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O Uso de Dados de Alta Freqiiéncia na Estimacao

*

da Volatilidade e do Valor em Risco para o Ibovespa

Joao Mauricio de Souza Morelra
Eduardo Facé Lemgruber

Resumo

Este artigo investiga o uso de dados de alta freqiiéncia na estimacao das
volatilidades didria e intradiaria do Ibovespa e no célculo do valor em risco
(VaR). Modelos da familia Garch e métodos deterministicos de filtragem de
sazonalidade sdao usados para a previsdo da volatilidade e do VaR
intradidrios. No céalculo do VaR didrio, dois métodos simples de previsao
buscam captar a informagdo de volatilidade contida nos dados de alta
freqliéncia. O primeiro baseado no desvio padrio amostral com janela
movel de dados e o segundo com base na técnica de alisamento exponencial.
Ambos os métodos apresentaram bom desempenho. No célculo do VaR
intradiario, os resultados mostram que a filtragem do padrao sazonal ¢
indispensavel a obtencdo de medidas tuteis de volatilidades.

" Os autores agradecem a Bolsa de Valores de Sdo Paulo pelos dados utilizados neste trabalho.
Departamento de Estudos e Pesquisas, Banco Central do Brasil, e Coppead/UFR], respectivamente.



1. Introducao

Tradicionalmente o calculo de estimativas da volatilidade de retornos financeiros, bem
como a sua aplicagdo a determinacdo do valor em risco (VaR), tomam como base as
variagOes didrias nos precos dos ativos, conforme ressaltam Goodhart e O'Hara (1997)."
Contudo, a crescente disponibilidade de dados registrados em intervalos de tempo cada
vez mais curtos, somada aos avangos tecnoldgicos na area de computagdo, abriram
espago para a investigagao empirica voltada para a analise e aplicagdo dos dados de alta
freqiiéncia em uma diversidade de aspectos dos mercados financeiros. A possibilidade
de se obter estimativas mais precisas de volatilidade tem despertado o interesse de
muitos pesquisadores.” Um beneficio pratico imediato seria o computo de valores em
risco que representem com maior acurdcia as possibilidades de perda. Nao s6 o
tradicional VaR didrio poderia ser beneficiado pela informacao adicional contida nos
dados de alta freqiiéncia, como também ha a possibilidade de se obter um VaR

intradidrio voltado para operagdes freqiientes em mercados de alta liquidez.

Andersen e Bollerslev (1998, 1998-b, 1999) concluem que a explicita incorporagdo da
informacao contida em dados de alta freqiiéncia melhora significativamente as
projecdes da volatilidade dos retornos diarios, tanto na teoria como na pratica. Taylor e
Xu (1997) utilizam uma série de retornos do mercado de cambio de marco alemdo em
relagdo ao ddlar americano, registrados a cada cinco minutos, para avaliar a existéncia
de informagao de volatilidade que seja incremental aquela obtida implicitamente a partir
de opgdes cambiais. Os resultados corroboram esta possibilidade. Goodhart e O’Hara
(1997) lembram que os retornos intradidrios apresentam comportamento particular
sistematico, cujo reconhecimento ¢ fundamental para a modelagem da volatilidade.
Entretanto, Andersen e Bollerslev (1997) alertam que os padrdes sistematicos
observados em séries financeiras de alta freqiiéncia, em mercados de agdes e de cambio,

sdo ignorados em boa parte da literatura empirica de microestrutura de mercado, o que

' Para uma explanacio detalhada do conceito de VaR, consultar Jorion (1998).

’ O interesse no uso de dados de alta freqiiéncia para o estudo da volatilidade em séries financeiras tem se
revelado mais intensamente nos ltimos anos. Contudo, o método do valor extremo de Parkinson (1980)
jé& buscava mostrar que a estimacdo da volatilidade, relativa a séries de retornos de acdes, efetuada com
base nas cotacdes maxima e minima registradas a cada dia € superior aquela computada somente a partir
dos precos de fechamento.



explicaria a aparente inadequacdo dos modelos tradicionais de volatilidade quando
aplicados a séries de alta freqiiéncia. Os autores mostram que a estimagao e filtragem do
componente periddico intradiario da volatilidade ¢ factivel e sua explicita incorporagao
na especificagdo dos modelos usados permite eliminar a maior parte das distorgoes

atribuidas ao comportamento sazonal.

A modelagem do VaR ¢ uma aplicagdo natural e imediata dos modelos de volatilidade.
No entanto, apesar dos inimeros estudos acerca da volatilidade de dados intradiarios,
pouco se tem escrito sobre a sua aplicagcdo ao calculo de VaR. Beltratti e Morana (1999)
avaliam o uso de dados de alta freqiiéncia para a obten¢do de medidas de risco. Em
particular, os autores buscam avaliar se os resultados obtidos na analise da volatilidade
com dados intradiarios trazem implicagdes no calculo da volatilidade para periodos
multiplos de um dia, e concluem que dados de alta freqiiéncia podem ser usados para
obter medidas de volatilidade em intervalos de tempo inferiores a um dia. Contudo, para
horizontes de tempo mais elasticos os resultados ndo foram animadores, sugerindo que
os dados de alta freqiiéncia fornecem medidas de risco extremamente conservadoras.
Giot (2000) usa uma série de cotagdes de alta freqiiéncia de a¢des da IBM negociadas
na bolsa de Nova lorque em conjunto com modelos GARCH e EGARCH para
caracterizar a volatilidade intradiaria, levando em conta a existéncia de padrdes sazonais
intradiarios. Os modelos sao usados para prever o VaR de 5% para os intervalos de 10 e
15 minutos seguintes, admitindo distribuicdo normal dos retornos filtrados. Para ambos
os modelos, a propor¢do de vezes em que o VaR projetado foi superado esteve proxima
dos 5% previamente estipulados. Na mesma linha, Giot (2000-b) analisa amplos
movimentos de precos intradidrios através da afericdo do desempenho de diversos
modelos paramétricos e ndo paramétricos de volatilidade, incluindo os da familia
GARCH, o RiskMetrics e os baseados no quantil empirico e na distribuicao de Pareto,
na projecdo do VaR intradidrio. Os resultados mostram que ndo ha diferengas
significativas entre os modelos para niveis de VaR iguais ou maiores que 2,5%, caso em
que todos apresentam bom desempenho. Ja para niveis menores ou iguais a 1% apenas
os modelos que levam em conta caudas grossas, como o Student GARCH, e os
baseados no quantil empirico e na distribuicdo de Pareto tém desempenho adequado.
Em outra vertente, Giot e Laurent (2001) desenvolvem um modelo para computar o

VaR diario a partir do uso de dados intradidrios. Mais especificamente, usam a



volatilidade realizada diaria, dada pela soma dos quadrados dos retornos intradiarios ao
longo de um dia, como uma medida de volatilidade diaria agregada para duas séries de
retornos de indices de agdes registrados a cada 15 minutos. Com base nos resultados
obtidos concluem que o uso de dados de alta freqiiéncia, por meio da modelagem da
volatilidade realizada, com o objetivo de projetar a volatilidade e o VaR didrios ¢ uma
opcdo factivel e que pode alcancar bons desempenhos em modelos corretamente

especificados.

O objetivo deste trabalho ¢ avaliar o uso de dados de alta freqiiéncia na previsao de
volatilidade para os horizontes diario e intradiario para estimativas de VaR, para uma
série de cotagdes do IBOVESPA registradas a cada 15 minutos, entre abril de 1998 e
julho de 2001. Estimativas de VaR intradiario calculadas com base nos modelos de
volatilidade GARCH e EGARCH sao avaliadas. As distor¢des, sugeridas pela literatura,
decorrentes do fator sazonal intradiario, bem como o efeito da aplicacio de
procedimentos de filtragem de sazonalidade foram evidenciados. Também sdo aferidas
as estimativas de VaR diario calculadas com base em métodos de estimagdao de
volatilidade que incorporam informagdes contidas nos retornos intradiarios. Os
resultados indicam que os dados de alta freqiiéncia podem ser uteis ao calculo de VaR

diario e intradiario.

Este artigo se desenvolve com a Secdo 2 descrevendo os dados e a metodologia
empregada em seu tratamento, na investigacao estatistica, na estimag¢ao dos parametros
dos modelos de previsao de volatilidade e na avaliacdo dos resultados. Em seguida, A
Secdo 3 apresenta os resultados obtidos e a Secdo 4 reune as conclusdes e observagdes

finais.

2. Metodologia e Amostra

Dados de alta freqiiéncia registrados de forma quase continua demandam modelos que
tratem observagdes com diferentes intervalos de tempo entre si. A organizacdo dos
dados em intervalos fixos de tempo permite o uso de modelos econométricos mais
tradicionais. O intervalo entre as observacgdes deve ser pequeno o bastante para dar uma

idéia precisa da volatilidade intradidria, mas ndo tdo pequeno que gere muitas



observagdes contiguas idénticas, onde nenhuma nova informagao ¢ transmitida. Giot
(2000-b) considera 6timo o intervalo de 15 minutos, enquanto Andersen (2000) acredita
que a freqiiéncia de 5 minutos seria, aproximadamente, a mais alta para a qual as
propriedades da série ndo seriam seriamente distorcidas por aspectos da microestrutura
de mercado. Para este estudo, a série utilizada é composta de cotagdes do Indice da
Bolsa de Valores de Sao Paulo, IBOVESPA, registrados a cada 15 minutos durante o
horario de pregao no periodo de 6/4/1998 a 19/7/2001, correspondendo a 803 dias uteis

e 23.287 observacgdes intradiarias.

Em um dia padrdo, os dados encontram-se organizados em blocos didrios de 29
cotacdes, equivalendo a 28 intervalos de 15 minutos, ndo importando o horério
especifico em que ocorreram, mas sim a sua ordem cronologica, com foco nas 29
ultimas cotagdes de cada dia. No banco de dados original, o nimero de cotagdes varia
entre 29 e 33 por dia. Com o objetivo de homogeneizar a distribui¢ao das observagdes,
optou-se por excluir todas as observagdes relativas a dias de expediente reduzido e as
primeiras cota¢des dos dias em que o numero de observagdes excede 29. Este
procedimento levou em conta que a maior parte do periodo em estudo ja apresenta

originalmente 29 observagoes diarias.

A amostra ¢ integralmente utilizada na investigagcdo dos fatos estilizados das séries de
retornos e na afericdo das projecdes de VaR diario com base em dados intradiarios. Para
a avaliagdo do VaR intradidrio usou-se apenas uma parte destes dados, relativa ao
periodo de 3/4/2000 a 6/10/2000, totalizando 130 dias uteis e 3.770 cotagdes
intradidrias. Neste periodo o pregdo apresentou hordrio e duragdo constantes, com 29
cotagdes a cada dia, ndo sendo necessario qualquer ajuste. O padrdao sazonal intradidrio
seria impropriamente avaliado se fossem desconsiderados os primeiros retornos
registrados no dia. Daqui em diante, o periodo de 6/4/1998 a 19/7/2001 sera referido

como amostra completa e o periodo de 3/4/2000 a 6/10/2000 como amostra reduzida.

De acordo com o procedimento usual, sdo utilizados os retornos logaritmicos em toda a

nossa analise, retomando-se os retornos efetivos por ocasido da aferi¢ao das projegoes

3. ~ .. . .
Dias com menos de 29 observacdes ocorreram em datas especiais como Quarta-feira de Cinzas e
Vésperas de Natal e Ano Novo, assim como em conseqiiéncia de falhas no suprimento de energia elétrica.



de VaR. Para a amostra completa, seja Py a primeira cotacdo do IBOVESPA no dia t
(abertura) e seja Ry o retorno relativo ao j-ésimo intervalo de quinze minutos do dia t,
onde t =1,2,3,...,802 e j = 1,2,3,...,28. Para o célculo do primeiro retorno no dia t, tem-
se Ry = ln(Pt,l/Pt_l,zg).4 Para os demais retornos intradidrios, tem-se R¢j = In(P;j/Py;.1). E
para cada dia, onde P; - P;,5 € a cotacdo de fechamento em t e Ry = In(Py/Py.;) € o retorno
diario relativo ao dia t, tem-se R; = X Ry;. Vale observar que este calculo para o primeiro
retorno incorpora as informagdes relativas ao intervalo entre o fechamento do pregao do
dia anterior e a abertura do pregdo do dia em questdo (overnight). Nos dias em que
foram excluidas as primeiras cotagdes, estes retornos sdo adicionados ao overnight no
calculo do primeiro retorno. Na amostra reduzida, destinada a avaliacdo do VaR
intradiario, ndo ha a necessidade de incorporar o overnight no célculo do primeiro
retorno, uma vez que se estd apenas interessado no comportamento intradidrio da
volatilidade. Neste caso, tem-se R;; = In(P/P;p). Os demais retornos sao calculados de

forma idéntica a especificada para a amostra completa.
2.1 Estimacao de Volatilidade Intradiaria

Os modelos GARCH e EGARCH utilizados nesta se¢do usam a série obtida a partir da
amostra reduzida, composta de 3.640 retornos intradidrios (intervalo de 15 minutos), no
periodo de 3/4/2000 a 6/10/2000. Os primeiros 1.736 retornos (62 dias — 3/4/2000 a
30/6/2000) destinam-se a estimagdo dos parametros dos modelos e dos indices de
sazonalidade, enquanto que os 1.904 retornos restantes (68 dias — 3/7/2000 a 6/10/2000)
sdo reservados para a avaliagdo das estimativas. O padrio sazonal recorrente exibido
pela volatilidade intradiaria foi constatado para a série com a ajuda do autocorrelograma
dos quadrados dos retornos. Para a avaliagdo da importancia da sazonalidade intradiaria
no caso dos retornos do IBOVESPA, sdo utilizados inicialmente os dados brutos
(desconsiderada a sazonalidade) repetindo-se o procedimento apos a aplicagdo de
métodos de filtragem. Para o modelo GARCH usou-se a especificagdo representada

pelas equacdes:

R, =aR, , +he, , e, ~NID(0,]) )

[

! Ou seja, a primeira cotacdo do dia é desprezada, conforme procedimento adotado por Giot (2001).



2 2 2
h =o,+one + ph, (2)

O termo autorregressivo na média condicional busca captar a autocorrelacao de primeira
ordem, detectada com alta significancia para a série. O indice t refere-se a intervalos de
quinze minutos. Para o modelo EGARCH utilizou-se especificagdo semelhante, dada

pelas equacdes:

R, =aR, ,+he, , e, ~NID(0,]) 3)
2 2 € €

In(h)=w+ fin(h )+ ah— + }/h— “)
-1 -1

onde y € o parametro representativo da existéncia de assimetria na resposta da

volatilidade a ocorréncia de retornos positivos e negativos.

Para a filtragem da sazonalidade intradidria, Andersen e Bollerslev (1997, 1998, 1999),
Taylor e Xu (1997) e Giot (2000 e 2000-b) adotam métodos deterministicos, enquanto
Beltratti e Morana (1999) definem uma sazonalidade estocastica para a volatilidade
intradiaria. Optou-se por seguir a linha deterministica por ser mais simples e tendo em
vista os resultados de Giot (2000), onde se constatou para este método desempenho
semelhante ao obtido por procedimentos estocasticos mais complexos. Em uma
primeira etapa, ¢ necessario obter estimativas do padrao sazonal da volatilidade ao
longo do dia. Segundo Taylor e Xu (1997), a soma dos quadrados dos retornos fornece
uma estimativa simples de variabilidade e médias calculadas em intervalos fixos de
tempo podem ser usadas para estimar o padrdo sazonal. Desta forma, sendo I; o indice
sazonal relativo ao j-ésimo intervalo de 15 minutos, foram estimados os 28 indices,

relativos a cada um dos 28 intervalos de 15 minutos, pela média dos quadrados dos

retornos verificados em cada intervalo ao longo dos 62 primeiros dias da amostra:

62
1 2

I, Ry, §=1,2...28;k=1,2,..,62. )

NGYe

Em seguida buscou-se verificar se os padrdes sazonais seriam significativamente

diferentes para cada dia da semana. Para isso os 62 dias foram agrupados em cinco



subconjuntos, conforme o dia da semana. O mesmo procedimento foi entdo utilizado
dando origem a 140 estimativas de indices sazonais, que refletem o comportamento da

volatilidade segundo a hora do dia e o dia da semana, denotados por I :

ny
I, = %;wa ,j=12,.28;s=12,..,5k=1.2,...n, (6)
onde ng ¢ o numero de vezes em que um dado dia s da semana aparece durante os 62
dias considerados. Alternativamente, foram implementadas algumas modificagdes no
procedimento acima, buscando gerar padrdes de sazonalidade mais suavizados. Agora,
ao invés de se considerarem apenas os dados relativos ao intervalo j de 15 minutos,
calculou-se I; s como a média dos quadrados dos retornos verificados nos intervalos j-1, j
e j+1. No caso do primeiro e do ultimo intervalos, foram considerados apenas os
retornos dos intervalos j; j+1 e j-1;j, respectivamente. Esta espécie de “janela modvel
horizontal” de 45 minutos promove um alisamento inicial dos padrdes de sazonalidade.
A fim de se obter um conjunto de indices para intervalos de 15 minutos ainda mais
suavizado, foram descartados os valores relativos aos intervalos pares e aplicou-se aos
valores relativos aos intervalos impares um procedimento de interpolagcdo por splines
cubicas.” Uma vez calculadas as estimativas dos indices de sazonalidade, podemos obter

a série de retornos filtrados (“dessasonalizados”) por:

_R,
yt_AZt (7)

onde ¢, denota o componente deterministico de sazonalidade, que assume o valor de ;

para o retorno R; = R;, ou seja, quando o retorno se referir ao j-ésimo intervalo de 15

minutos. Analogamente, para o caso em que se considerou o dia da semana, ¢, assume

o valor de I;, para o retorno R; = R;, ou seja, quando o retorno se referir ao intervalo j

do dia de semana s.

Uma vez construida a nova série y;, 0 proximo passo consistiu na aplicacdo dos modelos

GARCH e EGARCH. Desta forma, novos parametros foram estimados a partir dos

’ Conforme proposto por Giot (2000).
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retornos filtrados, que também apresentaram significativa autocorrelagdo de ordem 1.
As especificacdes GARCH e EGARCH utilizadas sao as mesmas dadas por (1), (2), (3)
e (4). A previsdo final de volatilidade condicional para ambos os modelos,
reincorporando o padrdao sazonal, a ser utilizada na aplicacao a proje¢ao do VaR ¢ dada

por
2 _ 12
ht - ¢tht ’ (8)
onde h'? representa a variancia condicional para a série de retornos filtrados y;,

2.2 Estimacao de Volatilidade Diaria com base em Dados Intradiarios

Foram utilizados dois métodos que estimam a volatilidade diaria a partir dos dados de
alta freqiiéncia. Na mesma linha adotada para os modelos da secdo anterior, o conjunto
amostral usado para a estimacdo de pardmetros ¢ distinto do conjunto usado para a
aferi¢do dos resultados. Os parametros sdao estimados com base no periodo de 6/4/1998
a 29/11/2000 (402 dias e 11.256 retornos intradiarios), enquanto que a afericdo do
desempenho abrange o periodo de 30/11/2000 a 19/7/2001 (400 dias e 11.200 retornos

intradiarios).

O primeiro método se baseia no uso de uma janela mével de dados para o calculo do

desvio padrdo amostral. Sendo R; = X Ry, a variancia de R, sera dada por

j=1 i=1 j=1

28 28 28
VAR(R )= VAR(ZR,, jj = PSS )

onde p;; ¢ o indice de correlagdo entre as séries de retornos verificados nos intervalos de
quinze minutos de ordem i € j € s¢; ,S¢j sd0 0s respectivos desvios padroes relativos ao
dia t. Ou seja, considerou-se que a cada intervalo j de quinze minutos corresponde uma
varidvel aleatoria Ryj, totalizando vinte e oito séries de retornos intradiarios. Para cada
variavel aleatoria R tem-se uma amostra de 802 observagdes. Considerando-se a
matriz de correlagdo [p;;], de ordem 28x28 e a matriz (na verdade um vetor) de desvios

padrdes [sij], de ordem 1x28, entdo VAR(R;) sera dada por $% = [st il x [pig] x [sq]s

11



onde [sj]” ¢ a transposta de [sij]. Os desvios padrdes s;; foram calculados pela féormula
amostral,6 utilizando uma janela movel de 30 dias, de forma a detectar com rapidez
alteracdes no comportamento da volatilidade. Lembrando que as 28 varidveis aleatorias
R;; formam na verdade uma unica série de retornos intradiarios e admitindo a hipotese
de estacionariedade fraca, ou seja, que as estruturas de autocorrelagdo serial dependem
apenas da distdncia entre as observagdes, ndo dependendo do tempo, tem-se que o
indice de correlacdo p;jpode ser substituido pelo indice de autocorrelagdo de ordem k =
i-j| . Entdo, por exemplo, p12= p23= P34=pP1. Como por defini¢do p;j=1 parai=j e p;i;
= pji, a matriz [p;j], agora [pi], foi montada a partir do calculo de 27 indices de
autocorrelacdes, correspondente as 27 defasagens existentes em um dia. A janela usada
para a construgdo de [px] foi de 402 dias. Assim, as previsoes de s sdo computadas a
partir do 403° dia da amostra, com base nos dados referentes aos 402 dias anteriores. No
passo seguinte, as previsdes de volatilidade diaria s; sdo utilizadas no calculo do VaR. A
matriz [pg] € recalculada diariamente, totalizando 400 matrizes diferentes, onde a janela
movel de 402 dias (11.256 retornos) ¢ mantida. Dada a estacionariedade dos retornos, ¢
razoavel supor que o recalculo de [px] em intervalos maiores ndo afete
significativamente o resultado. Desta forma, repetiu-se o procedimento ampliando o
intervalo de recélculo para 20 dias.7Adicionalmente, substituiu-se [px] pela matriz
identidade. Com isto buscou-se avaliar o impacto da hipdtese de estacionariedade para a

série de retornos intradiarios e do decorrente uso de [px].

O segundo método utilizado se baseia no uso de alisamento exponencial, consistindo em
uma adaptagdo do procedimento descrito no documento RiskMetrics (1996) em sua
versdo para média de retornos igual a zero. Assim, para cada uma das 28 séries de
retornos de 15 minutos, a volatilidade condicional no dia t relativa ao j-€simo intervalo
de quinze minutos ¢ dada por

h. =Ah} +(1—)p_/.)R2 (10)

jt-Lj t=1,j

30

, V2
oDadapor S = l:%z(Rf’j —,URJ) :l .

t=1

7 .. . . .
Contudo, [sj] permanece sendo recalculado diariamente com janela mével de 30 dias.

12



onde A; ¢ o pardmetro de decaimento a ser estimado para a j-ésima série intradiaria, e
R%, j € o quadrado do respectivo retorno observado no dia anterior. Desta forma, foram
estimados 28 parametros de decaimento, um para cada intervalo de 15 minutos. Uma
vez obtidas as estimativas de varidncia condicional para cada dia t e intervalo j de
quinze minutos, calculou-se a variancia condicional didria, pela férmula % = [s¢ il x [P«
X [sj]’, onde [px] ¢ a mesma matriz de autocorrelagdo utilizada no método anterior e
[s¢;] ¢ formada pelos desvios padrdes condicionais calculados como a raiz quadrada das
variancias condicionais h2t i- A previsdo de volatilidade diaria s; ¢ entdo utilizada para o
calculo do VaR diario. Analogamente ao caso anterior, avaliou-se o calculo da matriz de
autocorrelacdo em intervalos de 20 dias, bem como se substituiu [px] pela matriz
identidade. Adicionalmente, foram refeitos todos os calculos para um parametro de

decaimento A = 0,94 para todas as séries Ry;.
2.3 Calculo e Afericao das Projecoes de VaR

Foram computados os valores em risco relativos aos percentis de 1%, 2,5% e 5% (cauda
esquerda) e 95%, 97,5% e 99% (cauda direita), para todas as situacdes consideradas. O
desempenho das projegdes de VaR ¢ aferido com base no teste de Kupiec (1995) para a
proporcdo de vezes em que o quantil previsto € ultrapassado. Admitindo que os
disturbios aleatorios da série sio normalmente distribuidos, usou-se a formula VaR
(0%) = exp (s.z4) — 1, onde z, corresponde ao quantil o da normal padronizada. Desta
forma, o valor em risco ¢ fornecido na forma de retorno (e ndo em valor monetario),
podendo ser diretamente comparado a série de retornos efetivos, dados por Py/Py; —1,
para efeito de aferi¢do. S@o considerados como falhas os eventos em que o retorno
verificado ¢ inferior (maior em mddulo) que o previsto pelo VaR na cauda esquerda, ou
maior que o previsto na cauda direita. Espera-se que a propor¢ao verificada de falhas
em relagdo ao total de observagdes esteja proxima de a%, que corresponde ao limite

arbitrado (proporcao tedrica) para avaliagdo do desempenho dos modelos.

Aplicou-se as séries de projegoes de VaR o teste de Kupiec para a propor¢ao de falhas,

com 5% de nivel de significancia. Foram construidos intervalos para a nao rejeicao da
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hipétese nula para a propor¢io empirica de vezes em que o VaR foi ultrapassado’.
Quando a propor¢do verificada esteve contida nestes intervalos, HO ndo foi rejeitada.
Adicionalmente calculamos o p-valor para as propor¢des encontradas. Dado o nivel de
significancia do teste, quanto maior for o p-valor em relagdo aos 5%, maior a margem

de seguranca para a nao rejeicao de HO.

3. Resultados

Esta se¢dao apresenta os resultados organizados em dois blocos. O primeiro mostra o
comportamento da sazonalidade intradiaria para o IBOVESPA e o efeito da filtragem
dos padroes observados no desempenho do VaR intradiario. O bloco seguinte mostra os

resultados do uso de dados intradidrios para calculo do VaR diario.
3.1 Afericao do VaR Intradiario

A exemplo do que ocorre com as séries didrias de retornos financeiros, a série de
retornos de alta freqiiéncia apresenta aglomerados de volatilidade, como pode ser
inferido pelo Grafico 1. Nota-se, também, que o autocorrelograma dos quadrados dos
retornos da série intradiaria revela um forte e distintivo padrao sazonal para o processo
de volatilidade em formato de "J invertido", com valores expressivos no inicio do dia,
decrescendo até¢ meados do periodo diario e voltando a crescer em seguida até o final do
dia, denotando a existéncia de sazonalidade intradiaria no processo de volatilidade.” O
Grafico 2 retrata os indices de sazonalidade calculados para cada intervalo de 15
minutos e confirma para a amostra reduzida a existéncia do padrao intradiario. Ja o
Grafico 3 indica que pode haver uma influéncia significativa do dia da semana no
comportamento da volatilidade, haja vista os diferentes padroes observados. Porém, ¢
possivel identificar um padrdo geral caracterizado por “picos” no inicio e “vales” no
meio do periodo diario, para todos os dias. Pode-se ainda observar no Grafico 4 o

resultado da técnica de alisamento usada nas estimativas dos padrdes sazonais, cujas

z

¥ Testa-se a hipétese nula de que a proporcdo verdadeira de falhas do modelo € igual ao nivel pré-
especificado para o VaR.

14



formas mais suavizadas contrastam com as anteriores. E interessante, por fim, avaliar o
efeito do procedimento de filtragem aplicado a amostra reduzida. O Grafico 5 mostra
que o padrao sazonal foi removido em boa parte, a exemplo do que registraram
Andersen e Bollerslev (1997, 1998), Beltratti e Morana (1999), Andersen (2000) e Giot
(2000). Uma comparagdo com o autocorrelograma dos quadrados dos retornos didrios,
exibido no Grafico 6, permite constatar para a série de alta freqiiéncia um decaimento
na estrutura de autocorrelacao mais proximo dos padroes modelados adequadamente por

modelos da familia GARCH.

Os numeros relatados nas Tabela 1 e 2 mostram que o uso dos modelos GARCH e
EGARCH com dados de alta freqiiéncia cujo fator sazonal intradidrio ndo foi filtrado
levam a estimativas de volatilidade e projecdes de VaR sem utilidade. Somente apds a
devida incorporacao do fendmeno os modelos tornaram-se efetivos. O modelo GARCH
apresenta projegoes de VaR demasiadamente conservadoras quando aplicado
diretamente aos dados ndo filtrados, como mostra a Tabela 1. Com efeito, a hipotese
nula s6 ¢ mantida para o percentil de 1% em ambas as caudas, sendo rejeitada para os
demais niveis pré-especificados para o VaR. H4 uma sensivel melhora quando se leva
em conta a sazonalidade. Numa primeira etapa, a filtragem se da apenas em termos dos
intervalos de 15 minutos ao longo do pregdo, desprezando o eventual efeito do dia de
semana. Neste caso a hipotese nula € rejeitada apenas para o percentil de 5%, em ambas
as caudas. Ao se considerar também o efeito do dia da semana, mas sem a aplicagao de
qualquer procedimento de alisamento, ndo hda uma melhora consistente, em temos
gerais, em relacdo a situagdo anterior. A hipotese nula passa a ser mantida para 5% na

cauda direita, mas € rejeitada para 1%.

9 . . L.
Goodhart e O’Hara (1997) identificam este mesmo comportamento para as séries de retornos de alta
freqiiéncia em mercados financeiros em que a negociagio ndo € vidvel fora dos horarios de pregao.
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GRAFICO 1: Fungio de Autocorrelaciio da Série de GRAFICO 2: Padriio Bruto de Sazonalidade dos Retornos

Quadrados dos Retornos Logaritmicos de 15 Minutos Logaritmicos Intradidrios do IBOVESPA por Intervalos de 15 Minutos
do IBOVESPA no Periodo de 7/4/1998 a 19/7/2001 - Indices Estimados com base no Periodo de 3/4/2000 a 30/6/2000
50
45
40 Padrio Sazonal Intradiario
:% A3 0,00012
s 30 0,00010
3 2 oo ||
g 25 T 0,00008
S 20 =2 \
=} S 0,00006
5 s 5 \
< ’ N 0,00004
o 10 » Y
o 0,00002
o .05 —
S 000 Limites do IC 0,00000
g ' —_— 1.3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27
=05 Intervalos de 15 minutos
-10 - Coeficiente
1 1 21 31 4 51 61 71 81 Obs.: os indices consideram apenas os intervalos de 15 minutos ao
6 16 26 36 46 56 66 76 longo do pregdo diario, nao levando em conta o dia da semana em que
ocorrem. O padrdo sazonal resultante ndo passou por processo de
alisamento.

Defasagem em Intervalos de 15 Minutos

GRAFICO 3 : Padries Brutos de Sazonalidade da Volatilidade dos Retornos Logaritmicos de 15 Minutos
do IBOVESPA por Dia da Semana-— indices Estimados com base no Periodo de 3/4/2000 a 30/6/2000

Segunda-feira Terca-feira Quarta-feira
0,00006 0,00014 0,00012
0,00005 0,00012 0,00010 4}
0,00004 \ /\ g'ggggg 1 \ 0,00008 - \
/\ 3
0,00003 Y 000006 | 0,00006 \/
0,00002 4 0,00004 /\ 0,00004 4
0,00001 ¥ 0,00002 0,00002
0,00000 4 0,00000 A T 0,00000 4
135 7 9 111315 17 19 21 23 25 27 135 7 9 1113151719 21 23 25 27 135 7 9 111315 17 19 21 23 25 27
Quinta-feira Sexta-feira

0,00020 0,00012

0,00015 0.00010 \

' 0,00008 l

0,00010 { 0,00006 l

0,00004
0,00005
0,00002 A\
0,00000 4T T 0,00000 +—rrr
135 7 9 11131517 19 21 23 25 27 135 7 9 1113151719 21 23 25 27

Obs.: Os padrdes sazonais de volatilidade (eixo das ordenadas) sdo estimados com base na média dos quadrados dos retornos
verificados em intervalos de 15 minutos (eixo das abscissas).
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GRAFICO 4 : Padrdes de Sazonalidade da Volatilidade dos Retornos Logaritmicos de 15 Minutos do

IBOVESPA por Dia da Semana, apés Interpolacio por Splines Ciibicas— indices Estimados com base

no Periodo de 3/4/2000 a 30/6/2000

Segunda-feira Terca-feira Quarta-feira
0,00004 0,00008 0,00008
0,00003
0,00003 0,00006 0,00006
0,00002 |
0,00002 0,00004 - 0,00004
0,00001 0,00002 0,00002
0,00001
0,00000 -+ 0,00000 +——++rT T T T T 0,00000 +—+++r" T
13 5 7 9 111315171921 23 25 27 1357 9 1113151719 21 23 25 27 13 5 7 9 11131517 1921 23 25 27
Quinta-feira Sexta-feira
0,00010 0,00008
0,00008 0,00006
0,00006
0,00004 -
0,00004
0,00002 0,00002
0,00000 0,00000

13 5 7 9 11131517 19 2123 25 27

13 57 9 11131517 1921 23 25 27

Obs.: Os padrdes sazonais de volatilidade (eixo das ordenadas) sdo estimados com base na média dos quadrados dos retornos
verificados em intervalos de 15 minutos (eixo das abscissas).

GRAFICO 5: Funcio de Autocorrelaciio da Série de GRAFICO 6: Fungio de Autocorrelacio da Série
Quadrados dos Retornos Logaritmicos de 15 Minutos de Quadrados dos Retornos Logaritmicos Didrios
Filtrados do IBOVESPA no Periodo de 3/4/2000 a 6/10/2000 do IBOVESPA no Periodo de 7/4/1998 a 19/7/2001
40
35 35
30 .30
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111101171 |
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- Coeficiente 10 - Coeficiente

56 66 76 3 7 11 15 19 23 27 31 35

Defasagem em Intervalos de 15 Minutos Defasagem em Intervalos Didrios
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Quando se aplica o procedimento de alisamento a série de indices sazonais, o0s
resultados apresentam uma melhora em relagdo ao desempenho das projecdes obtidas
anteriormente, marcadamente no tocante a posicao vendida. Agora, a rejeicdo ocorre

apenas para 5% na posi¢ao comprada como pode ser constatado na Tabela 1.

TABELA 1: Avaliacao das Estimativas de VaR Intradiario (15 minutos) a partir de Estimativas de
Volatilidade Geradas pela Aplicacdo do Modelo GARCH (1,1) a Série dos Retornos Logaritmicos do
IBOVESPA — Periodo de 3/4/2000 a 6/10/2000 (amostra reduzida — dados intradiarios).

Cauda Esquerda Cauda Direita
Nivel de Seguranca do VaR 1% 2,5% 5% 1% 2,5% 5%
Dados Brutos — I;Er"p",r?ao 0,79% 1,68% | 3,10% 1,10% 1,63% | 3,26%
. mpirica
Sazonalidade

Intradidria ndo Filtrada | - 10| 033385 | 0,01500 | 0,00005 | 065698 | 0,00933 | 0.00020

Sazonalidade Filtrada | TP\ 050, | p1sv | 373% | 089% | 231% | 3.36%
por Periodo de 15 min. mpirica
do Dia p-valor 0,82641 0,3212 0,00782 0,63224 0,59255 0,00050
o
g 8 TPy spe | a5 | 389% | L8O% | 320% | 446%
Sazonalidade A ,2 P
Filtrada por < p-valor 0,19027 0,83794 0,02056 0,00051 0,05926 0,27502

Periodo de 15

min. do Dia e

por Dia da Proporgdo

i 1,16% 2,10% 3,47% 1,10% 2,47% 4,05%
Empirica

Semana

Com
Alisamento

p-valor 0,50534 | 0,25153 | 0,00119 | 0,65698 | 0,92967 0,0500

Obs.: Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a propor¢ao de falhas com 5% de significancia. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05
indicam que a hipétese nula, de que a verdadeira propor¢ao de falhas do modelo ¢ igual ao nivel pré-especificado para o VaR, ndo pode ser
rejeitada ao nivel de significancia de 5% do teste.

Os resultados do modelo EGARCH, dispostos na Tabela 2, apresentam comportamento
analogo ao verificado para o modelo GARCH. A melhora do desempenho apds a
filtragem do padrdao sazonal ¢ evidente. No caso em que a sazonalidade ¢ filtrada
desconsiderando-se o dia da semana os resultados sdo superiores, com a rejeicdo da
hipdtese nula, HO, apenas para 5% na cauda esquerda. O procedimento adicional de
filtragem por dia da semana gerou uma deterioragao das projegdes de VaR, levando a
rejeicdo de HO para 1% em ambas as caudas. O alisamento dos padrdes sazonais
promoveu uma recuperacao parcial das proje¢des com filtragem por dia da semana,

tornando a ocorrer rejeicao de HO apenas para 5% da cauda esquerda.
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TABELA 2: Avaliacio das Estimativas de VaR Intradiario (15 minutos) a partir de Estimativas de
Volatilidade Geradas pela Aplicacdo do Modelo EGARCH (1,1) a Série dos Retornos Logaritmicos do
IBOVESPA - Periodo de 3/4/2000 a 6/10/2000 (amostra reduzida — dados intradiarios).

Cauda Esquerda Cauda Direita
Nivel de Seguranga do VaR 1% 2,5% 5% 1% 2.5% 5%
Dados Brutos — I]’Er"p‘?r?ao 0,74% 1,68% | 2,84% 1,10% 1,79% | 3,26%
mpirica

Sazonalidade

Intradidria ndo Filtrada | 101 22317 | 0,01500 | 0,00000 | 065698 | 0,03554 | 0,00020

Proporcao

Sazonalidade Filtrada L
Empirica

por Periodo de 15 min.

1,21% 2,31% 3,83% 1,00% 2,63% 4,15%

do Dia pvalor | 037710 | 0,59255 | 0,01510 | 0,99265 | 0,72674 | 0,07962
[©]
z 5 TOPOSRO |y spor | 27mv | 425% | 205% | 320% | 4.62%
Sazonalidade A 2 P
Filtrada por <

p-valor 0,01987 | 0,43615 | 0,12583 | 0,00001 0,05926 | 0,44341

Periodo de 15
min. do Dia e

por Dia da Proporgao

i 1,26% 2,36% 3,78% 1,31% 2,78% 4,41%
Empirica

Semana

Com
Alisamento

p-valor 0,27220 | 0,70015 | 0,01094 | 0,19027 | 0,43615 | 0,22985

Obs.: Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a propor¢io de falhas com 5% de significancia. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05
indicam que a hipétese nula, de que a verdadeira propor¢ao de falhas do modelo € igual ao nivel pré-especificado para o VaR, nao pode ser
rejeitada ao nivel de significancia de 5% do teste.

3.2 Afericao do VaR Diario com base em Dados Intradiarios

Os resultados alcangados nesta secao indicam que € possivel obter proje¢des adequadas
para a volatilidade e para o VaR didrio a partir do uso de dados intradiarios. O teste de
estacionariedade de Phillip-Perron rejeita a hipotese de existéncia de raiz unitaria,"
permitindo admitir que as medidas estatisticas incondicionais relativas a série sdo
mantidas inalterados ao longo do tempo e que a estrutura de autocorrelagao depende
apenas da distancia entre as observagdes, nao dependendo do tempo (hipotese de
estacionariedade fraca). Constatou-se a existéncia de consideravel nivel de

autocorrelacdo de primeira ordem para os retornos de 15 minutos.

10 C . . s P e A . L. oo
A rejei¢do da hipétese de raiz unitdria ocorreu com altissima significancia, tanto para a série didria

quanto para a série intradidria de retornos do IBOVESPA. Os p-valores em ambos os casos sido nulos até
a quinta casa decimal. Para maiores detalhes dos resultados deste e dos demais testes estatisticos
utilizados, ver Moreira (2002).
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TABELA 3: Avaliacio das Estimativas de VaR Didrio a partir de Estimativas de Volatilidade Geradas
pela Aplicacdo do Método Baseado no Desvio Padrao com Janela Movel de 30 Dias a Série dos Retornos
Logaritmicos Intradidrios (15 minutos) do IBOVESPA — Periodo de 7/4/1998 a 19/7/2001 (amostra
completa — dados intradiarios).

Cauda Esquerda Cauda Direita
Nivel de Seguranga do VaR 1% 2.5% 5% 1% 2,5% 5%
Com Recalculo Didrio PEr"p‘?r?ao 1,50% | 2,50% | 525% | 025% 1,75% | 4,00%
da Matriz de Mmpirica
Autocorrelagdo. p-valor | 0,34938 | 1,00000 | 0,81993 | 0,07142 | 031026 | 0,34242
Com Recdleuloda | Proporcdo | 5500 |\ 55000 | 5250 | 025% | 1,75% | 4,00%
Matriz de Empirica
Autocorrelagdo a cada
20 Dias. p-valor | 0,34938 | 1,00000 | 0,81993 | 0,07142 | 031026 | 0,34242
Com a Matriz de Proporcdo |5 5000 | 475% | 850% | 125% | 375% | 600%
Autocorrelagao Empirica
Substituida pela Matriz
Identidade. p-valor | 0,01130 | 0,01020 | 0,00335 | 0,62860 | 0,13550 | 0,37299

Obs.: Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a propor¢ao de falhas com 5% de significancia. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05
indicam que a hipétese nula, de que a verdadeira propor¢ao de falhas do método ¢ igual ao nivel pré-especificado para o VaR, ndo pode ser
rejeitada ao nivel de significancia de 5% do teste.

Os resultados da aplicacdo do método baseado no desvio padrdo com janela moével de
30 dias aos retornos de alta freqiiéncia para a obtengdo de estimativas de volatilidade e
projecao de VaR diarios podem ser vistos na Tabela 3. A hipotese nula € aceita para
todos os niveis de seguranca pré-especificados para o VaR, tanto para a posi¢ao
comprada como para a posicdo vendida. Contudo, o desempenho relativo a cauda
esquerda ¢ significativamente superior, o que pode ser constatado através dos p-valores.
Nota-se ainda que o desempenho ¢ relativamente mais fraco para o percentil mais
extremo, de 1%, em ambos os casos. Conforme esperado, o recalculo da matriz de
autocorrelacdo de 20 em 20 dias, ao invés de diariamente, ndo influiu nos resultados. A
substituicdo da matriz de autocorrelagdo pela matriz identidade ocasionou forte
deterioragdo dos resultados, marcadamente para a cauda esquerda onde todas as

propor¢des empiricas ficam fora do intervalo de aceitacao de HO.

Os resultados do método baseado em alisamento exponencial sdo semelhantes aos
resultados do método anterior, como mostra a Tabela 4. A hipotese nula também ¢
aceita em todas as situagdes, com desempenho claramente melhor para as projecdes de

VaR para a posi¢ao comprada. Os 28 pardmetros intradidrios de decaimento estimados

20



para o modelo variam de 0,80 a 0,98, com média 0,91. Os desempenhos registraram

pequenas variagdes nos niveis de 2,5% da cauda esquerda entre os casos de parametros

de decaimento estimados e iguais a 0,94. Para a cauda direita vale destacar o

desempenho comparativamente inferior do nivel de 5% relativo ao caso de A; estimados

TABELA 4: Avaliaciao das Estimativas de VaR Didrio a partir de Estimativas de Volatilidade Geradas
pela Aplicacio do Método Baseado em Alisamento Exponencial a Série dos Retornos Logaritmicos
Intradiarios (15 minutos) do IBOVESPA — Periodo de 7/4/1998 a 19/7/2001 (amostra completa — dados

intradiarios).
Cauda Esquerda Cauda Direita
Nivel de Seguranga do VaR 1% 2,5% 5%, 1% 2,5% 59,
Com Recileulo Didrio | Propor¢do |y 5q00 | 5750, | 500% | 050% | 125% | 3,75%
da Matriz de Empirica
Autocorrelagio e A
Estimados. p-valor | 0,34938 | 0,75256 | 1,00000 | 0,26595 | 0,07675 | 0,23094
Com Recileulo Didrio | Propor¢do |y 5q0 | 55000 | 475% | 050% | 125% | 3,75%
da Matriz de Empirica
Autocorrelaggo e A; =
0,94 p-valor 0,34938 1,00000 0,81711 0,26595 0,07675 0,23094
Com Recéleuloda )\ Proporgdo |y 550, | 59500 | 4750 | 050% | 125% | 325%
Matriz de Empirica
Autocorrelacdo a cada
20 Dias ¢ A, Estimados | p-valor | 0,34938 | 0,75256 | 0,81711 | 026595 | 0,07675 | 0,08707
ComRecéleuloda )\ Proporgdo |y 550, | 5500, | 475% | 050% | 125% | 3.,75%
Matriz de Empirica
Autocorrelacdo a cada
20 Dias ¢ A, = 0,94. p-valor | 0,34938 | 1,00000 | 0,81711 | 0,26595 | 0,07675 | 0,23094
ComaMatrizde | Proporcdo | 500, | 45000 | 775% | 075% | 325% | 5,50%
Autocorrelagio Empirica
Substituida pela Matriz
Identidade ¢ A, = 0,04. | p-valor | 0,01130 | 0,02102 | 0,01909 | 0,59905 | 0,35808 | 0,65136

Obs.: Foi aplicado o teste de Kupiec (1995) para a propor¢ao de falhas com 5% de significancia. Os p-valores iguais ou maiores que 0,05
indicam que a hipétese nula, de que a verdadeira proporc¢ao de falhas do método ¢ igual ao nivel pré-especificado para o VaR, ndo pode ser
rejeitada ao nivel de significancia de 5% do teste.

e recalculo da matriz de autocorrelagao em intervalos de 20 em 20 dias. De uma forma

" . . . 11
geral, os resultados sdo bastante significativos.

11 .. . .- sl . L.
Para uma comparacdo com modelos tradicionais de volatilidade e VaR didrios aplicados a séries

diarias, ver Moreira (2002).
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Analogamente ao caso anterior, o uso da matriz identidade leva a uma piora
consideravel do desempenho geral do modelo. A melhora relativa das proporcdes

referentes a posi¢ao vendida ndo compensa a forte deterioracdo constatada para a

posi¢ao comprada.

4. Conclusao

Este trabalho busca extrair algumas conclusdes sobre o célculo de volatilidades didria e
intradidria, e seu uso em métodos de estimagdo do valor em risco, a partir da utiliza¢ao
de uma série de dados de alta freqiiéncia do IBOVESPA. O padrao em forma de “J
invertido” inferido para a volatilidade intradiaria ¢ fortemente distintivo em relagdo a
séries de retornos didrios. O uso de retornos de alta freqiiéncia nos modelos de
volatilidade GARCH e EGARCH, sem o tratamento prévio do fator sazonal, gera fortes
distor¢des na previsdo da volatilidade intradiaria. A filtragem da sazonalidade promove
uma forte melhora nos resultados, comprovando ser indispensavel sua aplicagdao ao uso
de modelos tradicionais de volatilidade. Ambos os modelos passaram no teste de
Kupiec com 5% de significancia, para os niveis de 1% e 2,5% na cauda esquerda e 1%,
2,5% e 5% na cauda direita, com rejei¢ao da hipdtese nula apenas para o nivel de 5% da
cauda esquerda. O procedimento de filtragem buscando levar em conta o dia da semana
em que os retornos ocorrem ndo contribui significativamente para melhorar os
resultados, em relacdo a simples filtragem considerando apenas os intervalos ao longo
do dia em que os retornos sdo observados. O alisamento das estimativas dos padrdes
sazonais com o uso de splines cubicas traz melhorias marginais as estimativas do VaR

intradiario.

O uso de dados intradiarios para a obtengao de previsoes da volatilidade didria € factivel
e apresenta bons resultados. Ambos os métodos avaliados passam no teste de Kupiec em
todos os niveis pré-especificados para o VaR, com leve superioridade para o método
baseado em alisamento exponencial em relagao ao método baseado no célculo do desvio

padrdo da amostra com o uso de uma janela movel de 30 dias.

Cabe ressaltar que os resultados obtidos deixam entrever que os beneficios do uso de

dados de alta freqiiéncia no gerenciamento de risco em mercados financeiros podem ser
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bem maiores. Métodos de filtragem de sazonalidade que considerem um padrao
estocastico para a volatilidade, ou mesmo procedimentos deterministicos mais
elaborados, bem como modelos de volatilidade que acomodem amplamente as
caracteristicas especificas dos dados, com destaque para os altos indices de curtose,
podem levar a resultados significativamente melhores no ambito intradiario. Da mesma
forma, os métodos utilizados para estimar a volatilidade diaria a partir de retornos
intradiarios sdo evidentemente simples. Possivelmente modelos mais sofisticados
conseguirdo extrair informacao relevante das séries histéricas de alta freqiiéncia que
seja significativamente incremental aquela fornecida pelas séries didrias, de forma a

justificar a maior dificuldade operacional que apresentam.
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