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Resumo

Um tema bastante procurado em termos cientificos e praticos na ciéncia eco-
nomica é a possibilidade de estimar previsoes de distintas variaveis. E em espe-
cial quando a finalidade é estimar previsoes de séries financeiras de derivativos
ou de moedas estrangeiras, geralmente o interesse e a complexidade sdo ainda
maiores. Assim, dado o ativo financeiro-alvo, a possibilidade de antecipar seu
preco futuro é uma das grandes incognitas recorrentes no mercado financeiro.
Nesta pesquisa, trabalharemos com metodologias de séries de tempo. Para pro-
curar contornar tal situacdo, o objetivo desta pesquisa ¢ aplicar a metodologia
GARCH em uma série cambial na relacdo entre o dolar norte-americano e a
moeda brasileira real, para verificar a possibilidade da previsio da volatilidade
da série observada. Os resultados obtidos demonstraram que, ao rodarmos o
modelo GARCH para a série da taxa de cambio observada neste trabalho, verifi-
camos que a volatilidade projetada e realizada teve uma diferenca média de
0,33%, comparando diariamente dez dias de volatilidade projetada com dez dias
de volatilidade, de fato, realizada.

Palavras-chave: Cambio; modelo GARCH; previsdo; volatilidade; modelagem
economeétrica.

Classificacao JEL: G17.

INTRODUCAO

A volatilidade sobre o preco de uma moeda estrangeira é um fato relevante
sob varias dticas. Podemos pensar inicialmente que apenas o mercado finan-
ceiro e de capitais (além do governo) tenham interesse reais e/ou especulativos
sobre o preco de moedas estrangeiras. Porém, agentes econdmicos da chama-
da “economia real”, geralmente, também tém interesses quanto ao valor de
diferentes moedas estrangeiras. Em termos de agentes da economia real, te-
mos, por exemplo, importadores e exportadores de bens e servicos que de-
pendem de seus equilibrios financeiros, em funcio do preco das moedas nao
nacionais por eles transacionadas. Um exportador, por exemplo, pode realizar
uma venda e ter o recebimento em moeda estrangeira em uma data futura. E
como esse agente econdmico tem, ao menos, parte de seus custos atrelados a
moeda nacional, por exemplo, uma possivel variacdo contraria em sua posi-
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¢do vendida de moeda estrangeira podera lhe trazer desequilibrios financei-
ros. Uma possivel solucido para esse exportador seria fazer uma operacdo de
hedge cambial, segurando sua posicao operacional. E uma alternativa seria o
exportador ter uma ideia da volatilidade esperada da moeda estrangeira para,
se for o caso, nao ter o custo da operacao de hedge.

Assim, existe a possibilidade de modelar a volatilidade de moedas estran-
geiras em termos econométricos, em séries de tempo. Em geral, séries tempo-
rais que envolvem moeda estrangeira tém caracteristicas de passeio aleatorio
(séries ndo estacionarias). No entanto, para contornar possiveis problemas de
nao estacionariedade da série, ha certos tipos de transformacoes matematicas
e econométricas na forma de diferencas que produzem, em geral, estaciona-
riedade (estabilidade) para a série observada. Uma outra caracteristica que
esses métodos de diferencas conseguem detectar é que as séries apresentam
alta volatilidade e em geral a variancia nao é constante ao longo do periodo.
Assim, com o objetivo de modelar uma série de variancia ndo constante, ha,
por exemplo, os modelos de heterocedasticidade condicional autorregressiva
(ARCH) e também o modelo de heterocedasticidade condicional autorregres-
siva generalizada (GARH) (Gujarati & Porter, 2011, p. 715).

Ao utilizarmos a metodologia GARCH para o cambio, no que concerne as
moedas dolar/real, trabalharemos em uma pesquisa com caracteristica aplica-
da, cujo objetivo é procurar estimar a volatilidade prevista para a relacao cam-
bial entre as duas moedas. Ainda, a metodologia aplicada neste trabalho pode,
obviamente, ser reaplicada para relacoes cambiais de moedas diversas. Como
veremos no final do trabalho, os resultados obtidos demonstraram que o mo-
delo GARCH apontou para uma diferenca de 0,33% (em modulo) entre vola-
tilidade projetada e realizada, para um periodo de dez dias projetados.

Este trabalho, além desta introducao, apresenta o referencial teérico que
expoe os principais pontos da teoria que envolve os modelos econométricos
adotados nesta pesquisa. Em seguida, indica-se a metodologia adotada no
desenvolvimento do modelo GARCH. Posteriormente, destaca-se a secao de
resultados que aponta as principais ocorréncias encontradas a partir da mode-
lagem GARCH aplicada no cambio (dolar/real). E por fim serdo apresentadas
as consideracdes finais da pesquisa, apontando as conclusoes encontradas ao
longo do texto.
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[
REFERENCIAL TEORICO

Pode-se observar ao longo da leitura deste texto que o link entre o referen-
cial tedrico e a metodologia adotada tem como finalidade apresentar a secao
de resultados da pesquisa. Isso pode parecer 6bvio, pois é uma caracteristica
comum em textos cientificos. No entanto, a intencdo dessa observacdo é sa-
lientar o foco que temos nesta pesquisa, que é a secdo de resultados, tanto em
termos de apresentacdo metodoldgica como no que concerne aos resultados
de previsao de volatilidade. Dessa forma, apresentamos a seguir as considera-
cdes tedricas a respeito do modelo GARCH.

A previsdo é uma questdo tedrica importante quando se estuda andlise
econométrica. Podemos trabalhar com a previsiao de varios tipos de dados,
sejam eles economicos ou nao. Em termos econdmicos e especificamente fi-
nanceiros, por exemplo, a precificacdo de ativos financeiros é uma area de
estudos ampla que abrange varias subareas internas da ciéncia econdmica.
Nesse sentido, uma caracteristica comum em algumas séries financeiras é que
os precos dos ativos podem ser caracterizados pelos fenomenos da aglomera-
¢do e da volatilidade. Esses fenomenos atrelados aos precos dos ativos, em
geral, tém grandes oscilacoes que sao acompanhadas por periodos de tempo
prolongado, seguido por periodo de tranquilidade. Assim, a modelagem eco-
nomeétrica feita a partir dos modelos ARCH e GARCH procura captar essas
aglomeracoes de volatilidade. Ja um dos principais problemas para a realiza-
cao de previsao é quando as séries temporais nao sao estacionarias. Ou seja, a
trajetoria da volatilidade de, por exemplo, o preco de uma acao ou do valor de
uma moeda estrangeira (cdmbio) nao apresenta um padrao estavel. Dessa for-
ma, alguns modelos econométricos (ARCH e GARCH) procuram desenvolver,
em termos metodologicos, uma transformacéo estaciondria apropriada para a
série observada (Gujarati & Porter, 2011, p. 767).

A volatilidade de ativos financeiros, como precos de acdes, taxas de juros,
cambio e em especial de derivativos financeiros, é um fator relevante nos es-
tudos desses papéis (Gujarati et al. 2019, p. 309). E, quando focamos os estu-
dos nos derivativos, a volatilidade é tao importante quanto o proprio preco.
Por exemplo, para as opcdes financeiras existem estratégias ancoradas na pro-
pria volatilidade e nao propriamente e apenas nos precos desses ativos (Santos
& Silva, 2015). Dessa forma, como a volatilidade dos ativos age no tempo é
um ponto importante nesses estudos.
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Em geral, os modelos de volatilidade mais conhecidos e estudados em sé-
ries de tempo sdao os modelos ARCH e sua generalizacdo conhecida como
modelo GARCH. O modelo ARCH foi proposto inicialmente por Engle no ano
de 1982. Intrinsecamente o termo heterocedastico do modelo ARCH e GARCH
significa que a variancia da série observada nao ¢ constante e que especifica-
mente a heterocedasticidade do modelo é dinamica e condicional, ou seja, a
variancia condicional ¢ um processo dinamico (Giambiagi, 2017; Lima, 2023).

Além da volatilidade, o resultado dado pelo retorno dos ativos é primor-
dial. A ideia é que, enquanto os retornos futuros dos ativos financeiros nao
podem ser totalmente previstos em um modelo de regressao tradicional, a
volatilidade desses mesmos retornos poderia ter uma previsao plausivel. As-
sim, limitamos esta pesquisa a previsoes restritas em volatilidade de ativos,
que é o caso do conjunto de modelos GARCH (Rossi & Neves, 2014, p. 77).
De acordo com Giambiagi (2017, p. 187), uma recorréncia comum em ativos
financeiros é que “frequentemente observa-se clusters de volatilidade em sé-
ries de retornos, cujas implicacoes para o calculo das medidas de risco devem
ser adequadamente tratadas”, ja que uma das finalidades atribuidas ao mode-
lo GARCH ¢ a possibilidade de capturar esses clusters de volatilidade.

Segundo Hull (2016, p. 561), modelagens como “a de média movel pon-
derada exponencialmente (EWMA), a de heteroscedasticidade condicional
autorregressiva (ARCH) e a de heteroscedasticidade condicional autorre-
gressiva generalizada (GARCH)” sdo comumente utilizadas em estudos de
volatilidade de ativos financeiros. De acordo com Giambiagi (2017, p. 185),
“o modelo GARCH estima, para cada periodo, a variancia condicional. Por
outro lado, também reconhece a existéncia de uma variancia incondicional,
que pode ser interpretada como uma tendéncia de longo prazo do modelo”.

De forma geral, os investidores que aplicam em renda variavel, além de se
preocuparem com a rentabilidade de seus ativos e de suas carteiras, também
se preocupam com a volatilidade dessas carteiras. Essa variabilidade dos in-
vestimentos é conhecida como o préprio risco nao sistematico da carteira
(Gujarati et al., 2019, p. 310). Assim, um dos fundamentos estatisticos ampla-
mente utilizado para mensurar a volatilidade € a variancia da série estudada ao
longo de um periodo de tempo. Por exemplo, quando fazemos estudos de
otimizacdo de carteira de ativos, e, em especial, antes de estarmos preocupa-
dos com o retorno da carteira, estaremos ainda mais preocupados com o risco
dessa carteira. Ou seja, procuramos mensurar o risco de cada um desses ativos
e em seguida mensurar o risco em conjunto desses ativos. Segundo Gujarati
etal. (2019, p. 310):

Revista de Economia Mackenzie, Sdo Paulo, v. 22, n. 1
bt doi:10.5935/1808-2785/rem.v22n1p.52-86



Previsdo de volatilidade da taxa de cdmbio ddlar/real por meio de modelagem Garch, Leandro Pereira
da Silva

Se tivermos dados sobre os retornos das agdes no mercado financeiro no
periodo de, digamos, 1.000 dias, podemos calcular a variancia dos retornos
diarios das acdes, subtraindo o valor médio dos retornos das acdes de seus
valores individuais, calcular o quadrado da diferenca e dividir pelo nimero
de observacdes. Esse procedimento, por si s, ndo nos possibilita obter a
aglomeracado de volatilidade, por ser uma medida do que é chamado de va-

ridncia incondicional, que é um nimero Unico para uma dada amostra.

Assim, a volatilidade incondicional ndo leva em conta a variabilidade dos
retornos desses papéis no tempo. Ja uma medida que leva em conta o histérico
do ativo €é a heterocedasticidade' condicional autorregressiva (ARCH). Ou seja,
“uma heterocedasticidade observada em diferentes periodos é autocorrelaciona-
da” (Gujarati et al., 2019, p. 310). Segundo Bueno (2018, p. 274), “os modelos
de heterocedasticidade condicional, GARCH, fundamentam-se na estimacio da
variancia condicional, em vez de considera-la constante ao longo do tempo”.

1.1 O modelo GARCH

O modelo GARCH é uma generalizacao do modelo ARCH, com uma pe-
quena diferenciacao metodolégica em que o modelo ARCH é um processo
autorregressivo, ja o modelo GARCH é um processo ARMA?. Ou seja, o pro-
cesso GARCH “é uma extensao” do processo ARCH adicionado dos parame-
tros beta do modelo ARMA. O modelo GARCH tem as mesmas propriedades
dos modelos ARCH, como média zero (condicional e incondicional), ndo con-
tém autocorrelacoes, tem a distribuicdo leptocurtica (curtose > 3), além da
variancia incondicional que acrescenta os parametros betas a formula da va-
riancia (no modelo ARCH s6 havia os parametros alfa), o que pode ser obser-
vado na expressao I (Arratia, 2014, p. 128).

w
1— I CD g + B)

0?2 =Var(a,) =

M

1 Heterocedasticidade aqui entendida como variancia desigual.

2 O modelo do tipo ARMA ¢ uma combinacdo do modelo autorregressivo (AR) e do modelo de média movel
(MA) (Gujarati & Porter, 2011).
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Segundo Arratia (2014, p. 128), essa “variancia incondicional pode ser
interpretada como uma variancia prevista de longo prazo”. Por exemplo,
quando se considera uma previsao de uma etapa com o modelo GARCH (1,1),
entende-se que ela é apenas uma extensao direta da previsio ARCH (1) e tem
a seguinte forma:

| g = W+ aa’, + o, (1D |

Para h > 1, a previsao h-step ahead com GARCH (1,1) tem a seguinte forma:

| O'Zt+h|t =w+ “a2t+h-1|t + ﬁ02t+h-1|t (HD |

Tomando o limite como h-> eo, tem-se a variancia prevista de longo prazo:

| VL=. @y =w/(l-a-f) av) |

Essa é a variacdo média diaria implicita (V,) no modelo GARCH (Arratia,
2014, p. 128).

Conforme Lima (2023, p. 365), “o modelo GARCH foi desenvolvido por
Bollerslev para descrever a volatilidade com um ntmero menor de parame-
tros do que os usados em um modelo ARCH”. De acordo com Arratia (2014,
p. 128), a ideia de Bollerslev (1986) era tornar a variancia também depen-
dente de seus valores passados recentes. Segundo Aiube (2013, p. 91), o
objetivo da construcao modelo GARCH foi obter um modelo mais parcimo-
nioso e sem os problemas de estimacao que se encontram no modelo ARCH.
Ainda de acordo com Rossi & Neves (2014, p. 75), Jeet e Vats (2017) e
Berlinger et al. (2015, pp. 31-34), existem diversos modelos derivados do
modelo GARCH original, como os processos ARCH-M, TARCH, EGARCH’

3 O modelo EGARCH ¢ uma extensao do modelo GARCH, s6 que nesse caso exponencial. Segundo Jeet e
Vats (2017, p. 185), o modelo EGARCH ¢ uma forma melhorada de GARCH e pode modelar alguns cena-
rios de mercado mais otimistas. Alguns choques de mercado negativos (como eventos e/ou noticias etc.)
tendem a impactar mais a volatilidade do que choques positivos, e, dessa forma, uma abordagem com um
modelo exponencial tende a ter um resultado mais “explosivo” — tanto em situacdes de alta como de baixa
de mercado.
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e VGARTH". Para Gujarati et al. (2019, p. 316), “o modelo GARCH (1,1) pode
ser generalizado ao modelo GARCH (p, q) com p termos de erro quadratico
defasado e q termos de variancia condicional defasada, mas, na pratica,
GARCH (1,1) se mostrou util para modelar retornos sobre ativos financeiros”.

Segundo Jeet e Vats (2017, p. 183):

Nos dados de séries temporais financeiras, alguns periodos sdo comparativa-
mente mais volateis, o que contribui para aumentar a forca dos residuos.
Além disso, esses picos ndo sdo colocados aleatoriamente devido ao efeito
de autocorrelagdo, também conhecido como volatilidade de agrupamento,
ou seja, periodos de alta volatilidade tendem a se agrupar. E aqui que o
GARCH é usado para medidas de volatilidade de previsdo, que podem ser

usadas para prever residuos no modelo.

Assim, os modelos de volatilidade como ARCH e GARCH” interpretam que
as volatilidade e correlacdes ndo sao constantes ao longo da série temporal.
Quando a volatilidade de uma série € alta, ela continua sendo alta por algum
tempo, e, quando a volatilidade é baixa, ela continua sendo baixa por um tem-
po, ou seja, a série apresenta heterocedasticidade® (Gujarati et al., 2019, p. 312;
Hull, 2016, pp. 561, 571; Lima, 2023, p. 365; Giambiagi, 2017, p. 187).

Ao estimarmos a volatilidade de uma série cambial a partir do modelo
GARCH, podemos querer verificar o quanto esse modelo pode ser eficaz em
mensurar o comportamento volatil ao longo da série observada. Dessa manei-
ra, um procedimento usual é verificar o valor de risco (value at risk — VaR) da
série testada. Para isso, a metodologia VaR consiste em “envelopar” a série
observada com o intuito de verificar o quanto esse “envelope” foi furado ao
longo do tempo, como veremos brevemente a seguir.

4 De acordo com Jeet e Vats (2017, p. 187), “o modelo VGARCH significa vetor GARCH ou GARCH multi-
variado. [...] no mercado financeiro, a suposicdo é que as volatilidades financeiras se movem juntas ao
longo do tempo entre ativos e mercados. Reconhecendo que esse aspecto por meio de uma estrutura de
modelagem multivariada leva a um modelo melhor, nesse caso, um modelo univariado separado”. Esse tipo
de modelo pode ser mais bem utilizado em, por exemplo, precificacio de ativos e op¢des e na selecio de
portfolio.

5 A modelagem GARCH via software R pode ser modelada via pacote rugarch. No entanto, existem diversos
outros pacotes com essas mesmas funcionalidades, como rmarch (para modelos multivariados), fGarch e
tseries (Berlinger et al., 2015, p. 28). Em Ngai H. Chan (2010) é também possivel entender mais sobre o
modelo GARCH multivariado.

6 Mudancas que ocorrem na variancia ao longo da série dos retornos — variancia nao constante.

Revista de Economia Mackenzie, Sdo Paulo, v. 22, n. 1
doi:10.5935/1808-2785/rem.v22n1p.52-86 h9



Revista de Economia Mackenzie, v. 22, n. 1, Sao Paulo, SP e JAN./JUN. 2025 e p. 52-86
ISSN 1808-2785 (on-line)

1.2 VaR

A metodologia VaR é uma estimativa bastante utilizada no mercado para
mensurar a probabilidade de perda maxima de uma carteira, dado um hori-
zonte de tempo pré-estipulado. Ou seja, dada, por exemplo, uma carteira de
investimentos com um valor X, a ideia é estimar qual seria o valor monetario
Y maximo que se espera perder dessa carteira de um dia para outro (Giambia-
gi, 2017, pp. 201-203).

De acordo com Giambiagi (2017, p. 201), a metodologia VaR possui dois
parametros basicos: 1. o nivel de significancia a (ou, de forma equivalente, o
nivel de confianca (1 —a)); e 2. o horizonte de tempo (holding period) i.

Assim, assumimos que o VaR é:

P(AX, < VaR) =« M)

em que a variavel P() indica a probabilidade de um evento, AX, é a variacdo no
valor da carteira de preco X, e VaR é o valor em risco para o horizonte de
tempo t (Giambiagi, 2017, p. 201).

Dados os principais aspectos da fundamentacao tedrica da modelagem
GARCH, na sequéncia do texto, apresentaremos a metodologia e os procedi-
mentos necessarios para podermos rodar o modelo de volatilidade utilizado.

2
METODOLOGIA

Heynen e Kat (como citado em Bueno, 2018, p. 289) desenvolveram um
trabalho de estudo de previsiao usando dois ativos: indices de acoes e cambio.
Segundo esses autores, os indices de acoes sio mais bem previstos por meio do
modelo de volatilidade estocastica. Ja para o modelo que tinha como ativo o
cambio, o modelo GARCH (1,1) obteve melhor desempenho. Assim, Gujarati
etal. (2019, p. 310) citam em seu estudo que a metodologia dos modelos ARCH
e GARCH de volatilidade de precos utiliza uma série da relacdo e do comporta-
mento da taxa de cambio didria entre o dolar e o euro. Rossi & Neves (2014,
p. 77) também exemplificam o modelo GARCH por meio de um exercicio eco-
nométrico utilizando dados de cambio (real/délar) para uma série de dez anos
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(de janeiro de 1999 a janeiro de 2009). Ja a nossa abordagem metodologica
consiste em modelar a relacdo entre o dolar e o real.

De acordo com Lima (2023, p. 365) e Arratia (2014, p. 128), um modelo
GARCH pode ser definido algebricamente do seguinte modo:

R, = \/htst

p q

VI

ht = ao +ZaiRE_1+”‘+Ztht_j ( )
i=1 =1

em que g, é uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identica-
mente distribuidas (i.i.d.) com média zero e variancia um, a, >0, 0,2 0, 3, >0
e ainda:

Z__l(ai +B) <les=max(p,q) (VID)

4

Porém, segundo Lima (2023, p. 363), um modelo bastante utilizado na
pratica é o GARCH (1,1), em que a volatilidade é expressa como:

h,=a,+ a,R + Bl (VIID)

Lima (2023, p. 366) define a variancia condicional usando as informacaoes
até o termo t — 1 e do retorno do periodo imediatamente anterior. A média, ou
variancia incondicional, é encontrada estabelecendo-se

E(th-l) = ht = ht-l =h (IX)

E colocando essa informacdo na féormula do modelo GARCH (1,1), temos:
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h, = oy + o, R, + Bihy
ik S o G L 85
h-oh-Bh=a X)
h(1-a,-B)=a
h=a,/(1-a;-p,)

De acordo com essa ultima equacio, o modelo sera considerado estaciona-
rio se a soma dos parametros «; + 3, for menor do que um (Lima, 2023,
p. 366). Assim, as previsoes de volatilidade utilizando um modelo GARCH
sao feitas da mesma maneira que para o modelo ARCH descrito anteriormen-
te (Lima, 2023, p. 366).

h, = ay + o,R%,; + f3,h,.; > modelo GARCH (XD

Quando se assumem os parametros &, = 1 - A e §; = A no modelo GARCH
0 h,corresponde ao o0, (Lima, 2023, p. 366).

Na sequéncia metodoldgica, temos os testes estatisticos que verificam a
eficacia da modelagem adotada, que em nosso caso procura estimar a volatili-
dade da série cambial do doélar e do real.

2.1 Testes estatisticos para a modelagem GARCH

Nas proximas secoes, apontaremos a sequéncia metodologica dos testes
estatisticos utilizados na modelagem GARCH, baseados em nossas referéncias
bibliograficas.

2.1.1 Testes de anélise visual

De acordo com Gujarati et al. (2019), um dos primeiros testes estatisticos
que podem ser observados é a analise visual dos algoritmos da variacao diaria
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do cambio. Em seguida, fazemos os testes para verificar se a série observada é
estacionaria, por meio das seguintes hipdteses usuais:

* H,: O processo € estacionario.

* H;: O processo possui raiz unitaria’ ou tendéncia.

2.1.2 Testes estatisticos de estacionariedade

o Teste KPSS (Kwiatkowski et al., 1992)®.
* Teste de Phillips e Perron (1988).
* Teste ADF (Dickey & Fuller, 1979).

2.1.3 Testes de independéncia

Deve-se também verificar a independéncia dos residuos. A ideia aqui é
verificar se sobrou autocorrelacdo nos residuos, o que implicaria a hipotese de
que os residuos sejam dependentes e nao independentes. Isso significaria que
o modelo utilizado ndo captou toda a informacao do conjunto dos dados, e
uma parte da correlacdo nio captada (sobra) ainda estaria nos residuos’. Por
conta disso, verifica-se se os residuos sdo independentes (essa andlise, em
geral, utiliza uma inspecao visual dos residuos). Em seguida, utiliza-se a me-
todologia dos testes ACF" dos residuos e dos quadrados dos residuos com a
finalidade de verificar se a autocorrelacao da série é nula; além disso, reali-
zam-se os testes PACF'' (Arratia, 2014, pp. 74-75, 115; Berlinger et al., 2015,
p. 24; Bueno, 2018, pp. 44, 64; Gujarati & Porter, 2011, p. 768; Tsay, 2013,
p. 195).

7 Raiz unitaria € um processo em que o ntmero 1 € a raiz do polindmio autorregressivo.
8  Para obter maiores informacdes sobre a metodologia KPSS, ver Bueno (2018, p. 129).

Um outro teste de autocorrelacdo dos residuos é o chamado Teste LM ou Teste Breusch-Godfrey (Bueno,
2018, p. 83).

10 ACEF ¢é a funcéo de autocorrelacéo que mede dois valores em uma série temporal, na qual, quando plotado,
sintetiza o grafico da autocorrelacdo contra a defasagem.

11 Funcdo de autocorrelacdo parcial (Bueno, 2018, p. 44).
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2.1.4 Testes de Box

Na sequéncia metodologica, ha os chamados testes de Box. Nesses testes
— Ljung & Box (1978) ou Box-Jenkins'?, por exemplo —, quando se assume a
hipotese nula até um determinado m, a série nao apresenta autocorrelacéo,
contra a hipotese alternativa que ao menos um P é diferente de zero (isso sig-
nificaria que a série é nao independente). Consideram-se entao as seguintes
hipoteses:

*H,:P(1)=PQ2)=---=P(m)=0.

e H,: Pelo menos um diferente de zero.

De acordo com Hull (2016, p. 561-572), Bueno (2018, p. 285) e Tsay
(2013, p. 197), em uma série com m observacoes, o teste de Ljung-Box pode
ser assim definido:

k
- Z Wi (X11)
k=1

em que 7, é a autocorrelacdo para uma defasagem de k, K é o numero de de-
fasagens consideradas e

we=(m+2)/(m-k) (XII1)

De acordo com Gujarati e Porter (2011, p. 768),

[...] ao contrério dos modelos de regressdo, nos quais Y, € explicado pelos
regressores K X;, X5, X3, ..., Xi, os modelos de séries temporais do tipo Box
e Jenkins permitem que Y, seja explicado pelos valores passados, ou defasa-
dos, do proprio Y e dos termos dos erros estocésticos.

12 Para obter mais detalhes sobre a metodologia Box-Jenkins, ver Gujarati e Porter (2011, p. 765).
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2.1.5 Testes estatisticos de aderéncia e normalidade

Bueno (2018, p. 80) utiliza como teste de normalidade o teste de Shapiro-
-Wilk (No R: shapiro.test()) para a distribuicao normal. Para outras distribui-
coes, utiliza-se o teste de Kolmogorov-Smirnov (No R: ks.test()). Ja Shumway
e Stoffer (2010, p. 285) mencionam que também

[...] h& um ndmero de testes realizados nos residuos ou nos residuos ao qua-
drado da série. [...] por exemplo, a estatistica Jarque-Bera' testa os residuos
do ajuste para normalidade com base na assimetria e curtose. A estatistica
Shapiro-Wilk testa os residuos do ajuste a normalidade com base nas estatis-

ticas de ordem empirica.

Um outro meio aplicado na pratica ¢ a utilizacao do teste de aderéncia das
distribuicoes. Esse teste consiste na analise visual dos dados plotados em uma
reta que caracteriza a distribuicao utilizada, como a distribuicdo normal —
Normal Q-Q Plot (Berlinger et al., 2015, pp. 26-27). Pode-se ainda observar a
aderéncia da distribuicao normal por meio de histogramas, em que se compa-
ra a curvatura de uma distribuicio normal com os dados observados na série
(Arratia, 2014, pp. 51-52; Berlinger et al., 2015, p. 25).

Uma pratica utilizada ao rodar o modelo GARCH ¢é que, além de testar a
distribuicao normal, roda-se, em geral, uma outra distribuicao de probabilida-
de (Morettin, 2017, pp. 28, 134, 155). Por exemplo, Tsay (2013, pp. 198,
203) utilizam as distribuicoes t de Student (Student t — STD) e t de Student
distorcidas'* (skew Student t distributions — SSTD), com suas respectivas ferra-
mentas graficas (essas distribuicdes geram graficos similares ao grafico utiliza-
do na distribuicdo normal).

13 Para obter mais informacoes sobre o Teste Jarque-Bera, ver Bueno (2018, p. 82).

14 De acordo com Tsay (2013, p.190), “além das caudas pesadas, as distribuicdes empiricas dos retornos dos
ativos também podem ser distorcidas. Para lidar com essa caracteristica adicional de retornos de ativos, a
distribuicao t de Student pode ser modificada para se tornar uma distribuicao t de Student distorcida”. Para
obter mais detalhes sobre essas distribuicées, ver Ferbabdez e Steel (1998).
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2.1.6 Critério de selecdo de modelos e teste de parciménia

De acordo Morettin (2017), e especificamente Bueno (2018, p. 50), “o cri-
tério de informacédo ¢ uma forma de encontrar o ntimero ideal de parametros
de um modelo”. A ideia é minimizar uma funcao baseada nos residuos, pena-
lizada pelo ntimero de regressores, ja que existem alguns principais critérios/
modelagens de informacéo. A estatistica de Schwarz é dada pela expressao BIC
(Bayesian Information Criterion). A estatistica de Akaike, denotada por AIC
(Akaike Information Criterion). De acordo com Tsay (2013, p. 207), em caso
de testes entre os modelos, escolhe-se, por exemplo, o AIC de menor valor.

2.1.7 Testes VaR

A técnica VaR é uma metodologia em que se sintetiza a perda maxima es-
perada, a um certo nivel de significancia, dentro de um periodo de tempo
determinado. Neste trabalho, usaremos a metodologia VaR para estimar o ma-
ximo de vezes em que o limite esperado de perda foi superado, dado um in-
tervalo de confianca de 95%. Essa técnica também é bastante utilizada em
fundos de investimento e mesmo na gestdo de risco de bancos comerciais
(Hull, 2016; Kimura, 2009; Lima, 2023).

2.1.8 Previsdo de volatilidade

Como citado anteriormente e dentre a metodologia deste trabalho, as
previsoes de volatilidade é o objetivo desta pesquisa, em que se utilizou a
modelagem GARCH. Assim, de acordo com Morettin (2017, p. 134), um
modelo GARCH pode ser usado para descrever a volatilidade de uma ma-
neira parcimoniosa.

Outro recurso utilizado na previsdo para o modelo GARCH ¢ a ferramenta
grafica de convergéncia da série, utilizada para estimar o tempo, em nimero
de dias, necessario para que a volatilidade se aproxime da variancia incondi-
cional dos dados observados (Bueno, 2018, p. 287; Gujarati et al., 2019).

Ja a proxima secdo trata dos resultados obtidos nesta pesquisa para a apli-
cacao do modelo GARCH na série cambial entre o délar norte-americano e a
moeda brasileira (real).
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3
RESULTADOS

Os resultados encontrados no exercicio econométrico foram realizados por
meio do software estatistico R. Os dados utilizados sdo a série do cambio entre
a moeda norte-americana (dolar) e a moeda brasileira (real). Essas séries fo-
ram captadas diretamente via software R, que, por sua vez, captou os dados da
base Yahoo Finance. O inicio da série foi em 1° de janeiro de 1994 e seguiu
até 8 de novembro de 2023.

De acordo com Gujarati et al. (2019, p. 310), uma metodologia inicial uti-
lizada para avaliar o cambio é a andlise visual, em que se utilizam “os algorit-
mos das variacoes nos precos dos ativos como retornos (diarios) dos ativos,
sobre a taxa de cambio”. Assim, uma andlise grafica da taxa de cambio em
logaritmo entre a moeda brasileira e a moeda norte-americana pode ser obser-
vada a partir da Figura 1.

Figura 1
Taxa de cdmbio real/ddlar (periodo de 1° de julho de 1994 a 8 de
novembro de 2023)

Délar_Real

Indice: jan 1994=100

2020

995
2000 -
2005 -
2015

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.
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Na Figura 1, podemos observar que a moeda brasileira comecou a se des-
valorizar em comparacdo com o délar um tempo apds o lancamento do Plano
Real em 1994. Essa desvalorizacao se manteve em tendéncia de alta ao longo
dos 29 anos da série utilizada nesta pesquisa. Uma observacao é que vamos
nos limitar neste texto a nao fazer uma analise apurada do porqué da depre-
ciacao do real perante o dolar nos ultimos anos. O nosso objetivo aqui é ob-
servar a volatilidade da série ao longo do tempo. Ou seja, consideraremos
apenas os dados e sua variabilidade ao longo do periodo, e ndo procuraremos
identificar aqui por que esse fato ocorreu.

Quanto a volatilidade da série observada, notamos que, depois do lanca-
mento da nova moeda brasileira e apds julho de 1994 a junho de 1996, o real
passou por um periodo de valorizacao perante o dolar norte-americano. Apro-
ximadamente apos essa data até o inicio de janeiro de 1999, vemos uma ten-
déncia praticamente linear e pouco volatil da série. A partir desse periodo,
notamos que a série ficou mais volatil ao longo do tempo. Assim, poderiamos
tracar uma linha de tendéncia ao longo da série e claramente teriamos uma
tendéncia de alta ao longo do periodo. Ou seja, ao observarmos os dados,
verificamos que as oscilacdes persistem ao longo dos quase 30 anos da taxa de
cambio observada.

Desde o més de julho de 1994 até o primeiro dia de novembro de 2023, a
meédia dos retornos diarios da taxa de cambio (dolar/real) que calculamos nes-
te trabalho foi de 0,0002621 (0,02621%), com uma variancia de 0,0000862.
Se comparado com o estudo de Gujarati et al. (2019), no qual os autores cal-
culam essa mesma taxa de retorno médio diario entre o délar norte-americano
¢ 0 euro, obteve-se o valor de 0,000113 (0,0113%), e sua variancia foi de cerca
de 0,0000351, para o periodo de primeiro de janeiro de 2004 a 8 de maio de
2008. Assim, ao compararmos os dados dos dois estudos, e apesar de o tama-
nho das amostras dos dois estudos nio ser o mesmo, e nem as variaveis, temos
que os resultados de retorno médio e variancia ndo ficaram tao distantes um
do outro.

A ideia de testar o dolar para com o real parte da concepcao de que o dolar
ainda continua sendo a moeda estrangeira mais relevante no mundo, e em
especial também para o Brasil. Os retornos da variacao do délar em relacao ao
real podem ser observados na Figura 2. Essa alta volatilidade na série pode ser
considerada “normal” por tratar-se de uma comparacao entre as moedas dife-
rentes. Ainda por meio da Figura 2, percebem-se alguns clusters de volatilida-
de ao longo da série (Gujarati & Porter, 2011; Tsay, 2013).
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Figura 2 (a esquerda)

Retorno da variagao do délar perante o real (de janeiro de 1994 a
novembro de 2023)

Figura 3 (a direita)
ACF retornos — ddlar/real (de janeiro de 1994 a novembro de 2023)

y 2003-1 2 11-08 Series y

Fonte: Elaboradas pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Ja o grafico do tipo ACF tem a finalidade de verificar se a autocorrelacéo é
nula. Assim, quando se observa a Figura 3 dos retornos da série, nota-se que
a série de retorno nao apresenta autocorrelacao irrestrita, porém indica alguns
pontos de autocorrelacao ao longo da série testada (nota-se que, dado que a
série ¢ relativamente longa, ha algumas excecoes ao longo do periodo, como
se pode observar na figura, porém a quantidade de excecdes é nao significan-
te para os critérios desta pesquisa). Ja quando se observa a Figura 4 (ACF dos
retornos ao quadrado), nota-se que aparece a autocorrelacdo. Esse fato tam-
bém indica a presenca de volatilidade. Ou seja, choques de variancia da série
se propagam nos dias proximos, o que indica nao estacionariedade na série de
dados (Gujarati & Porter, 2011; Tsay, 2013, p. 195).
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Figura 4

ACF retornos ao quadrado — délar/real (periodo de 1° de janeiro de
1994 a 8 de novembro de 2023)

Series y*2

10

06 08

ACF

04

02

00

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

O teste de Jung-Box realizado nos retornos ao quadrado pode ser observa-
do por meio do software R, o que demonstra que os retornos nao sao indepen-
dentes. Ou seja, houve rejeicao quando se observam os valores no teste apre-
sentado a seguir — realizado por meio do software R (Gujarati & Porter, 2011;
Tsay, 2013, p. 195).

Box-Ljung test
data: y"2
X-squared = 2211, df = 15, p-value < 2.2¢e-16

Ao rodarmos o modelo GARCH (1, 1) de ajuste da série (software R), con-
sideramos inicialmente uma distribuicdo normal e média zero para os retor-
nos observados. Quando se observam os valores ajustados, verifica-se que os
valores dos parametros 0mega, alfa e beta sao relativamente pequenos (respec-
tivamente, 2.2547e-06, 1.0380e-01 e 8.8475e-01). No entanto, esses valores
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pequenos siao comuns para esse tipo de série observada, e também é comum
que o valor do beta seja maior do que o valor alfa. Além disso, todos os para-
metros foram significantes (Hull, 2016, pp. 561, 571; Bueno, 2018, p. 285;
Tsay, 2013, p. 197). De acordo com Arratia (2014, p. 127), esses parametros
podem ser considerados significativos se forem diferentes de zero.

Alguns testes também podem ser observados por meio dos dados da de-
monstracéo feita antes, em que os dois primeiros testes — de Jarque-Bera e
Shapiro-Wilk — se referem a testes de normalidade, e os dados desses testes
rejeitaram a hipotese de normalidade dos residuos (o que acontece comumen-
te, pois o teste de normalidade nao contempla em geral a normalidade de re-
siduos). Na sequéncia dos dados apresentados anteriormente, podemos ob-
servar alguns outros testes. Por meio dos testes Ljung-Box, podemos verificar
que eles demonstram néo rejeicdo, pelo fato de os retornos tenderem a nao ser
autocorrelacionados. Ainda na sequéncia dos testes Ljung-Box, podemos ob-
servar os testes para os residuos ao quadrado, em que também nao se rejeitou
a série observada.

Na sequéncia metodologica, tem-se a métrica de dividir os residuos pelo
desvio padrao com o objetivo de ter uma padronizacao dos dados na série. Ao
plotarmos esses valores, podemos observar, por meio da Figura 5, que temos
um grafico um pouco diferente da Figura 2, pois nao ha mais os clusters de
volatilidade (ou seja, a variancia tem uma caracteristica de ser um pouco mais
constante ao longo do periodo).

Ja quando se observam os dados por meio das figuras 6 e 7 dos residuos
padronizados ao quadrado, verificamos a normalidade apontada graficamente
ndo indicando autocorrelacdo. Podemos ainda notar a diferenca na Figura 6
quando comparada com a Figura 3 (Gujarati & Porter, 2011; Arratia, 2014,
p. 126).
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Figura 5 (a esquerda)
Residuos padronizados

Figura 6 (ao centro)

ACF dos residuos padronizados ao quadrado

Figura 7 (a direita)
PACF dos residuos padronizados ao quadrado

Serles stdResiduals*2 Serles stdResiduals*2

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Observando também graficamente a aderéncia da distribuicao normal, ve-
mos, por meio da Figura 8, que as caudas se afastam um pouco da normalida-
de, pois a distribuicao normal ndo consegue suportar perfeitamente os dados
(retornos) dentro de sua normalidade técnica.
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Figura 8
Aderéncia da distribuicao normal

Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
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Theoretical Quantiles

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

A seguir, podemos também verificar algebricamente a nao aderéncia da
normalidade mediante o teste de Shapiro realizado por meio do software utili-
zado (R).

Shapiro-Wilk normality test
data: stdResiduals
W =0.97036, p-value < 2.2¢-16

No entanto, ao observarmos o histograma dos residuos padronizados com
a densidade da distribuicao normal sobreposta (Figura 9), verificamos visual-
mente uma certa “quase normalidade” dos dados observados. Mas vale ressal-
tar que o teste de Shapiro rejeitou a normalidade.
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Figura 9
Histograma dos residuos padronizados

Histogram of stdResiduals
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Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

A Figura 10 aponta, em sua parte superior, os retornos da série estudada,
e, na parte inferior, temos a volatilidade. Para esse grafico, limitamos o perio-
do da andlise para os ultimos quatro anos — a partir do comeco do més de
novembro de 2019 até o comeco do més de novembro de 2023. A ideia seria
captar o efeito da pandemia de covid-19 dentro da série observada. Assim,
quando se observa o grafico da Figura 10, vemos que no més de marco de
2020 (pico da covid-19, refletido em termos de volatilidade de mercado) hou-
ve a maior volatilidade em relacao ao resto do periodo.
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Figura 10

Retornos e volatilidade (periodo de 8 de novembro de 2019 a 8 de
novembro de 2023)

Retornos e 100xVolatilidade 2019-11-08/2023-11-08
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Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Ja a Figura 11 demonstra o VaR do periodo dos ultimos quatro anos.
Assim, foi utilizado um intervalo de confianca de 95%"> para a série analisada.
Observe que a linha vermelha na Figura 11 funciona como se fosse quase que
uma banda. E também quase que normal que essa banda seja “furada” as ve-
zes. Uma questao importante a saber do VaR, além do intervalo de confianca,
¢ o periodo do VaR (dias que foi parametrizado). Por exemplo, podemos ter
um VaR para um fundo de investimento de ativo para o délar norte-americano
com um intervalo de confianca de 95% e para 100 dias com um valor hipoté-
tico de carteira do fundo avaliado em R$ 100 milhoes. Nesse caso, espera-se
que a perda maxima seja de R$ 5 milhdes de um dia para outro em um perio-
do de cem dias. Assim, espera-se que a perda maxima para esse fundo tenha
um limite de R$ 5 milhoes. Dessa forma, como a série que estamos verificando
¢ de quatro anos, é aceitavel que a banda seja “furada” em mais de um ponto,
desde que nao tenha uma probabilidade maior do que 5%. Assim, ao verifi-

15 Em geral, os bancos comerciais no Brasil utilizam um intervalo de confianca de 99% para suas posicoes fi-
nanceiras e os fundos de investimentos administrados por eles. No entanto, o intervalo de confianca de
95% para a série aqui estudada se justifica em funcao de trabalharmos com o cambio, que é um ativo mui-
to mais volatil; além disso, a moeda norte-americana é considerada no mercado quase como um derivativo.
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carmos isso de forma algébrica e com auxilio do software, temos o valor de
cobertura de 4,26%, o que demonstra que o modelo atenderia a uma expec-
tativa de um intervalo de confianca de 95% (Daroczi, et al. 2013, p. 21).

Figura 11
VaR

Retornos e VaR(95%) 2019-11-08 / 2023-11-08

“ wl" il

nov 08 2019 nov 02 2020 nov 01 2021 nov 01 2022 nov 01 2023

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Ao calcularmos a previsdo de volatilidade para dez pontos (dias) a frente, a
partir da ultima observacao (8 de novembro de 2023), temos os valores dia-
rios estimados de volatilidade, como observado a partir dos dados apresenta-
dos a seguir. Dessa forma, verificamos a previsao de retorno (mean forecast) —
que é sempre zero —, 0 erro médio (mean error) e a volatilidade (standard
deviation — ou desvio padrao condicional). Ou seja, em nosso exemplo a esti-
mativa é que, para o dia posterior ao ultimo dia observado no modelo — dia 8
de novembro de 2023 —, é esperada uma volatilidade de 0,87% para a moeda
norte-americana no mercado brasileiro. Ao observarmos a Figura 12, e na
sequéncia do texto, visualizamos a previsao de volatilidade para os dez dias
subsequentes a série observada.
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meanForecast
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
Figura 12

meankError
0 0.008655890
0 0.008736189
0 0.008814848
0 0.008891923
0 0.008967464
0 0.009041520
00.009114137
0 0.009185357
0 0.009255223
0 0.009323775

standardDeviation
0.008655890
0.008736189
0.008814848
0.008891923
0.008967464
0.009041520
0.009114137
0.009185357
0.009255223
0.009323775

Previsdo de volatilidade para dez dias subsequentes

76e05 78e05 B0e05 B82e-05 B4e-05 B86e05
1

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados

Yahoo Finance.
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Estendida a previsao para os 252 dias posteriores ao ultimo dia observado,
tem-se uma melhor convergéncia da série, como pode ser observado na Figu-
ra 13. Assim, dado o crescimento da volatilidade esperada para os proximos
dias, espera-se a aproximacdo da volatilidade para a propria variancia incon-
dicional. Vale destacar que, para séries em que haja menos volatilidade, como
uma acdo de uma empresa, a convergéncia se da, em geral, de forma mais
rapida no tempo, ou seja, em menos de um ano, provavelmente as estimativas
ja teriam convergido para uma constante. Porém, como estamos observando
praticamente um ativo financeiro do tipo derivativo, a maior volatilidade im-
pede uma convergéncia mais rapida. No nosso caso especial, a convergéncia
se da apenas no tultimo dia estimado, ja que o crescimento da curva da velo-
cidade da Figura 13 depende dos coeficientes do modelo (alfa, beta e 6mega).
Assim, quanto mais baixos forem esses parametros, mais rapida serd a veloci-
dade de crescimento da curva.

Figura 13
Previsdo de volatilidade para 252 dias

000008 000010 000012 000014 000016 000018

§
§S
&
§
&
&
55'
&
T
o

50 100 150 200 250

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Agora, ao rodarmos o modelo GARCH (1, 1) de ajuste da série, por meio
do software R, e mediante uma distribuicao SSTD, temos um novo ajuste para
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o modelo, como indicado a seguir. Agora ha dois novos parametros no mode-
lo que sao os parametros skew (parametro de assimetria da estatistica t de
Stewart) e shape (graus de liberdade da t de Stewart). E todos os parametros
também deram significativos (Tsay, 2013, p. 204).

Os testes Ljung-Box deram validade a série estimada, ou seja, conseguiram
captar toda a volatilidade da série (Tsay, 2013, p. 207). Ja os célculos dos re-
siduos padronizados a partir da distribuicdo SSTD sao demonstrados nas figu-
ras 14 e 15.

Figura 14 (a esquerda)
Previsdo dos residuos padronizados (SSTD)

Figura 15 (a direita)
ACF dos residuos padronizados ao quadrado (SSTD)

Series stdResiduals*2
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Fonte: Elaboradas pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Ja os dados apresentados a seguir demonstram que a média dos padroni-
zados foi proxima de 0, como esperado. Assim como o desvio padrio ficou
proximo de 1, como também esperado.
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> mean(stdResiduals)
[1] 0.01658583
> sd(stdResiduals)
[1] 0.9952988

A aderéncia da série na distribuicao SSTD pode ser observada na Figura
16. O grafico da figura mostra os residuos padronizados com distribuicao t de
Student distorcida. Note que existe uma certa diferenca no grafico da Figura
16 se comparado com o grafico da Figura 8 de aderéncia de distribuicao nor-
mal. Na Figura 16, a série tem uma maior aderéncia ao longo do periodo, no
entanto percebe-se uma cauda superior mais pesada e afastada (Tsay, 2013,
pp. 204-205).

Figura 16
Aderéncia da distribuicao SSTD

QQPlot SSTD

stdResiduals

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.
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O teste de aderéncia KS utiliza a distribuicdo T assimétrica, com os graus
de liberdade baseados no parametro de shape, e x; que é o parametro skew de
assimetria. Rodado o teste, o valor encontrado de p-valor foi de 0,002713,
que com um nivel de significancia de 1% néo rejeitaria a hipotese de a distri-
buicéo ser do tipo SSTD. Ja o histograma (Figura 17) demonstra a curva so-
breposta, de forma similar a Figura 9. E os valores apresentados a seguir de-
monstram um efeito similar ao da distribuicdo normal.

omega alphal betal skew shape
2.024350e-06 1.238290e-01 8.729352¢-01 1.026661e+00 5.026596e+00

Figura 17
Histograma

Histogram of stdResiduals

Density
02
1

01

00
L

Fonte: Elaborada pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Ao refazermos, plotamos a volatilidade da série analisada e temos a Figura
18, que aponta a volatilidade da série. A Figura 19 demonstra o VaR observa-
do, assim como a taxa de cobertura de 5,09%, como demonstra os calculos
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realizados e apontados a seguir. O valor do grau de cobertura para a distribui-
cao normal foi de 4,26%), portanto menor do que os 5,01% de grau de cober-
tura da distribuicao SSTD. Ou seja, a distribuicao SSTD apontou um grau de
cobertura melhor do que se comparado com a da distribuicao normal. Assim,
espera-se que, dado o intervalo de confianca de 95% para o VaR estimado, o
valor seja mais o proximo possivel de 5%, como o valor do grau de cobertura.
Ou seja, no teste realizado, teve-se um valor de 0,005090832.

Figura 18 (a esquerda)

Retornos e volatilidade (periodo de 8 de novembro de 2019 a 8 de
novembro de 2023)

Figura 19 (a direita)
VaR

Retornos e 100xVolatilidade 2019-11-08/ 2023-11-08 Retornos e VaR(95%) 2019-11-08/ 2023-11-08
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Fonte: Elaboradas pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

Por fim, ao fazermos a previsao de volatilidade para os proximos dez pon-
tos (dias) da nova distribuicao, podemos observar, a partir dos dados apresen-
tados a seguir, a volatilidade esperada a partir do proximo dia util subsequen-
te ao ultimo dia observado nessa série para o ativo observado neste estudo. A
Figura 20 demonstra tal volatilidade estimada para os dez dias subsequentes.
Ja a Figura 21 demonstra a volatilidade esperada para os proximos 252 dias.
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E se compararmos a Figura 21 com a Figura 13, nota-se que aquele é mais
“linear” em sua trajetoria, ou seja, estima-se que a distribuicao SSTD, para o
caso estudado, seja mais eficiente, pois se demora mais para convergir para
variancia incondicional.

Figura 20 (a esquerda)
Previsdo de volatilidade para dez dias subsequentes (SSTD)

Figura 21 (a direita)
Previsdo de volatilidade para 252 dias subsequentes (SSTD)
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Fonte: Elaboradas pelo autor por meio do software RStudio e da base de dados
Yahoo Finance.

CONSIDERACOES FINAIS

Os modelos econométricos que procuram trabalhar com previsoes de séries
de tempo em séries financeiras sao ferramentas com um grande interesse aca-
démico e também pratico. Devido a falta de estacionariedade, em geral, dessas
séries que envolvem ativos financeiros e economicos, tem-se um fator que di-
ficulta muito o trabalho de projecdo. No entanto, muitas vezes, é necessario ao
menos termos uma ideia de para onde uma determinada série vai caminhar no
tempo. Esse é o caso de séries cambiais, no qual o preco de uma determinada
moeda estrangeira é de fundamental importancia em varios aspectos.
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No mundo, ainda temos o dolar norte-americano como a principal moeda
de transacdes internacionais. Por essa razao, esta pesquisa, de natureza aplica-
da, procurou utilizar um modelo econométrico (GARCH) com o objetivo de
realizar uma estimativa de previsao para a taxa de cambio entre o dolar e o
real. Verificamos que esse modelo utilizado trabalha com a questdo da propria
volatilidade e ndo exatamente com a previsao do “preco” do délar aqui no
Brasil. Verificamos ainda que a moeda norte-americana aqui no Brasil teve
uma certa volatilidade ao longo dos 20 nove anos observados neste trabalho.

Dada a dificuldade de se realizar uma projecao com séries ndo estacionarias,
podemos mesmo assim estimar a previsao da volatilidade do délar aqui no
Brasil. Uma grande vantagem do modelo GARCH ¢ que o modelo possibilita
realizar projecdes com um periodo razoavelmente grande (um ano, por exem-
plo). Assim, ao rodarmos o modelo, realizamos a projecdo do délar aqui no
Brasil para um periodo de dez dias (t + 10) e um ano a frente (t + 252). Para o
periodo de dez dias uteis a frente (a partir de 9 de novembro de 2023 até 22 de
novembro de 2023), por meio da distribuicio SSTD, as volatilidades previstas
para o dolar no Brasil foram, respectivamente, 0,008736876, 0,008838006,
0,008937671, 0,009035918, 0,009132797, 0,009228349, 0,009322618,
0,009415643, 0,009507461 e 0,009598108. Ja os verificados da volatilidade
da série para os mesmos dias testados foram, respectivamente, 0,0077294840,
0,0049983910,0,0085246616,0,0002616587,0,0085357530,0,0007403543,
0,0026737520, 0,0088877679, 0,0067465650, 0,0097425950. Assim, dada
uma volatilidade em modulo e para uma taxa de cambio estabelecida em
R$ 5,00 (US$ 1,00), temos que a diferenca de volatilidade ndo captada pelo
modelo entre os valores projetados e realizados foi em média de -0,33% nos dez
dias testados.

DOLLAR/REAL EXCHANGE RATE VOLATILITY
FORECASTING USING GARCH MODELING

Abstract

A much sought after topic in scientific and practical terms in economic science
is the possibility of specific estimation of distinct variables. And especially when
specifically estimating the variation of financial series of derivatives or foreign
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currencies, the interest and complexity are generally even greater. Thus, given the
target financial asset, the possibility of anticipating its future price is one of the
great recurring unknowns in the financial market. In this research we will work
with time series methodologies, and to avoid circumventing this situation, the
objective of this research is to apply the GARCH methodology to an exchange rate
series in the relationship between the US dollar and the Brazilian currency real, to
verify the possibility of predicting the volatility of the series. observed. The results
found that when we ran the GARCH model for the series of exchange rates
observed in this work, we found that the projected and realized volatility had an
average difference of 0.33%, comparing daily ten days of projected volatility with
ten days of volatility, in fact, accomplished.

Keywords: Econometric modeling; exchange rate; forecast; GARCH model;
volatility.
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