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RESUMO

Tanto as empresas quanto o0s gestores de carteiras de investimentos precisam de um modelo que
possa ser capaz de quantificar os riscos inerentes aos seus investimentos da melhor maneira
possivel. Atualmente, existem inumeros modelos heterogéneos que buscam quantificar riscos,
tornando a escolha de um determinado modelo bastante complexa. Com o intuito de confrontar
e encontrar modelos que possam servir, de forma eficiente, a quantificacdo de riscos, o objetivo
desta pesquisa é o de comparar a capacidade preditiva de cinco modelos de heterocedasticidade
condicional através da estimacao do Value-at-Risk, levando em consideracéo oito distribuicdes
de probabilidade estatistica diferentes, para as séries de indices financeiros do mercado de
capitais dos cinco maiores paises emergentes: Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul, no
periodo compreendido entre 26 de fevereiro de 2001 e 31 de dezembro de 2015. Este trabalho
estimou previses do Value-at-Risk para 50 passos a frente, para 240 modelos concorrentes,
com reajuste dos parametros a cada passo. As evidéncias encontradas sugerem que o modelo
heterocedastico Component GARCH ¢é preferivel, para realizar previsées do Value-at-Risk, a
todos os outros modelos concorrentes, porém a distribuicdo de probabilidade estatistica que este
modelo utiliza interfere demasiadamente nos resultados das previsdes obtidas por ele.

Palavras-chave: value-at-risk, modelos heterocedasticos, distribui¢des de probabilidade,
capacidade preditiva.

ABSTRACT

Both companies and investment portfolio managers need to have a model that can be able to
quantify the risks inherent in their investments in the best possible way. Currently, there are
several heterogeneous models which seek to quantify risk, making the choice of a particular
model very complex. In order to confront and find models that can serve, efficiently, to the
quantification of risk, the objective of this research is to compare the predictive ability of five
models of conditional heteroskedasticity by estimating the Value-at-Risk, assuming eight
different statistical probability distributions, for the series of financial ratios of the capital
market of the five largest emerging countries: Brazil, Russia, India, China and South Africa, in
the period between February 26, 2001 and December 31, 2015. This paper estimated forecasts
of Value-at-Risk for 50 steps ahead, for 240 competing models, with adjustment os parameters
at every step. The evidences suggests that heterocedastic Component GARCH is preferable, to
make predictions of Value-at-Risk, to all other competing models, however the distribution of
statistical probability that this model uses interferes too much in the results of forecasts obtained
by it.

Keywords: value-at-risk, heteroskedastic models, probability distributions, predictive ability.
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1 INTRODUCAO

Em um ambiente econémico cada vez mais competitivo, a gestdo de risco torna-se
indispensavel para a sobrevivéncia de empresas e de gestores de carteiras de investimento. As
empresas precisam tomar decisdes a respeito de quanto e onde devem investir seus recursos, de
forma a maximizar a probabilidade da relacdo entre perda e ganho. Esta tarefa é bastante
complexa, uma vez que existe uma correlacédo positiva entre risco e retorno, isto €, quanto maior
for o risco inerente ao investimento, maior deveré ser o seu retorno (MARKOWITZ, 1952).
Grande parte dos gestores ndo conseguem efetuar uma gestdo de risco consistente e acabam
obtendo resultados ndo muito satisfatorios. A recente crise financeira global, que teve inicio no
ano de 2008, fez com que diversas instituicdes financeiras decretassem faléncia, constituindo
bons exemplos de empresas que falharam na sua gestdo de risco (ORHAN; KOKSAL, 2012).

As empresas em geral estdo expostas ao risco de mercado, que representa as possiveis
perdas financeiras associadas as oscila¢gdes do mercado. Uma medida popular e intuitiva para
mensurar este tipo de risco é a denominada de Value-at-Risk (VaR). O VaR pode ser utilizado
para mensurar o risco em uma variedade de instrumentos financeiros, como, por exemplo,
acOes, titulos da divida, commodities, cadmbio, opcles, futuros, forwards e swaps
(SADORSKY, 2006). A popularidade do VaR resulta da sua maneira simples de agregar varios
componentes de risco de mercado em um Unico numero (GENCAY; SELCUK;
ULUGULYAGCI 2003). O calculo da medida do VaR pode ser considerado uma fungio
deterministica da volatilidade de um ativo financeiro, representando, em sua forma paramétrica,
uma aplicagéo natural dos modelos de volatilidade (GIOT; LAURENT, 2004).

Embora existam indmeras pesquisas e trabalhos académicos a respeito da volatilidade,
ainda ndo ha um consenso sobre qual 0 modelo mais adequado para a sua estimagdo. Em 1982,
Engle demonstrou que algumas séries temporais podem apresentar heterocedasticidade
condicional na sua volatilidade e, para que a variancia da série seja estimada de forma mais
precisa, propés o modelo Autoregressive Conditional Heteroscedastic (ARCH). Durante as
ultimas décadas, inimeros modelos, variantes da familia ARCH, tém sido desenvolvidos,
estimados e validados tanto de uma perspectiva tedrica quanto de uma perspectiva empirica
(BERNARDI; CATANIA, 2015). Para a estimacdo dos modelos de heterocedasticidade
condicional é comum a utilizacdo da distribuicdo de probabilidade Gaussiana, entretanto esta
distribuicdo nem sempre é a mais adequada. Geralmente, as séries financeiras apresentam uma
distribuicdo com caudas mais pesadas do que a distribuicdo Gaussiana e sdo, normalmente,
leptocurticas (VALLE; AZZALINI, 2013). Esta constatacdo demonstra a importancia de se
utilizarem distribuicGes diferentes da distribuicdo Gaussiana para a modelagem de séries.

Devido a disponibilidade de um grande nimero de modelos e de distribuicdes de
probabilidade estatistica, prever o futuro nivel de volatilidade de um ativo financeiro distancia-
se muito da trivialidade e avaliar o desempenho de previsdo de um determinado modelo
apresenta um desafio ainda maior (WENNSTROM, 2014). Na tentativa de contribuir com
novos estudos sobre este tema, 0 objetivo desta pesquisa é comparar a capacidade preditiva de
cinco modelos de heterocedasticidade condicional através da estimacdo do VaR, levando em
consideracdo oito distribui¢6es de probabilidade estatistica diferentes.

As séries utilizadas para alcancar o objetivo proposto referem-se a cinco series de
indices financeiros, que representam o desempenho médio das cota¢des dos ativos de maior
negociabilidade e representatividade dos mercados de acgbes, dos cinco maiores paises
emergentes, conhecidos como BRICS. Os paises que compdem o termo BRICS sdo,
respectivamente, Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul. Os dados das séries temporais
correspondem a informacoes diarias, no periodo compreendido entre 26 de fevereiro de 2001 e
31 de dezembro de 2015, do preco de fechamento, em pontos, de cada indice financeiro. Para
que tal objetivo seja alcancado, realizam-se previsdes do VaR para 50 passos a frente, para
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todos 0os modelos concorrentes, com reajuste dos parametros a cada passo. Uma vez que todas
as previsdes foram computadas para todos os passos a frente, é possivel realizar a comparacéao
da capacidade preditiva dos modelos concorrentes estudados por meio de uma determinada
funcdo de perda especifica.

Este estudo contribui para a literatura existente pois fornece uma importante ferramenta
de auxilio para que se possa calcular uma medida mais precisa da exposicao ao risco de mercado
dos cinco maiores paises emergentes do mundo. As evidéncias encontradas podem servir para
que as empresas, ou 0s gestores de carteira de investimentos, tomem decisOes a respeito de
guanto e onde devem investir seus recursos, de forma a maximizar a probabilidade da relacédo
entre perda e ganho de seus investimentos. Uma maior eficiéncia no planejamento sobre a
viabilidade de investimentos pode proporcionar para as empresas um incremento nas suas
margens de lucro, que pode viabilizar novos investimentos e elevar a otimizagéo dos niveis de
qualidade do servico prestado, tornando-as mais competitivas no mercado em que se inserem.
Ademais, os resultados encontrados podem ser Uteis para novos estudos estatisticos que
proporcionem métodos alternativos de mensuracéo de riscos de mercado, ou utilizem modelos
concorrentes heterogéneos aos que foram utilizados neste estudo.

2 VALUE-AT-RISK

A especificacdo do VaR, valida para qualquer funcéo de distribuicdo de probabilidade,
discreta ou continua, pode ser expressa por meio de termos probabilisticos. Uma vez que r;
representa a série de retornos de um ativo financeiro no tempo t, o VaR;(a) no percentil
(1 — @) é definido por Pr(r, < VaR,(a)) = a, que calcula a probabilidade do retorno no
tempo t ser menor do que, ou igual a, VaR,(a), dado um nivel de significancia « € (0,1). Em
termos probabilisticos, o VaR e simplesmente um quantil da distribuicdo de perda (MCNEIL;
FREY; EMBRECHTS, 2005, p. 38).

O calculo do VaR pode ser consideravelmente simplificado na medida em que se utiliza
uma abordagem paramétrica. Para calcular o VaR, por meio da abordagem paramétrica, precisa-
se transformar uma funcgéo de distribuicdo geral f(w) em uma funcéo de distribuicdo padrdo
¢ (&), em que &, possui média zero e desvio padrdo unitario. Para isso, associa-se w* com 0

retorno de corte 7 e 0 rfcom um desvio padrdo normal §: 1—« =ff’oof(w)dw=

f_r; flrydr = f__i ¢ (e;)de. Sendo assim, o problema de encontrar 0 VaR torna-se equivalente

a encontrar o desvio ¢ de tal modo que a area a esquerda da distribuicdo seja 1 — a. Na medida
em que se supBe que 1 Segue um processo 1, = u + &, onde &, utiliza uma funcéo de
distribuicdo ¢ com média zero e variancia o, a medida do VaR pode ser calculada através da
seguinte expressdo matematica: VaR,(a) = u + a.¢~1(a), em que ¢ ~1(a) representa o valor
do g-quantil (g = 1 — a) da funcéo de distribuicdo ¢, u expressa a média e o, expde o desvio-
padrdo (volatilidade) do ativo financeiro que pode ser estimado através de um modelo
estatistico (GENCAY; SELCUK; ULUGULYAGCI, 2003), como, por exemplo, os modelos
heterocedésticos descritos na se¢do posterior.

3 MODELOS HETEROCEDASTICOS

O modelo Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH), introduzido por
Engle (1982), foi o primeiro a fornecer um caminho para modelar a heterocedasticidade
condicional na volatilidade, dando inicio a uma nova classe de modelos. Durante as Gltimas
décadas, inimeros modelos, variantes da familia ARCH, tém sido desenvolvidos, estimados e
validados tanto de uma perspectiva tedrica quanto de uma perspectiva empirica. Neste trabalho,
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optou-se por utilizar os seguintes modelos variantes: Generalized ARCH (GARCH),
Exponential GARCH (EGARCH), GJR GARCH (GJR-GARCH), Asymmetric Power ARCH
(APARCH) e Component GARCH (CGARCH). Estes modelos, por apresentarem uma estrutura
matematica mais complexa, possuem capacidade de exibir caracteristicas mais peculiares da
volatilidade de ativos financeiros e, consequentemente, devem apresentar uma capacidade
preditiva melhor do que a dos modelos mais simplificados.

O modelo Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH),
desenvolvido por Bollerslev (1986), representa uma extensdo do modelo classico ARCH, uma
vez que expressa a variancia condicional como uma funcdo linear do quadrado dos erros
passados e dos proprios valores passados da série temporal. Seja v, uma sequéncia de variaveis
aleatdrias independente e identicamente distribuidas (i.i.d.), com uma funcao de distribuicéo de
probabilidade n, um processo &, é denominado de GARCH(p, q) se & = o,v,, em que o?
representa a variancia condicional e é uma funcao de {&;, s < t}, que pode ser descrita pela
seguinte equagio matematica: of = ao + Xi_; aief; + X, B0l ;, tEZemquesg._; =
T — W, parai =1,2,..,pnotempot =1,2,...,T,u € Reexpressaamédiader;, a, € uma
constante maior que zero, 0<a;<1LVi=12..,pe 0<B;<1Vj=12..,q9 com

p q - - -y . - - A -
i=1ai+2j=1ﬁj<1 para preservar a estacionariedade e positividade na variancia

condicional (FRANCQ; ZAKOIAN, 2010, p. 20).

O processo GARCH(p, q) é eficiente para modelar a persisténcia da volatilidade, mas
ele apresenta um ponto fraco: a sua estrutura assume que choques positivos e negativos possuem
0 mesmo impacto na volatilidade atual do ativo financeiro, desconsiderando que as inovacdes
podem apresentar impactos assimétricos na volatilidade (WENNSTROM, 2014). Com o intuito
de ser capaz de modelar o comportamento assimétrico que as inovacgdes causam na volatilidade
dos ativos e de superar outros pontos fracos do modelo GARCH, Nelson (1991) propos a
primeira extensdo do modelo de Bollerslev (1986), denominada de modelo Exponential
GARCH (EGARCH). Seja v; uma sequéncia de variaveis aleatérias i.i.d., com E(v,) =0 e
Var(v,) = 1, um processo &, é denominado de EGARCH(p, q) se & = o.v,, em que o7
representa a variancia condicional e é uma funcdo de {&;, s < t}, que pode ser descrita pela

seguinte equagdo matematica: log(o?) = ao+ Xi, [ai?ﬂ/i( )] +
t—i

Z?zl B; log(atz_j), em que ay,a;,y; € Bj €ER e 0 parametro y; representa a resposta da
assimetria dos choques. Caso y; < 0, isto €, se caso €;_, < 0, 0o impacto de choques negativos
sobre a volatilidade futura serd maior do que o de choques positivos de mesma magnitude
(WENNSTROM, 2014). Note que, diferentemente do modelo GARCH classico, os pardmetros
a;, Bj e y; ndo possuem restricdes impostas para a positividade na variancia condicional, pois
o modelo utiliza uma especificacdo logaritmica para ser estimado, impedindo que a variancia
seja negativa (FRANCQ; ZAKOIAN, 2010, p. 247).

Um caminho alternativo para modelar o impacto de choques assimétricos foi proposto
por Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) através do modelo denominado GJR-GARCH, que
pode ser interpretado como um modelo Threshold (CHEN, 2013). Seja v, uma sequéncia de
variaveis aleatorias i.i.d. com E(v;) = 0 e Var(v,) = 1, um processo &; € denominado de GJR-
GARCH(p, q) se & = o,v,, €M que o7 representa a variancia condicional e é uma funcéo de
{es, s < t}, que pode ser descrita pela seguinte equagdo matematica: 02 = ao + Xb_, [aiel; +
yl-stz_il(gt_im)] + 2;?:1 ﬁja,_?_j, em que I, representa uma funcgéo que assume um valor unitario
se &_;<0,vi=1,2,...,p e valor zero se &_; > 0,Vi = 1,2, ...,p. Observe que, devido a
presenta de I, a persisténcia da especificacdo do modelo depende da assimetria da distribuicdo
condicional utilizada para modelar &.: P = X7 a; + X7_; B + XI_; vip(e—; < 0), onde
p(e—; < 0) representa a probabilidade de observar choques negativos. Além disso, as

E-il _E

Ot—i

Et—i

Ot—i
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condigdes ag >0, a; = 0,Vi=1,2,..,p,¥; 20,Vi=12,..,pe ; 20,Vj =1,2,...,q sd0
necessarias para garantir que a variancia condicional seja positiva (BERNARDI; CATANIA,
2015). Percebe-se que o modelo especifica a variancia condicional como uma funcéo das partes
positivas e negativas das inovacgdes passadas (FRANCQ; ZAKOIAN, 2010, p. 250).

O modelo Asymmetric Power ARCH (APARCH), em sua forma generalizada, foi
proposto por Ding, Granger e Engle (1993) e apresenta uma formula flexivel, capaz de produzir,
com algumas restricbes, as principais caracteristicas de alguns modelos sugeridos
anteriormente. Seja v, uma sequéncia de variaveis aleatorias i.i.d. com E(v,) = 0 e Var(v,) =
1, um processo &, é denominado de APARCH(p, q) se & = o,v;, €m que o? representa a
variancia condicional e € uma funcdo de {&,, s < t}, que pode ser descrita pela seguinte equacéo
matematica: o = ay + Nho, ai(lei| — vige)® + Z?zlﬁjaf_j, em que SERT e
incrementa a flexibilidade do modelo, permitindo a selegdo de um poder arbitrario. Além disso,
a >0, a;=20,vi=12,..,p,v;,20,Vi=12,..,p ¢ B;=0,Vj=12,..,q sdo as
restricbes impostas nos parametros para garantir a positividade da variancia condicional
(FRANCQ; ZAKOIAN, 2010, p. 256).

Em 1993, Engle e Lee propuseram o modelo denominado Component GARCH
(CGARCH), que decomp®e a variancia condicional em dois componentes: um componente
permanente e outro transitorio, de modo a investigar os componentes de longo e de curto prazo
da volatilidade da série. Seja v, uma sequéncia de variaveis aleatorias i.i.d. com E(v,) =0 e
Var(v,) = 1, um processo &, é denominado de CGARCH(p, q) se & = o.v;, em que o7
representa a variancia condicional e é uma funcdo de {&;, s < t}, que pode ser descrita pela
seguinte equagdo matematica: of = w, + XI_; a;(ef-; — we—) + XT_; Bi(02; — we—;), em
que @, = ag + pw,_y +1(efy —0fy), T, ai+X7 ;<1 e p<1 sdo condices
necessarias para garantir a estacionariedade do processo. Percebe-se que o intercepto do modelo
varia ao longo do tempo e segue um tipo dindmico de autorregressivo de primeira ordem
(BERNARDI; CATANIA, 2015). As restricbes dos parametros para que a variancia
condicional seja positiva sdo expostas por Engle e Lee (1993).

4 DISTRIBUICOES DE PROBABILIDADE ESTATISTICA

Por serem as distribuicdes mais populares utilizadas pelos econometristas para modelar
o termo de erro &, dos modelos de heterocedasticidade condicional (BERNARDI; CATANIA,
2015), este trabalho, optou-se por utilizar as seguintes distribui¢des: Normal Distribution, Skew
Normal Distribution, Student-t Distribution, Skew Student-t Distribution, Generalized Error
Distribution, Skew Generalized Error Distribution, Johnson's Su Distribution e Generalized
Hyperbolic Distribution.

A distribuicdo condicional mais popular é a Gaussiana, conhecida como Normal
Distribution (Norm), que pode ser descrita pelos seus dois primeiros momentos: pela sua média
e pela sua variancia (WALCK, 2007, p. 119). Formalmente, a funcdo de densidade de
probabilidade (f.d.p.) de uma varidvel aleatdria x que segue uma Norm pode ser expressa pela

C u)z

notacio x ~N(u,02) e definida como: f(x|u,0) = m/_ ,

(—o0,), o > 0, em que u representa a média, o € a variancia e x € R. A Norm geralmente
é representada por N (u, %) e a sua funcéo de distribuicdo cumulativa é dada por f(x|u, o) =
[N {GIRL

A suposicéo de simetria para os dados pode fazer com que sejam realizadas inferéncias
errdneas sobre os parametros de interesse. Neste sentido, a fim de minimizar problemas devidos
a assimetria dos dados, Azzalini (1985) propds a Skew Normal Distribution (SNorm) como uma
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generalizacdo do modelo normal. Formalmente, a f.d.p. de uma variavel aleatéria x que segue
uma SNorm pode ser expressa pela notacdo x ~ SN(0, 1, k) e definida como: f(x|0,1,k) =
20(x)®(kx), em que x e k € R, @(-) representa a fungdo de densidade normal padréo, ®(-)
expde a funcdo de distribuicdo e k expressa o parametro de assimetria. Caso k = 0, a equacao
se reduz auma Norm. Jase k — oo, a SNorm torna-se a metade de uma Norm (ELING, 2014).

Outra distribuicdo bastante utilizada no campo estatistico é a Student-t distribution
(Std). As caracteristicas da Std sdo semelhantes as da distribuigdo Gaussiana, porem possuem
caudas mais pesadas, possibilitando a utilizacdo de valores mais extremos. Seja Z e S varidveis
aleatdrias independentes, de tal modo que Z ~ N(0,1) e nS? ~ y2, adistribuicdode t = Z/S é
denominada de Std com df = n (KRISHNAMOORTHY, 2006, p. 171). Deste modo, a f.d.p.
de uma variavel aleatoria x que segue uma Std com n graus de liberdade pode ser expressa pela

notagdo x ~ t, e definida como: f(x|n) = ;E:’/;)l\)/% (sz/;(nm/z, x € (—%,), n =1,

onde n representa um namero inteiro positivo, x € R e I'(+) representa a funcdo gama definida
por I'(x) = fomz"_le_z dz.

Para minimizar os problemas devidos a assimetria dos dados, Branco e Dey (2001)
desenvolveram a Skew Student-t Distribution (SStd). A utilizacdo da SStd mostra-se mais
robusta e mais adequada que a SNorm, pois permite regular tanto a assimetria quanto a curtose,
gue sdo essenciais para modelagem de determinadas séries temporais. Seja Z e S variaveis
aleatdrias independentes, de tal modo que Z ~ N(0,1,k) e nS? ~ y2, a distribuicdo de t =

Z/+JS/n é denominada de SStd com df = n (ELING, 2014). Deste modo, a f.d.p. de uma
variavel aleatéria x que segue uma SStd com n graus de liberdade pode ser expressa pela

notagdo x ~ SStd(k, &) e definida como: f (x| k, &) = 2t,(x) Ty 41 (kx /;%i) x € (—0,00),

n =1, em que t,(-) representa a f.d.p. de uma Std padrdo com n graus de liberdade, t,,; a
funcéo de distribuicdo acumulada de uma Std padrdo com n + 1 graus de liberdade, k expressa
0 parametro de assimetria e ¢ o parametro de curtose. Caso k = 0, a equacéo se reduz a uma
Std padréo. Ja se k — t+oo, a SStd torna-se a metade de uma Std.

Uma outra possibilidade de distribuicdo é a Generalized Error Distribution (Ged),
introduzida por Subbotin (1923), e que pertence a uma familia exponencial. A f.d.p. de uma
variavel aleatéria x que segue uma Ged pode ser expressa pela notagcio x ~ G(u, 0%, k) e

1
1)X—U|k
e_fl o |

definida como: df (x|u, 0,k) = dx. Se k = 1/2, a equacdo representa uma f.d.p.

2k+16T(k+1)

de uma Norm univariada, isto é, G (u,az,é) = N(u,0?). Caso k = 1, a equacdo refere-se a
uma f.d.p. de uma distribuicdo Laplace, L(u,4a5?). Ja no limite k — 0 a f.d.p. tende a uma
distribuicéo uniforme, U(u — o, u + o).

Do mesmo modo que a SNorm e a SStd, a Skew Generalized Error Distribution (SGed),
introduzida por Theodossiou (1998), se refere a uma extensdo da Ged que objetiva regular a
assimetria e a curtose dos dados, tornando-se mais robusta para ser utilizada em dados de séries
financeiras. Formalmente, a f.d.p. de uma variavel aleatdria x que segue uma SGed pode ser
expressa pela notagdo x~SG(u,0% k,&) e definida como: f(x|uo,k &) =

“exp (- : - ; EERN A _
aexp( [1-sign(x—u+po)k]$05as |x H+ 1’[)O-I ) Em que ¢ ZQF(E) ! 0

1 1
1

r (—)Er (5)75(10-1, W = 2kAS(k), S(k) = V1 + 3k% — 442k, A=

§ §

2 1\ 2 3\ 2 T ~ in -
r (E) r (3) r (E) , 1 representa a media, o exp0e a variancia, k € (0, o) controla o grau de

assimetria, ¢ controla a curtose, isto €, a altura e as caudas da funcdo de densidade, sign é a
6
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funcdo sinal e T'(-) representa a funcdo gama definida por TI'(x) = f0°° z* le?dz
(THEODOSSIOU, 1998).

A Johnson's Su Distribution (Jsu), desenvolvida por Johnson (1949), pode ser obtida a
partir de uma transformag&o de uma variavel aleatdria normal padrdo. Formalmente, a f.d.p. de
uma variavel aleatoria x que segue uma Jsu pode ser expressa pela notacdo x ~ Jsu(u, o2, k, &)

e definida como: f(x|u, 0,k &)= ﬁq& [k + &senh™t (%)] o>0, em que
1+(=F
senh™! é a inversa da funcéo seno hiperbdlico, ¢ ¢é a f.d.p. de uma Norm, N(0,1), e &, como
dito anteriormente, deve ser interpretado como um parametro de curtose e deve ser positivo.
A Generalized Hyperbolic Distribution (Ghyp), introduzida por Barndorff e Halgreen
(1977), € bastante utilizada no tratamento de dados financeiros, uma vez que 0s seus parametros
estimados sdo suficientemente flexiveis a ponto de se adequarem aos mais variados conjuntos
de dados e contextos. Formalmente, a f.d.p. de uma variavel aleatoria x que segue uma Ghyp
pode ser expressa pela notagdo x ~ Ghyp(u, o2, k, &, B) e definida como: f(x|u, 0, k,&,B) =

a(u,0,k,& B)o? + (x — p)?]1/3-1/4, B(E —0.5,8J0% +x2 — 2xpu + uz)ek(x‘“), em que

2_p2 1/2§
alu,0,k,§, f) = —— L)
\/Znﬁf‘l/zofB(f,o‘/—ﬁ’z—kz)
terceira espécie com indice ¢ e x € R. O dominio de variacdo dos parametros € representado
por u € R,assimcomo: g = 0e k| <pfseé>0;,0>0elkl|<pBseé=0,0>0¢elk|<p
se £ < 0 (EBERLEIN; HAMMERSTEIN, 2004).

, B(&,7) representa a funcéo de Bessel modificada de

5 ESTUDOS EMPIRICOS ANTERIORES

Os trabalhos publicados sobre modelos heterocedasticos que serviram de base para a
elaboracdo deste trabalho, encontram-se resumidos no Quadro 1.

Quadro 1 — Sintese de trabalhos sobre capacidade preditiva de modelos heterocedasticos.

Autores fi Serle_s Periodo Modelos D.P.E. Principais resultados
inanceiras
CAC 40, A especificacdo do melhor modelo
Angelidis, DAX 30, heterocedéstico foi divergente para
Benos e FTSE 100, 09/07/1987 GARCH, Norm, cada indice de a¢des utilizado. J& as
; . a TARCH e Std e o N
Degiannakis NIKKEI 18/10/2002 EGARCH Ged distribuicbes Std e Ged sdo
(2004) 225 e S&P preferiveis a Norm para realizar
500 previsdes do VaR.
ARCH, GARCH,
IGARCH,
indices do AVGARCH,
mercado SAGARCH,
acionario TGARCH, GJR-
dos GARCH, GJR- A especificacdo ARCH obteve a
Orhan e seguintes | 01/01/2006 PGARCH, Norm melhor performance, seguido pelo
Koksal paises: a EGARCH, Std " | modelo GARCH(1, 1), e a
(2012) Brasil, 31/08/2009 PGARCH, distribuicdo  Std mostrou-se
Turquia, NGARCH, ligeiramente superior & Norm.
Alemanha AGARCH,
e Estados NGARCHK,
Unidos. APGARCH,
NPGARCH e
NPGARCHK
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O modelo EGARCH, utilizando
tanto a distribuicdo Std quanto a
distribuicdlo Norm, e o modelo
GARCH, GJR-GARCH, utilizando a
Bucevska 04/01/2005 | EGARCH, GJR- Norm distribuicdo normal, mostraram-se
(2012) MBI 10 a GARCH, e Std adeq_ugdos e com capamd:ades
31/10/2011 APARCH e preditivas semelhantes, sugerindo
GARCH-M que existe mais de um modelo
adequado para estimar e prever a
volatilidade do mercado de acdes
da Macedénia.
Ndo existe um Unico modelo
W . OMXS30, | 02/01/2002 MA, EWMA, preferivel para prever a volatilidade
ennstrom ARCH, GARCH, | Norm P . .
(2014) OMXC20 e a EGARCH e e Std dos trés indices flnancelros,~ com
OMXH25 | 15/04/2014 GIR-GARCH base em todas as quatro funcbes de
perda utilizadas.
O melhor modelo, tanto para
Preco do capturar as dependéncias lineares
02/08/1976 GARCH, da variancia condicional quanto
Bentes Ouro no . .
(2015) mercado a IGARCH e Norm para realizar _previsoes da
mundial 06/02/2015 FIGARCH volatilidade, foi o modelo
FIGARCH com ordem de
integragdo 0,52166.
GARCH, Durante a crise da divida soberana
EGARCH, europeia 0s modelos de volatilidade
APARCH, altamente  ndo-lineares  foram
. SXP1E, AVARCH, GJR- preferiveis para os  indices
B(e;;r:z;c:;e SXAIE, 31/12;1991 GARCH, Norm europeus. Ja ‘com relacdo aos
(2016) SXXP e 24/06/2014 TGARCH, e Std |pd_|ces da América do N_orte e da
SXWI1E NGARCH, Asia, 0s resultados obtidos das
CGARCH, previsdes foram bastante
GAS, homogéneos por ambos os modelos
SAV e AS comparados

D.P.E.: Distribuicdes de Probabilidade Estatistica.
Fonte: elaboracdo dos autores.

6 METODO E BASE DE DADOS

As séries financeiras utilizadas para alcancar o objetivo proposto referem-se a cinco
séries de indices financeiros, que representam o desempenho médio das cotacdes dos ativos de
maior negociabilidade e representatividade dos mercados de a¢des, dos cinco maiores paises
emergentes do mundo, conhecidos como BRICS. Os paises, cujas letras iniciais de seus nomes
compdem o termo BRICS séo, respectivamente, Brasil, Russia, india, China e Africa do Sul
(South Africa). Deste modo, para indicar o desempenho médio do mercado acionario dos paises
em questdo, os indices financeiros utilizados sdo representados, respectivamente, por: indice
Bovespa (Ibov); indice RTS (Irts); indice BSE Sensex 30 (Ibse); indice SSE (Isse); e indice South
Africa 40 (1sa40). Os dados das séries temporais foram coletados no sitio do Yahoo! e do
Investing.com? e correspondem a informagdes diarias, no periodo compreendido entre 26 de
fevereiro de 2001 e 31 de dezembro de 2015, do preco de fechamento, em pontos, de cada
indice financeiro. A escolha da data inicial deve-se a disponibilidade dos dados para todas as
séries utilizadas. J& a data final se justifica pelo periodo de elaboragéo deste trabalho.

! Disponivel em <http://finance.yahoo.com/>.
2 Disponivel em < http://www.investing.com/>.
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Outro ponto a destacar € o de que as series temporais financeiras podem possuir
propriedades estatisticas comuns a outras séries temporais, como, por exemplo, tendéncias,
sazonalidades, pontos influentes e ndo-linearidade (MORETTIN, 2008, p. 15). Em vista disto,
com o intuito de minimizar ou até mesmo eliminar algumas destas caracteristicas, utilizam-se
dos retornos diarios das séries temporais financeiras citadas, que podem ser definidos pela
primeira diferenca dos logaritmos neperianos dos pregos dos indices financeiros.

Ap0s a especificacdo das séries temporais financeiras, inicia-se 0 método aplicado para
que se possa alcancar o objetivo proposto. Este processo é composto por quatro etapas. A
primeira etapa consiste em analisar se as séries temporais possuem mudancas estruturais ao
longo do tempo e, em caso afirmativo, precisa-se escolher um periodo em que os parametros
estimados pelos modelos concorrentes sejam validos para todas as observagdes da amostra.
Para verificar a presenga de mudancas estruturais nas series, realizam-se os seguintes testes
estatisticos: Cumulative Sum Control Chart (CUSUM), desenvolvido por Brown, Durbin e
Evans (1975); Moving Sums of Residuals (MOSUM), proposto por Bauer e Hackl (1978); supF,
desenvolvido por Andrews (1993); aveF e expF, propostos por Andrews e Ploberger (1994).

A segunda etapa consiste em verificar se as séries temporais sdo geradas por processos
estocasticos estacionarios, uma vez que a condicdo de estacionariedade nas séries €
indispensavel para que seja possivel realizar inferéncias estatisticas para periodos de tempo fora
do conjunto de dados observado. Para verificar se as séries apresentam desvios aparentes da
condicdo de estacionariedade, este estudo utiliza-se dos seguintes testes estatisticos: Augmented
Dickey—Fuller (ADF), desenvolvido por Dickey e Fuller (1981); e Kwiatkowski—Phillips—
Schmidt-Shin (KPSS), desenvolvido por Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (1992).

Cada serie temporal completa é composta de um numero T de observacdes e é
representada por X3, X,, ..., X7. O ndmero total de observacdes se divide em dois subconjuntos:
(X1, X5, ., X} € {Xns1, X2, -, X7}, €M que n representa o inicio da previsdo. O primeiro
subconjunto refere-se ao periodo denominado dentro da amostra, em que 0s parametros dos
modelos concorrentes sdo estimados. O segundo subconjunto refere-se ao periodo denominado
fora da amostra, em que as previsdes dos modelos concorrentes sao realizadas e avaliadas. Apds
a divisdo da amostra, inicia-se a terceira etapa, que consiste na estimacao dos parametros dos
modelos e na previsdo do VaR. Este processo se inicia com 0s seguintes passos: (a) define-se
z =n para ser 0 ponto de origem da previsdo. Logo apés, estimam-se os parametros dos
modelos concorrentes usando o subconjunto {X;, X,, ..., X, }; (b) realiza-se a previsdo para um
passo a frente, para cada modelo concorrente, usando 0s seus parametros estimados no passo
(@); e (c) aumenta-se a origem da previsdo em uma observacao (z = z + 1) e recomega-se 0
processo no passo (a). Este procedimento é repetido até que se chegue na ultima observacéao
disponivel da série temporal, em que a origem da previsao z seja igual ao ponto T.

Conhecidos os passos do processo de previsao, realizam-se previsdes para 50 passos a
frente com reajuste dos pardmetros a cada passo para todos 0os modelos concorrentes. A escolha
de 50 observagfes para o periodo para fora da amostra estabeleceu-se de forma arbitréria,
justificando-se por apresentar um namero suficiente, sem prejudicar o periodo de estimacdo dos
parametros, para mensurar o desempenho de previsdo dos modelos. Uma vez que os modelos
heterocedasticos utilizados, para realizar previsdes, referem-se a processos que podem ser
representados por diferentes graus de polinémios (p,q), neste trabalho, respeitam-se as
seguintes limitagbes: 1 >p >2 e 1 > q > 2. Estas limitagbes impostas fazem com que o
numero total de modelos concorrentes seja limitado em 240, o que resulta em uma matriz com
um total de 12.000 previsdes estimadas para cada série temporal utilizada. Totalizando, para
todas as cinco séries temporais, 60.000 previsoes.

Ap0s todas as previsdes serem computadas para todos os passos a frente, inicia-se a
quarta etapa, que consiste na comparacdo da capacidade preditiva dos modelos a partir de
medidas estatisticas estabelecidas. Neste trabalho, utilizam-se trés fungdes de perda para

9



@ 50 FGrUM ot FORUM INTERNACIONAL ECOINDVAR i
=~ inTernacionat 12 CONFERENCIA INTERNACIONAL DE SUSTENTABILIDADE E INOVAGAD I 2016

ECOINOVAR Santa Maria/RS - 9 a 12 de Agosto de 2016

avaliacdo do desempenho de previsdo dos modelos: Mean Squared Error (MSE =

% (X - Xt)z); Root Mean Square Error (RMSE = \/%Z?zl()?t - Xt)z); e Mean Absolute

Deviation (MAD = % ?=1|)?t — Xt|). Em que X, é o vetor de n previsdes no tempo t e X, é 0

vetor dos valores observados no tempo t que correspondem as entradas para a funcao que gerou
as previsoes. Percebe-se que as fungdes de perda utilizadas possuem como intuito avaliar a
qualidade das previsdes obtidas pelos modelos concorrentes por meio do célculo do erro das
previsdes. Sendo assim, 0 modelo que fornecer os menores valores para as fungdes
estabelecidas possuira a melhor capacidade preditiva. Para que sejam realizadas as etapas 3 e
4, este trabalho faz uso do software livre R3, versdo 3.2.4 Revised, e de um cddigo-fonte de
programacéo proprio, desenvolvido pelos autores, que pode ser solicitado por e-mail.

7 EVIDENCIAS EMPIRICAS

Nesta secdo, as evidéncias empiricas da performance de previsdo do VaR sdo
examinadas em detalhes. Inicia-se expondo, através da Figura 1, a evolucdo dos valores do
preco de fechamento ao longo do tempo, em pontos e em primeira diferenca dos logaritmos
neperianos, para cada indice financeiro em estudo, no periodo compreendido entre 26 de
fevereiro de 2001 e 31 de dezembro de 2015. Nota-se que as séries Ibov, Irts, Ibse, Isse e Isa40
apresentaram uma valorizagdo nominal expressiva, totalizando, respectivamente, 172,80%,
353,81%, 535,05%, 81,06% e 419,90% no acumulado do periodo total. No entanto, a evolucéo
destes crescimentos nominais mostrou-se bastante volatil ao longo do tempo, exibindo um
comportamento com grandes oscilac@es de valores.

No ano de 2008, provavelmente pelo efeito relativo ao inicio da crise financeira
mundial, percebe-se a existéncia de variagdes negativas expressivas nos precos de fechamento
de todos os indices financeiros, levando-os a grandes desvalorizacbes em um periodo
relativamente curto de tempo. As intensidades destas desvalorizacbes podem ser verificadas
por meio dos vales deixados pelos graficos dos indices no periodo em questdo. Ja a velocidade
com que ocorreram as desvalorizacdes pode ser associada a um possivel efeito de panico nos
mercados financeiros, que pode ser identificado pelo aumento da volatilidade no periodo.
Embora tenham apresentado uma queda significativa dos seus valores no ano de 2008, no
acumulado do periodo total estudado, os indices financeiros apresentaram um crescimento
nominal acentuado, porém com comportamentos distintos entre eles ao longo do tempo.

Apobs a inspecdo visual do comportamento da evolucdo dos valores dos precos de
fechamento dos cinco indices financeiros, foi realizada a analise sobre a existéncia de mudancas
estruturais ao longo do tempo em todas as séries financeiras. Como resultado, os cinco testes
aplicados rejeitaram a hipotese nula da ndo existéncia de mudancas estruturais ao longo do
tempo. Estes resultados evidenciam que os parametros dos modelos econométricos estimados
sdo inapropriados para realizarem inferéncias estatisticas para todos os periodos das séries
temporais estudadas. Deste modo, precisa-se identificar quantas mudancas estruturais
ocorreram ao longo do tempo nas séries financeiras e definir em qual periodo devem ser
realizadas as previsdes do VaR utilizando os modelos concorrentes. A identificagdo do nimero
de mudancas estruturais foi realizada através da estatistica da Residual Sum of Square (RSS) e
do critério de informacdo Bayes Information Criterion (BIC). Os resultados dos testes
mostraram que a melhor escolha para as séries lbov, Irts, Ibse, Isse e Isad40 se refere,
respectivamente, a 4, 5, 4, 5 e 5 mudancas estruturais. Deste modo, utilizou-se neste trabalho o

3 Disponivel em <http:// www.R-project.org />.
10
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ultimo periodo identificado apds a Gltima mudanca estrutural de cada série financeira para
estimar os modelos concorrentes e realizar as previsoes para o0 VaR.

Figura 1 — Evolucéo dos valores do preco de fechamento de cada indice financeiro, no periodo
compreendido entre 26 de fevereiro de 2001 e 31 de dezembro de 2015.
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Fonte: elaboracdo dos autores.

As estatisticas descritivas das séries temporais encontram-se apresentadas na Tabela 2.
Como esperado, percebem-se evidéncias de ndo-normalidade nas fungdes de distribuicdo de
todos os indices financeiros, pois ambos os indices apresentaram excesso de curtose e um pouco
de assimetria na sua distribuicdo. Estes resultados demonstraram que as séries possuem caudas
mais pesadas do que a distribuicdo Gaussiana e sdo leptocurticas. Além disso, o teste Jarque-
Bera rejeita a hipotese nula de normalidade para quase todas as séries financeiras, com exce¢ao
de alguns periodos para fora da amostra. Entende-se que a aceitacdo da normalidade para 0s
periodos para fora da amostra ocorre pelo fato de que eles possuem um nimero muito pequeno
de observacgdes. Em 2007, Thadewald e Biining demonstraram que, quando as amostras séo
pequenas, o teste de normalidade de Jarque-Bera possui uma baixa performance, apresentando
um baixo percentual de acertos. Os resultados obtidos pelos testes de identificacdo de
estacionariedade, ADF e KPSS, mostraram que todas as séries possuem uma ordem de
integracdo unitaria, isto é, todos os indices seguem um processo estocasticos estacionario
apenas em sua primeira diferenca dos logaritmos neperianos, com 1% de significancia.

Uma vez que os comportamentos das séries foram analisados, foi realizado o processo
descrito para obter as previsdes das estimativas do VaR. Apds todas as previsdes serem
computadas, iniciou-se o processo de comparacdo da capacidade preditiva dos modelos
heterocedéasticos por meio do célculo das fungdes de perda. A Tabela 3 apresenta de forma
resumida os cinco melhores resultados obtidos, classificados por ordem crescente dos valores
estimados da estatistica da funcdo de perda RMSE, para todas as séries temporais. Devido a

11
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limitacdo de espaco, os resultados encontrados para todas as fungdes de perda para todos 0s
modelos concorrentes ndo serdo apresentados, porém podem ser solicitados para os autores.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das séries temporais financeiras para o periodo identificado
apos a ultima mudanca estrutural constatada.

Série Obs. Média Mediana Maximo  Minimo DP Assimetria Exc. Curtose JB

Dentro da amostra

Ibov 852 53.382,43 53.634,50 63.312,00 43.957,00 4.147,76 0,00 2,31 16,86
Irts 506 1.096,94 1.076,37 1.518,54 629,15 226,10 0,09 1,73 34,82
Ibse 500 25.320,18 26.354,72 29.681,77 19.379,77 2.965,15 -0,55 1,82 54,22
Isse 488 2.808,90 2.33491 5.166,35 1.991,25 868,09 0,94 2,71 74,20
Isa40 545 494828 4.996,50 5.510,80 4.261,40 308,67 -0,48 2,18 36,40
Série Obs. Média Mediana Maximo  Minimo DP Assimetria Exc. Curtose JB

Fora da amostra

Ibov 50 46.099,38 46.294,00 48.284,00 43.200,00 1.436,53 -0,39 2,09 2,98
Irts 50 826,69 839,20 897,56 756,07 42,92 -0,23 1,68 4,06
Ibse 50 26.066,40 25.877,55 27.470,81 25.036,05 638,92 0,71 2,78 4,32
Isse 50 3.520,41 3.53535 3.651,77 3.316,70 100,17 -0,42 201 3,50
Isa40 50 5.264,51 527505 5.550,00 491220 171,53 -0,28 2,19 2,04

DP: desvio padrdo; JB: Jarque-Bera.
Fonte: elaboracdo dos autores.

As evidéncias revelaram uma certa divergéncia entre os melhores modelos encontrados
para os cinco indices financeiros estudados. Para o Ibov os modelos EGARCH e CGARCH
apresentaram as melhores capacidades preditivas para todas as trés funcdes de perda, ficando
nas primeiras posigdes do ranking dos modelos com as melhores previsdes realizadas, uma vez
gue estes modelos apresentaram 0S menores erros nas previsoes. Estas evidéncias encontradas
demonstram que os modelos com estruturas matematicas mais complexas, que levam em conta
caracteristicas mais peculiares da volatilidade dos indices financeiros, possuem uma capacidade
superior, de previsdo do VaR, a dos modelos com estruturas matematicas mais simplificadas.
Com relacdo as distribuicdes de probabilidade estatistica, nota-se que as distribuicdes que se
sobressairam no Ibov foram as assimétricas SStd e SNorm, demonstrando que a funcéo de
densidade da distribuicdo utilizada em tais modelos precisa considerar a existéncia de assimetria
nos dados para que ndo sejam feitas inferéncias errdneas sobre 0s parametros de interesse.

Em referéncia ao Irts, os modelos que revelaram os melhores desempenhos nas
previsdes realizadas do VaR foram 0 GJIR-GARCH, que permite modelar o impacto assimétrico
dos choques através de uma funcdo binaria, e 0 CGARCH, que permite investigar 0s
componentes de longo e de curto prazo da volatilidade do indice financeiro. Para ambos 0s
modelos citados, a distribuicdo Norm mostrou-se superior a todas as outras distribuicdes,
contradizendo as evidéncias preliminares obtidas por meio da analise das estatisticas descritivas
da série em questdo. J& nas evidéncias encontradas pelos indices Ibse, Isse e Isa40, percebe-se
uma certa superioridade do modelo CGARCH para realizar previsdes do VaR. Nestes indices
citados, 0 modelo CGARCH ocupou as primeiras posi¢des do ranking para todas as trés funcdes
de perda, divergindo apenas pelas distribuicGes de probabilidade estatistica e pelos graus dos
polindmios utilizados nos modelos concorrentes. Os resultados encontrados indicaram, mais
uma vez, que os modelos que possuem estruturas mais complexas séo superiores, para realizar
previsdes do VaR, aos modelos que possuem estruturas mais simplificadas, como 0 GARCH.

12
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Tabela 2 — Resumo dos resultados obtidos pelas trés funcbes de perda utilizadas, classificados
por ordem crescente de valores da funcdo de perda Root Mean Square Error (RMSE).

RMSE MSE MAD

Série temporal/Modelos - - . - - -
Estatistica  Posicao Estatistica  Posicéo Estatistica  Posicdo

Ibov

EGARCH-SStd (1,1) 0,036407 1 0,001325 1 0,032804 1
CGARCH-SNorm (2,1) 0,036722 2 0,001348 2 0,033249 4
CGARCH-SNorm (2,2) 0,036810 3 0,001355 3 0,033098 2
EGARCH-SStd (1,2) 0,036839 4 0,001357 4 0,033321 5
GARCH-SNorm (2,1) 0,036860 5 0,001359 5 0,033376 7
Irts

GJR-GARCH-Norm (1,2) 0,046936 1 0,002203 1 0,042928 2
GJR-GARCH-Norm (1,1) 0,047021 2 0,002211 2 0,043008 3
CGARCH-Norm (1,2) 0,047157 3 0,002224 3 0,043159 5
CGARCH-Norm (2,1) 0,047248 4 0,002232 4 0,042772 1
CGARCH-Norm (1,1) 0,047290 5 0,002236 5 0,043247 6
Ibse

CGARCH-Norm (2,2) 0,020353 1 0,000414 1 0,018942 1
CGARCH-Norm (1,1) 0,020536 2 0,000422 2 0,019196 2
CGARCH-Norm (1,2) 0,020559 3 0,000423 3 0,019207 3
CGARCH-Norm (2,1) 0,020798 4 0,000433 4 0,019485 4
GARCH-Norm (2,1) 0,021218 5 0,000450 5 0,019776 5
Isse

CGARCH-Jsu (2,2) 0,189343 1 0,035851 1 0,082784 1
CGARCH-Jsu (2,1) 0,189344 2 0,035851 2 0,082784 2
CGARCH-SStd (2,2) 0,206110 3 0,042481 3 0,083883 3
CGARCH-SStd (2,1) 0,206114 4 0,042483 4 0,083884 4
CGARCH-Ghyp (2,2) 0,208852 5 0,043619 5 0,085426 8
I1sa40

CGARCH-Ged (1,1) 0,028816 1 0,000830 1 0,026134 3
CGARCH-Ged (2,1) 0,028865 2 0,000833 2 0,026227 7
CGARCH-Ged (1,2) 0,028872 3 0,000834 3 0,026217 6
CGARCH-SNorm (1,2) 0,028895 4 0,000835 4 0,026197 4
CGARCH-SNorm (1,1) 0,028912 5 0,000836 5 0,026106 2

Fonte: elaboracdo dos autores.

As distribuicOes de probabilidade apresentaram um resultado significativamente
diferente entre os indices Ibse, Isse e Isa. Para o Ibse a distribuicdo Norm mostrou-se mais
relevante, ocupando as primeiras posi¢cbes do ranking, o que contradiz, novamente, as
evidéncias encontradas na analise das estatisticas descritivas da serie em questdo. Ja para 0s
indices Isse e 1sa40 ndo existe uma distribuicdo predominantemente superior a todas as outras.
Os modelos que ocuparam as primeiras posi¢oes do ranking do Isse utilizaram as distribuicoes
Jsu, SStd e Ghyp, mostrando que a funcdo de densidade da distribuicdo utilizada precisa
empregar outros parametros que nao estdo presentes nas fungdes de densidade das distribuicdes
com estruturas mais simplificadas. J& os modelos que ocuparam as primeiras posi¢es do
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ranking do Isa40 utilizaram a distribuicdo Ged seguida pela distribuicdo assimetrica SNorm,
evidenciando que o pardmetro que determina o grau de assimetria da distribuicdo é
indispensavel para que ndo sejam feitas inferéncias errdneas sobre os dados utilizados.

Na anélise dos resultados divergentes encontrados, entre os indices financeiros, sobre
o0s graus dos polindmios utilizados nos modelos heterocedasticos concorrentes, percebe-se que
ndo existe uma predominéncia de qual grau é o ideal para empregar na estimacdo de um
determinado modelo. Cada indice respondeu de maneira diferente aos graus dos polinémios
utilizados nos modelos, tornando o resultado, de certa forma, inconclusivo.

8 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo comparar a capacidade preditiva de cinco modelos de
heterocedasticidade condicional através da estimacdo do VaR, levando em consideracdo oito
distribuicOes de probabilidade estatistica diferentes, para os indices financeiros dos mercados
de acBes dos cinco maiores paises emergentes. A analise a priori indicou que os indices
possuem diferentes comportamentos em seus precos e em suas Vvolatilidades ao longo do tempo,
sinalizando que, embora em alguns momentos eles possam caminhar para uma direcdo em
comum, eles possuem, na maior parte do tempo, observagcdes que seguem caminhos e
intensidades heterdgenas entre si.

A tarefa de fornecer um modelo ideal perfeito para que se possa quantificar todos 0s
riscos inerentes ao processo de investimento nos paises analisados mostrou-se utépica. Embora
se possa dizer que o modelo heterocedastico CGARCH se sobressaiu, entre todos os modelos
concorrentes, como o modelo que melhor prevé a estimacdo do VaR para 0s cinco indices
financeiros, a distribuicdo de probabilidade estatistica que este modelo utiliza interfere
demasiadamente nos resultados das previsdes obtidas por ele.

Os dados de cada indice financeiro estudado mostraram-se adequar-se a um determinado
tipo de funcdo de densidade de probabilidade diferente, ndo refletindo uma distribuicdo que
possa ser considerada superior a todas as outras, o que impossibilita a indicacdo de uma
determinada distribuicéo ideal a ser utilizada como padrdo nos modelos de mensuracao de risco
dos investimentos realizados nos indices dos paises emergentes. Ademais, também mostrou-se
inconclusiva a utilizacdo de diferentes graus de polinbmios na estimacdo dos modelos
heterocedasticos, pois em nenhum resultado encontrado existiu uma predominancia de qual
grau € o melhor para ser utilizado na estimacdo de um determinado modelo concorrente. Desta
forma, em resumo, pode-se concluir que, entre os 240 modelos concorrentes analisados, ndo
existe um Gnico modelo heterocedastico que, utilizando uma determinada distribuicdo de
probabilidade estatistica e um numero especifico de graus de polindmios (p, q), possua uma
capacidade preditiva superior a todos os outros modelos para estimar o VaR dos indices
financeiros do mercado de a¢Ges dos principais paises emergentes.
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