indice EMBI+ e as probabilidadgeszadas.

Tabela 1
Retorno da taxa de cambio

Média (%) 0,023 | Jarque-Bera  4180,8
Desvio-padrao (%) 1,026 P-valor 0

S NN I LSS SO L
SSITETSEESIESSSs
5,50 1 6.00
5,00 ek + 1,00
450

S

4,00 400 &
Padrg g 900 £

$

3.50
3,00 1400 S

2,50 P ey
200 e 11900

5+ 24,00

Tx C REAL/USD

2700
2400 A
2100 b h
& 1.800 1
£ 1500
& 1200 4

900
600
300

prob(s=1)

prob(s=2)

Figura 1
Taxa de cambio, retorno diario do REAL/USD, EMBI+ Braspmbabilidades suavizadas (SWARCH)
Fonte (taxa de cambio; EMBI +): BANCO CENTRAL DO BRASIL; BI@MBERG.
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O regime de menor variancia ou de tranquilidade mais dwnadna amostra,
em ques = 1, ocorreu aproximadamente entre novembro de 1999 a marco de
2001. Durante esse periodo, a volatilidade do retorncadabois foi de 0,50% ao
dia, passando a 1,11% durante o periodo maior varianastoesse cambial.

Esse comportamento do mercado de cambio pode ser atrjberd parte, a
uma conjuncao de fatores internos capazes de melhorgpastativas dos agentes
com relagdo as variaveis macroecondmicas fundansebtasileiras, principal-
mente inflacdo. A implementacao do regime de metas, daraaexecucao de
uma politica fiscal austerapermitiu que o pais mantivesse a inflagao sob cont-
role, dados a desvalorizacdo cambial de janeiro de 1998eajoste dos precos
administrados, por volta de junho (Fachada, 2001, Min2083).

No periodo que se estende de abril de 2001 até janeiro d& ad@torno da
taxa de cambio entra no regime de elevada volatilidade oordesvio-padrao de
1,11%. Nesse estado, suportamos a crise energéticeebegsil desaquecimento
da economia mundial, a crise argentina e os atentadosistaode 11 de setembro
como fatores a influenciar a volatilidade do cambio.

Nessas transi¢cdes de regimes, o comportamento do ra@soapedido pelo
indice EMBI+ serve como um “bom indicador de crises finarasdi(Minella et
alii, 2003, p. 1036). Verifica-se que os momentos de esteedsdranquilidade no
mercado de divida externa, e que se refletem no nivel dad@EMBI+, corre-
spondem aos mesmos momentos no mercado de cambio. E issagpez, sug-
ere que a inferéncia dos regimes de volatilidade camHiszgossa servir para
identificar diferentes estados para o risco soberano.niRa@ésa &€ uma questao
fora do escopo deste arti§o.

Superestimag@o da persiséncia

Resumindo as evidéncias apresentadas, houve uma mudenegime por
volta de marco/abril de 2001, sendo o periodo precedéntéado em novem-
bro de 1999, caracterizado por um regime de baixa volatiidao periodo sub-
seqliente, até janeiro de 2002, governado por um estadevdela variancia. Com
essas informagdes estimamos quatro modelos GARCH (Bubsianos:

1. No primeiro, usamos dados do periodo de baixa volatiegdaom 351 ob-
servacoes;

70 resultado consolidado do setor piblico passou de zercd®@ dara 3,3% do PIB em 1999 e
3,5% em 2000.

8Entre setembro e dezembro de 1999, a mudanca para o regitaxdevolatilidade & acom-
panhada de um declinio do risco pais, de um patamar de l@f@i@spbase para 750. Por volta de
marc¢o de 2001, ocorre reversao, e o indice volta a osmilae os 900 e 1200 pontos. Em seguida,
durante um pequeno intervalo de tempo entre marco e mai@@ guando a variancia retorna para
seu regime de baixa, a série volta a oscilar entre 600 e dM@qp@te se elevar fortemente a partir de
junho acompanhada de uma nova mudanca de regime, margerein-patamares elevados até maio
de 2003.
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2. No segundo, usamos os dados subseqiientes do regimesdsasaté ja-
neiro de 2002, com 208 observacoes;

3. O terceiro modelo & estimado com amostra completa, ossdde entre
novembro de 1999 a janeiro de 2002,

4. O quarto modelo & estimado com amostra completa, maditbbaada uma
variaveldummyde intercepto na equacao da variancia, refletindo o mtomen
em que a amostra passa do regime de baixa para o de altaidatiilrep-
resentando o instante em que a variancia nao-condiaiomd?®

Observa-se que a persisténcia do GARCH é afetada (nalsatg@iser menor
gue a do terceiro modelo) quando fazemos com que o intercepéguacao se
altere ao longo do tempd,conforme indica a tabela a seguir:

Tabela 2
Persisténcia no GARCH
Q1)  ARCH — LM? a3 61 dummy X MH
Modelo 1,s=1 0,001 0,001 0,127* 0,730* 0,857 5,487
(0,063) (0,137)
Modelo 2,s =2 0,009 0,01 0,170*** 0,708* 0,878 6,32
(0,101) (0,154)
Modelo 3, 0 0 0,160* 0,815* 0,975 28,681
amostra completa (0,037) (0,043)
Modelo 4. 0 0 0,149* 0,714* 0,129** 0,863 5,704
amostra completa (0,055) (0,101) (0,062)
Desvio-padrao entre parénteses. * *x ok
p — valor Q-Ljung-Box  Significancia 1% 5% 10%

Nas trés amostras utilizadas, ha correlacdo nos qdasli@os residuos, e o
teste ARCH LM rejeitou a hipotese nula de auséncia decf&RCH. Logo, a
utilizacado de amostras menores nao resultou em perdsfeitss ARCH nos erros
da série. Por outro lado, nos dois primeiros modelosy'®&ncontrados foram
de 0,86 e 0,88, correspondendo a meias-vidas de 5,49 e @83 MbD terceiro
modelo, o) ficou em torno de 0,97, produzindo 28,38 dias de meia-vida |s
€, quando estimamos o GARCH em uma série que apresentagiaasidanca
de regime, a persisténcia aumenta consideravelmente e€lagiio a outra série
em que nao ocorreu a mudanca, corroborando a hipbotesgpdeestimacao dos
parametros. Essa hipbtese é reforcada pelos ressltimonodelo 4, em que o
coeficiente da variavelummyno intercepto da equacgao da variancia € significante
e a persisténcia se reduz, de sorte que a meia-vida passdea=&0 dias.

90 dia escolhido para a ocorréncia da mudanga de regimetfdedmarco de 2001, dia em que
a probabilidade do regime de baixa variancia ter ocorrida fhenor que a de alta. Contudo, dias
alternativos foram considerados sem que houvesse mugisiggeficativas nos resultados.

10Essa maneira de captar a mudancga de regime no GARCH, pordaeiariaveisdummy & uti-
lizada por Lamoureux e Lastrapes (1990a). Ela também &egraga por Almeida e Pereira (1999).
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5. Compara@o das Estimativas de Volatilidade

Na comparacao das previsoes, avaliamos primeiramergpacidade de pre-
dicdo de cada uma em relacdo a uma medidpostde volatilidade, fazendo uso
das seguintes regressdes:

o = a; + bioi + ei (12)

ot = ap + bhath + e? (13)

Nas equacdes acinaa € a volatilidade realizada# e o sao as volatilidades
implicita e historica, respectivamente. Se seus coafiessforem estatisticamente
diferentes de zero, oB? de (12) e (13) serdo um possivel medida do poder ex-
plicativo da da volatilidade realizada.

Em segundo lugar, avaliamos o contedo informacional dadgbes usando
0 seguinte modelo de regressao:

o =a+ biai + bhaél + € (14)

Na equagao anterior, se um dos coeficientes “b” for eitatiaente zero, entao
a estimativa de volatilidade associada a esse coeficiaotestara acrescentando
informacao para explicar a volatilidade realizada cu@do esteja presente na
outra estimativa.

5.1 Volatilidade realizada

Comoproxyda volatilidade realizada serao empregadas duas metlidesé
o desvio-padrao do retorno da taxa de camBiD;, calculado no instante t para o
intervalo de tempo de vigéncia da op¢dp, SendaS; a taxa de cambio a vista de
fechamento no dig temos:

1 T
_ _ )2
SD; = \/ T3 D e =T (15)
_ 1 Ty B Sk
= T i Zk:tﬂ rpery =In S

A outra medida de volatilidade & o estimador de valor extrele Parkinson
(1980), PK;, o qual & mais eficiente que o desvio-padrao sob a hipoesgie
In(S¢) segue um movimento browniano. Esse estimador faz uso dagoest
maxima e minima ocorridas durante o pregao:

1 I

PK; = m k=zt4:_1(Hk — Lg)? (16)

ondeH;, e L sao os logaritmos naturais das cotacdes maxima e rainidiak.
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Comparacdes empiricas entre esses dois estimadorefesacidas em Beck-
ers (1983) e Wiggins (1991, 1992). Mesmo sendo um modeloatkiyiassumindo
um processo estocastico continuo, os dados discreidagis@mente eficientes.

5.2 \olatilidade historica

Como dados diarios, as previsdes de volatilidade feitaspmodelos
GARCH, TARCH e SWARCH referem-se a variancia condiciofara obter me-
didas compativeis com o sentido da volatilidade imm@idifue fornece a previsao
da volatilidade média até a maturidade, seguimos Joti®85). Assim, a cada dia
geramos as previsdes (“fora da amostra”) da variancia paudias subsequentes
até o vencimento da opcao e tomamos a média dessasa®viBeito isso, ex-
traimos a raiz quadrada. Algebricamente, sefffdca expectativa para a variancia
condicional do instante t + i calculada em t, a volatilidadstdtica em t para o
periodo de vigéncia da opcao que vence no T-ésimo déadé por:

17)

h __
Oy =

5.3 Regressores estimados

Para estimar as regressdes, empregamos variaveis @aimesso traz duas
complicagdes que precisam ser levadas em conta.

A primeira delas refere-se aos erros de medida da volatéid@plicita, evi-
denciados por Day e Lewis (1992), Fleming (1998), ChrigtersPrabhala (1998),
Blair (2001) e Chang (2002), entre outros. Tais erros podemat as estima-
tivas dos parametros inconsistentes e, para contornampesblema, recorremos
a variaveis instrumentais, conforme Christensen e Plal§fi898). Em sintese,
podemos enumerar duas razdes causadoras desses erros:

(a) Assincronia das cotdies a formula de GK supde que a inexisténcia de gan-
hos de arbitragem entre os valores da opc¢ao, do ativociiifme da taxa
de juros livre de risco em um determinado instante do temmmolpara
um dado nivel de volatilidade e taxa de juros, os valoregido abjeto e da
opcao ficam associados um ao outro. Dessa forma, a mediadaddidade
prevista pelo mercado assume na formula de GK o preco dmopctaxa de
cambio e o valor da taxa de juros coletados simultaneam€atetudo, no
caso de utilizacao dados de fechamento ou médio, asBestalos diversos
mercados sao produzidas em momentos distintos; consexiente, po-
dem nao refletir a relagao de nao-arbitragem entre @ssesados. Se esse
“desalinhamento” de precos estiver de fato ocorrendcsekeansmitira ao
valor da volatilidade implicita, produzindo uma expegttom ruidos em
relacao a verdadeira expectativa do mercado;
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(b) Erro de especificagp do modelo se 0 modelo de GK nao for o modelo
adequado para o apre¢camento das op¢des de cambiotibdaada implicita
produzida ndo sera exatamente a expectativa do merceala palatilidade
futura

Para mitigar os efeitos decorrentes do problema descrif@grseguimos An-
drade e Tabak (2000) e Chang (2002) e tomamos o prec¢o de dpistolar fu-
turo descontado pelo custo de carregamento (cost of canriygar da cotagcao
de fechamento do délar a vista. Em relacéo ao uso daamtae fechamento da
opcao, considerando que o preco de ajuste uma médiepmaidas cotacdes do
dolar futuro nos Gltimos quinze minutos de pregao, o tgnale a ser menor.

Quanto ao item (b), & a inadequacao de algumas hip&desesdelo que pro-
duz os erros de especificacdo. Na formula de GK, a hiptdee mais sugere
a possivel utilizacao de uma especificacao incoredade que a volatilidade do
retorno é constante, em razao da evidéncias do comtgadomecar pela propria
concepcgao do modelo GARCH. Contudo, Cox e RubinsteingL88 amoureux
e Lastrapes (1993) mostram, que, sob certas condi¢coes) e@atilidade vari-
ante no tempo, o céalculo desse parametro & aproximadarngeral a volatilidade
média esperada pelo mercado para o retorno da taxa decédorbinte a vigéncia
do contrato, em opcdeat the moneyChristensen e Prabhala, 1998).Logo,
mesmo havendo erro de especificacdo, continua sendim\étipregar a volatili-
dade implicita como uma previsao da volatilidade médtarh, ainda que sendo
uma aproximacao.

Um candidato natural a instrumento & a volatilidade ini@idefasada; ;.

E pouco provavel que ela esteja correlacionada com o ermetida emo;.
Considerando os argumentos de (a), ndo ha razao paiditacigue exista uma
correlacao entre o erro em um instante e o erro no instagigrge. A diferenca,
devida a assincronia entre a cotacao fornecida pelo lIma#eGK para um dado
preco do ativo objeto e o0 preco da op¢ao que € obtido adss] nao deve apresen-
tar um padrao de comportamento sistematico ao longo dpdefor outro lado,
os erros de medida associados ao item (b) sao, em granddanednimizados
pela forma de escolha os contratos, buscando as op¢dgprozgimas do dinheiro.

A segunda complicacao diz respeito a validade dos testa® 0s coeficientes
das regressdes em (13) e (14), pois as previsdes da idaldélhistbrica sao pro-
duzidas com estimativas a partir dos modelos de variancidicional.

Sob certas condi¢cdes bastante gerais, se 0s param&trestimados de ma-
neira consistente, o uso de regressores gerados produZeate consistentes nas
regressdes por OLS ou 2SLS, embora seja necessarioicarrigriancia desses
estimadores. Entretanto, se a hipotese nula for de queefisientes da regressao
sao iguais a zero, as distribuicdes dos coeficientem@dtis nos modelos (13) e

1INo seu artigo, Christensen e Prabhala fazem essa afircagioelacio ao modelo de Black e
Scholes e nao de GK. Contudo, pode-se mostrar que a afimt@gibém € valida para este Gltimo mod-
elo. Uma demonstracao sucinta desse resultado parmalébde Black e Scholes pode ser encontrada
em Fleming (1998).
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(14) independem das distribuicdes dos regressoresasisr(\Wooldridge, 2002,
p. 117-118), Os testes deste artigo tratam exatamente cEssep0is estima-se 0
modelo por minimos quadrados a dois estagios.

5.4 Sobreposi@o de dados e autocorrelao

Na construcao das volatilidades realizadas e hist®ocarre sobreposicao de
dados devido a necessidade de produzir estimativas espresipara a volatili-
dade média do ativo em certo periodo e essa sobrepagca@autocorrelacao nos
residuos, pois causa inércia nos dados.

No caso da volatilidade implicita, Jorion (1995) e Flem{h§98) notam que
o ciclo de vencimento dos contratos também tende a causacaarelacido nos
residuos.

Por essas razdes, vamos usar a matriz de variancia-aoveride Newey e
West (1987) no célculo de todos os desvios-padrao.

6. Descri@o dos Dados e Resultados

6.1 Dados

Cambio e juros foram baixadas do sitio do Banco Central @siB A série
de cambio se estende de 3 de mar¢o de 1999 a 16 de abril de PZD@4800,
com um de 1.283 observagdes. A taxa de juros ao dia Util, @da o periodo de
primeiro de julho de 2003 a 16 de abril de 2004.

Junto & BM&F, obtiveram-se os precos de ajuste dos castfaturos do doélar
e os precos de fechamento de opcdes de compra. Na Rergltgram-se as
cotacdes maxima e minima do doélar comercial. Cada uvesaa$ séries possui
197 observacoes.

Para computar a volatilidade histérica dividimos os medoem duas partes.
A primeira partindo de 3 de marco de 1999 a primeiro de jula@®@03 (1087
observacdes). Com essa parte da amostra estimamos okbspae a variancia
condicional, usando a segunda parte da amostra, com 19#%atdes, para re-
alizar as previsdes, feitas para “fora da amostfa”.

6.2 Estimag@o dos modelos de volatilidade higirica

Estimamo$® 0 SWARCH com diferentes equacdes para a média, paradavari
cia condicional e com distintas distribuicdes para o teaieatoriov;. Também
alteramos o nimero de estados que o processo poderia tsearRi-se nos

12Muito embora fazemos previses para “fora da amostrajliaamos os dados a medida que
avangamos ao longo dos 197 dias. Assim, para a previsaia poicheiro de julho para os proximes
dias, usamos os dados disponiveis até o dia primeiro edzenprevisdes para fora da amostra. Para
a previsao feita no dia dois, fizemos a mesma coisa mas cordas disponiveis até esse dia. Assim
se seguiu até 16 de abril.

130 SWARCH foi estimado com o programa Ox, v. 3.4 (www.doowoka e Doornik (2002)) e
com o pacote M@ximize v. 1.0 (Laurent e Urbain, 2003). A &m GAUSS foi fornecida por James
Hamilton.
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critérios de informacéo de Akaike e de Schwartz e anadiseos correlogramas
dos residuos e dos quadrados dos residuos optamos petdfieapao AR(1)-
ARCH(3) com distribuicao t -Student.

Por sua vez, na estimacdo dos modelos GARCH e TARCH, cartios a
empregar os critérios de escolha mencionados acima, dibtem termo auto-
regressivo para as equacoes do nivel. Para as espgdigficdas variancias, as
estimac¢des indicaram o uso de um termo auto-regressivo tetmo de média
movel. Assim, os resultados sao um GARCH (1, 1) e um TARCH J1A tabela
3 expde os modelos estimados.

Tabela 3
Coeficientes estimados

GARCH TARCH SWARCH

Y 0,012 0,040 0,015
(0,025) (0,026) (0,020)
b1 0,082 0,090* 0,099*
(0,031) (0,032) (0,033)
ag 0,023* 0,020* 0,158*
(0,005) (0,005) (0,025)
ai 0,202* 0,254* 0,134*
(0.023) (0,032) (0,043)
s 0,242*
(0,057)
as 0,143*
(0,051)
81 0,789* 0,809*
(0,022) (0,022)
5 -0,137*
(0,032)
ga 4,448
(0,696)
n 14,646**
(5,934)
AIC 2,562 2,548 2,535
SBC 2,585 2,576 2,581
Log — like -1386 -1377,8 -1362,66
Obs. 1086 1086 1083

Desvios-padrao entre parénteses
*Significante a 1%; **, a 5%.

O critério de informacado de Akaike aponta o0 SWARCH como adelo de
melhor aderéncia. Pelo critério de Schwartz, o TARCH éngse destaca. A
indicagao inequivoca dos modelos € a especificag@®méimear da variancia condi-
cional. De fato, o termo de assimetria do TARGKImostra-se negativo e esta-
tisticamente diferente de zero, como esperado. Isso imglieamovimentos de
apreciagao do real frente ao dolar tendem a produzitilidedes menores do que
movimentos de depreciacao de mesma magnitude. No quiese aeanudanca de
regime, o coeficiente multiplicador da variancja, & estatisticamente diferente
de um aos niveis de significancia usuais, sugerindo aéexist de um segundo
regime de volatilidade.
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Além disso, os resultados da tabela mostram que os coeéisida GARCH e
do TARCH somam 0,99 e 0,93, respectivamente, indicandosepca de possivel
mudanca de regime, a luz da discussao feita na secaordsster (1999) e Hamil-
ton (1994). De fato, ndo conseguimos rejeitar a hipotesgua esses coeficientes
somam um, usando o teste de WHld.

Tabela 4
Testes de raiz unitaria

Hipotese nula P-valor
GARCH a1+ 61 =1 0,409
TARCH a3 +6/2+ (1 =1 0599

6.3 Avaliacdo dos previsores de volatilidade

Esta se¢ao apresenta a avaliacao empirica da poedes#olatilidade e o con-
tetido informacional dessas variaveis. Inicia-se apitaselo a figura das séries de
volatilidade histérica, implicita e realizadas, a segui
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Figura 2
Volatilidade realizada (%a.a.): desvio-padrao

14Uma discuss&o sobre a aplicacao do teste de raiz asitbobre as séries é deixada ao apéndice.
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Volatilidade SWARCH (%a.a.)
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Figura 6
Volatilidade GARCH (% a.a.)
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Figura 7
Volatilidade TARCH (% a.a.)

A tabela 5 apresenta os resultados da estima¢ao do md@3logm o desvio-
padrao e a medida de volatilidade de Parkinson. A volatleimplicita defasada
€ o instrumento.

Tabela 5
Regressdes da vol. realizada contra a volatilidade aitpli

\Vol. realiz. a; b; RZ

Desv. pad. 5,534* 0,191 0,041
(1,548) (0,129)

Parkinson 7,193* 0,348* 0,109
(1,368) (0,129)

Desvio-padrao entre parénteses
*Significante a 1%

Na primeira regressao do desvio-padrao, o coeficientadi@acao nao é es-
tatisticamente diferente de zero, €26 do modelo foi de 4,1%. O estimador de
Parkinson parece ser mais eficiente, captando melhor arsigpdo cambio pela
amplitude, pois o coeficiente da volatilidade implicitaignificante, e ak?? au-
menta para 10,9%.

Na analise, & importante observaid em termos relativos, pois numa esti-
magcao por variaveis instrumentais, a analiseRAale mesmo relativa) fica prej-
udicada. Mais importante de ver na regressao € a signéi@@os coeficientes e
Seus respectivos sinais.
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Para os modelos de volatilidade historica também estimsaarregressao ref-
erente ao modelo (13). Os resultados sao apresentaddsefaéaa seguir.

Tabela 6
Regressdes da volatilidade realizada contra as vokzdiéig historicas

Vol. realiz. an b R?

GARCH 3,943* 0,324* 0,085
(1.351) (0.119)

Desv. pad. TARCH 4,081* 0,318* 0,099
(1,293) (0.117)

SWARCH 2,374 0,433* 0,156
(1.469) (0,115)

GARCH 8,837* 0,198** 0,039
(1.183) (0,113)

Parkinson TARCH 8,957* 0,191* 0,045
(0,936) (0,091)

SWARCH 4,538* 0,536* 0,298
(1,642) (0,143)

Desvios-padrao entre parénteses
* significante a 1%; **, a 5%.

Todas as medidas de volatilidade historica apresentarficierges signifi-
cantes para explicar o desvio-padrao. Além disso, cersittlo os resultados das
tabelas 5 e 6, 0 modelo SWARCH obteve o malith, para ambas as medidas
de volatilidade realizada. Os coeficientes dos modelos GAROARCH nao
mudam muito, porém ha bastante alteragao na magni@detinacdo e da con-
stante no SWARCH. Enquanto que a constante reduz-se a enetadclinacao
multiplica-se varias vezes em relacdo aos modelos setianga de regime.

Quanto ao contetido informacional das previsdes intplechistorica, a tabela
7 traz o modelo (14) com o desvio-padrao sengooaye a tabela 8 faz o mesmo,
mas empregando o estimador de Parkinson. Como estimamasipionos qua-
drados a dois estagios, as volatilidades historicassoopbraneas sao instrumen-
tos para elas mesmas.

Tabela 7
Avaliando o conteido informacional — desvio-padrao

a b, —vimp | b, — GARCH | b, —TARCH | b, — SWARCH R?
4,082* -0,033 0,344*** 0,079
(1,500) (0,213) (0,195)

4,362* -0,077 0,369** 0,091
(1,565) (0.212) (0,180)

2,778%* -0,314 0,687* 0,117
(1,520) (0,215) (0,206)
Desvios-padrdo entre parénteses

* significante a 1%; **, a 5%; ***, a 10%
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Tabela 8
Avaliando o contetido informacional — Parkinson
a b; —vimp | b, —GARCH | by, —TARCH | b, — SWARCH RZ

7,752* 0,434* -0,132 0,094
(1,205) (0,201) (0,162)
7,611* 0,443* -0,131 0,093
(1,200) (0,206) (0,151)
4,717 -0,106 0,617* 0,282
(1,642) (0,184) (0,218)

Desvios-padrao entre parénteses
* significante a 1%; **, a 5%; ***, a 10%

Na tabela 7, todos os coeficientes das previsdes de widaldi historica se
mostraram significantes, a um nivel de 10%. O contrarim@oeu com os da
volatilidade implicita. De fato, esse era um resultadoeesgo dado que nas
regressdes de capacidade de predicao obtivemos umientfioao significante
para ela. Alem disso, de novo, a constante reduz-se a enetadhclinacao sobra
no SWARCH em relacao aos demais modelos.

Na tabela 8, roxyde Parkinson & utilizada. A volatilidade implicita paasa
subjugar os modelos GARCH e TARCH, quanto ao contedorimdicional que
ela aporta para explicar a volatilidade realizada. Contaedmparando volatili-
dade implicita e SWARCH, o resultado se inverte. Alemaligssa Gltima re-
gressao produz o maior R2 dentre os modelos.

O exercicio empirico forneceu evidéncias de que muakade regime devem
ter ocorrido, e os resultados podem ser bastante comprdonegsse essa hipotese
nao for considerada. Os resultados referentes a vdkdiéi implicita contra os
modelos GARCH e TARCH sao ambiguos. Corpraxy desvio-padrao, as pre-
visdes historicas se sobressaem. Levando em conta a anediarkinson, o
resultado se altera em favor da volatilidade implicita. a@o ao conte(do in-
formacional, as significancias dos coeficientes tambéimveetem alterando-se a
proxy de volatilidade realizada. Com a medida de Parkinson, sastimacoes
corroboram os resultados de Chang (2002).

Por outro lado, as estimacdes feitas com o0 SWARCH, indigrgemente da
proxiesde volatilidade, sdo bem melhores em relagao a valatiié implicita. Em
particular, a volatilidade implicita ndo acrescentatedo informacional relativa-
mente ao modelo SWARCH.

256 Revista Brasileira de Finangas 2008 Vol. 6, No. 2



SWARCH e \olatilidade Implicita no Cambio do Real/USD

7. Conclusio

Este artigo tratou do problema de previsao da volatiliddoeetorno de um
ativo financeiro, avaliando empiricamente duas metodatoglternativas para
obter essa previsdo. A primeira & associada ao uso desgernporais na in-
feréncia do processo gerador do retorno, denominadasliidaldes historicas. A
segunda é baseada num modelo de aprecamento de opgoeésiz @ volatilidade
implicita. O artigo produziu evidéncias de que as pgsgeradas pelo modelo
SWARCH, de volatilidade histérica, apresentam um desempeaensivelmente
melhor para explicar isoladamente @®xiesda volatilidade realizada relativa-
mente a volatilidade implicita.

Os resultados sugerem a necessidade de se incorporar sgsasr& nao-
lineares do tipdMarkov-switchingna propria constru¢ao de modelos de apreca-
mento de opgdes. Isso ja vem sendo feito, com resultaskisyos, em trabalhos
como Bollen (2000) e Daouk e Guo (2004).

Informalmente, estabelecemos uma relacao direta entslatlidade no mer-
cado cambial e o risco soberano do pais, medido pelo EMBRssAciacao sugere
gue os regimes de variancia do retorno da taxa de cambiespmmdem a distintos
regimes para o nivel do risco pais e indicam que a volatiitdo mercado cambial
pode ser uma funcao (nao-linear) dos determinantesdo soberano.
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Apéndice 1
Mistura de Normais

Para ilustrar isso, assumamos gl | Q:-1] = 7, comy € R, e seja
Yio1 = Ye—1,Yt—2, - Y0) €Si—1 = (St—1,8¢—2,...,51—0). ENtdo temos, para
k=2,

E(y: | Yi—1,Si-1,81) = v+ E(viv /s, | Yie1,St—1, 8t)
= 5 (A1)

E{[?Jt — E(y | Yt—175’t—175t)]2 | Yl—last—l,st}

- E(E? |1/1571;St7155t)
gstht’.}/ (AZ)

V(ye | Yiz1, Si—1, 5¢)

Sejaf(x|y) a funcdo densidade de probabilidade normakdmndicionado
emy. Logo, temos que:

yt | Yrt—la St—l) St ~ N('Yags,,ht)

T
f(yt | }/tfla Stfla St) ==

()
f*(yt, St | thhstq) = P(St | St71) X f(yt | thhstflast) (A.3)

¢

2
Fye | Yic1,Se1) =Y P(sp =1 | si-1) % f(ye | Yio1,Sp-1, 8 = 1)

i=1

2
1 (e — ~)2
F(y | Yie1,8i-1) = ZP(st|st1)\/mexp{ (21/; hj) }
st St

s=1

f*(ytast | wYvifflasiffl) f*(ytvst | wYvifflasiffl)

P(s | Yio1,51) P(st | st-1)

Pela equacao (A.3), verifica-se que o SWARCH possibilita g retorno do
periodo seguinte perten¢a a um regime de alta ou baixéliddde, para os quais
existem distribuicBes de probabilidade distintas. Mesentido, SWARCH pode
ser encarado como um modelo de volatilidade estocastitsap/ariancia no in-
stante t nao esta completamente definida pelo conjuntdaienacad?; ;. Ainda
resta o termo aleatorio dado pqr gue determinara o regime naquele instante.
Essa mistura de distribuicdes de probabilidade & ddstia seguir.
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Figura A.1
Distribuicao normalg; = 1, hy = 2,7 =0
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Figura A.2
Distribuicdo normalgs = 5, hy = 2,7 =0
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Figura A.3
Mistura de normaisp(s; = 1|s¢—1) = 0,75
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Figura A.4
Mistura de normaisp(s¢ = 1|s¢—1) = 0,2

Nas figuras A.1 e A.2 desenhamos as func¢des densidade sleidtrébuicdes
normais, uma para cada regime de variancia, sendo queca difiérenca entre
elas € a escalg, No instantet, condicionado ao conjunto de informac@g 1, o
retorno do ativo financeiro podera ter uma dessas distbleside probabilidade.
Contudo, como temos ainda o termg o retorno sera uma mistura dessas duas
distribuicBes. As figuras A.3 e A.4 ilustram algumas poiisiades.
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Apéndice 2
Raiz Unitaria e Nao-linearidade

As regressdes em (12), (13) e (14) sao validas se asaéiiizadas forem
estacionarias, hipbtese que assumimos neste artigobasenas consideracdes
gue seguem.

Testes de raiz unitaria para séries estimadas de voatii ainda nao foram
desenvolvidos e usar os valores criticos dos testes imadis de Dickey-Fuller
ou Phillips-Perron carece de significado. Nada obstantestss apresentados na
tabela 4 poder-nos-iam levar a crer que as volatilidadescesas aos modelos
GARCH e TARCH apresentam raiz unitaria.

Em segundo lugar, a interpretacao de volatilidade iatdg€é distinta do caso
da equacao da média. Para ver isso, considere o model@€€8AR 1) dado pela
seguinte equacao:

he = ap + av? | + Bihi 1 (A4)

Tomando a esperanca condicional ao conjunto de infamag@ponivel em
t — 1 e assumindo que; + 31 = 1, temos o seguinte:

Ei 1(ht) = g+ he—1 (A.5)

Logo, a variancia condicional toma a forma de vandom walkcom drift.
Porém, como mostra Nelson (1990), a analogia com 0s praEdsRIMA nao
é procedente. Manipulando recursivamente a equac#) ¢dma; + 51 = 1,
temos que:

— @
1=p

Pela equacao (A.6), os efeitos dos choques se dissipaomgo tlo tempo, ao
contrario do que ocorre em um processo nao-estacion@imo mostra Nelson
(1990), o IGARCH & de fato estacionario e essa proprie@anl€jue pode estar
produzindo os resultados nos testes de raiz unitaria sstvaatilidades historicas
associadas ao GARCH e ao TARCH.

Apesar disso, Andrade e Tabak (2000), Chang (2002) e GabeugBI(2004)
fizeram o teste, buscando sinais se as séries seriam iésgra nao. Para fins de
comparacao com os autores com quem este artigo dialagzgemos da mesma
forma, enfatizando que sabemos nao ter significado umdestdz unitaria nessas
condicoes.

hy

+(1=5))  Bloi iy (A.6)
1=0
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O teste ADF de Dickey e Fuller (1979) e o teste de Phillips edPef1988)
rejeitaram a hipbtese de raiz unitaria para as sériesasas de volatilidade impli-
cita e historica, exceto o teste o caso do SWARCH para \idkdie historica e
teste de Phillips-Perron. Ja com relagaprasiesda volatilidade realizada, ambos
os testes apontaram para a existéncia da raiz unitamia, para a série de desvio-
padrao como para a estimada por Parkinson (1980).

Tabela A.1
Testes de raiz unitaria

ADF PP
Vol. implicita -3,249** -5,348*
Vol. historica GARCH -3,451** -3,300**
TARCH -3,507* -3,124**
SWARCH -2,770%* -2,503
Vol. realizada | Desvio-padrao -2,218 -2,325
Parkinson -2,276 -2,074

* Significante a 1%; **, a 5%; ***, a 10%

A luz desses resultados, algumas consideracgdes presgsdaitas sobre apli-
cacao dos testes de raiz unitaria as séries em questiaesta a terceira razao para
considerar as séries estacionarias.

Neste artigo, testamos a hipbtese de que a variancia doeetla taxa de
cambio pode apresentar mudancas de regime ao longo do temgeja, pode pos-
suir um comportamento nao-linear. Num contexto nacaline emprego desses
testes de raiz unitaria convencional, com mudanca esalutperde poder (ver
Perron (1989). De fato, Nelson (2001) que constatam quete Ad3F perde
poténcia quando a hipbtese alternativa (verdadeira)untprocesso estacionario
com mudanca de regime na tendéncia via Markov-switchifrg.contraposicao,
Dufrénot e Mignon (2002) concluem, para alguns modelaslitgares, que o
teste ADF possui dificuldades em identificar a raiz unitquando o modelo nao-
linear ndo é estacionario, tendendo a rejeitar a hggdtella com mais frequiéncia
do que deveria. Diante dessa inconclusao e das condigsragteriores assumi-
mos que as volatilidades calculadas sao estacionarias.
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