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SWARCH e Volatilidade Impl ı́cita no
Câmbio do Real/USD

Rafael Machado Santana*
Rodrigo De Losso da Silveira Bueno**

Resumo

Este artigo avalia empiricamente a previsão de volatilidade e o conteúdo informacional das
variações do câmbio US$/R$, usando opções negociadasna Bolsa de Futuros brasileira. A
comparação usa dois modelos de previsão alternativos. Oprimeiro modelo supõe mudanças
markovianas de regime na variância condicional – SWARCH (Hamilton, 1994). No se-
gundo, a volatilidade é implicitamente calculada usando omodelo de Garman e Kohlhagen
(1983). Os resultados mostram que o desempenho do SWARCH é superior em termos de
previsão e conteúdo informacional, contrastando com a literatura corrente em dois aspec-
tos: primeiro porque utiliza um modelo com mudança de regimes ao invés de um sem
mudanças, segundo porque o melhor modelo é o que usa dados passados em vez da volati-
lidade implı́cita.

Palavras-chave: SWARCH; mudanças de regime; persistência; volatilidadeimplı́cita.

Códigos JEL:G12; G13; C52.

Abstract

This paper evaluates empirically the volatility prediction and the informational content of
the exchange rate variation. The comparison is built on two different models. The first
is a markov switching model on the conditional variance – SWARCH (Hamilton, 1994).
The second model is based on the Garman e Kohlhagen (1983) option pricing model, from
which one extracts the implicit volatility. The results show that the SWARCH’s performance
is better in both dimensions and contrast with the literature in two aspects: first because the
model with switching regime is not as usual as the ones without it, second because the best
model is based on historical data rather than implicit volatility.

Keywords: SWARCH; regime switching; persistence; implicit volatility.
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1. Introdução

Este artigo compara o poder de previsão de volatilidade usando duas técnicas
alternativas: volatilidade implı́cita e volatilidade condicional com mudança de
regime. O problema da previsão de volatilidade permeia diversas áreas em fi-
nanças, como, por exemplo na administração de risco ao setentar calcular a prob-
abilidade de uma determinada perda, na negociação de opções, ou na decisão de
compra ou venda de um ativo (Engle e Patton, 2001).

As duas técnicas de previsão são distintas quanto às motivações teóricas que as
originam e quanto à forma como computam a estimativa desejada. No caso condi-
cional, a previsão da volatilidade é construı́da a partirda modelagem de séries
temporais. Nesse sentido, pode-se chamar a previsão devolatilidade hist́orica.
Dessa técnica, os modelos ARCH(Autoregressive Conditional Heteroskedastic-
ity) e GARCH (Generalized ARCH)de Engle (1982) e Bollerslev (1986) são os
representantes mais conhecidos. Uma segunda forma de previsão é obtida a par-
tir da volatilidade impĺıcita nos preços de opções. Nessa técnica, estabelece-se
uma fórmula de apreçamento de opções e obtém-se a previsão como sendo o valor
do parâmetro de volatilidade da fórmula. Dentro dessa abordagem, o modelo de
Black e Scholes (1973) é o precursor.

A literatura debate qual é a melhor técnica, partindo da hipótese que a volatili-
dade implı́cita é o melhor previsor da volatilidade. Argumenta que, à medida que a
volatilidade implı́cita é derivada dos preços de mercadodas opções e mantém uma
relação direta com esses mesmos preços, se houver um previsor melhor, então é
possı́vel conceber uma estratégia que produza lucros anormais, arbitrando entre
contratos com preços desalinhados (Jorion, 1995, p. 507).Implı́citos nessa idéia
estão a hipótese de que os mercados de opções são eficientes e que o modelo de
opções escolhido está correto.

A forma de comparar essas técnicas de previsão é avaliando a capacidade
de prediç̃ao e o contéudo informacionalda volatilidade históricavis-à-vis ao da
volatilidade implı́cita. Infere-se, então, quanto cada tipo de previsão explica uma
proxyde volatilidade realizada e, se uma das estimativas subjugaa outra, quanto
de informação que ela aporta para explicar aquelaproxy, de tal forma a tornar essa
outra estimativa insignificante como previsor da volatilidade realizada.

Jorion (1995), examinando a volatilidade do retorno de diversas taxas de câm-
bio com relação ao dólar e utilizando opções sobre futuros de taxas de câmbio,
mostra que o conteúdo informacional da medida histórica não acrescenta nada em
relação ao conteúdo informacional da volatilidade implı́cita. Utilizando opções
sobre taxas de câmbio à vista, Xu e Taylor (1995) obtêm resultados semelhantes.
Investigando a volatilidade do ı́ndice S&P 100, há os trabalhos de Fleming (1998),
Christensen e Prabhala (1998), Blair (2001) e Day e Lewis (1992), muito embora
neste último artigo as evidências sejam tênues.
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Alternativamente, Kroner (1993), usando opções sobrecommodities; Lam-
oureux e Lastrapes (1993) e Vasilellis e Meade (1996), trabalhando com opções
sobre ações da CBOE(Chicago Board Options Exchange)e da bolsa de Londres,
respectivamente; e Amin e Victor (1997), estudando a volatilidade da taxa de ju-
ros com opções de eurodólar negociadas na CME(Chicago Mercantile Exchange),
mostram que a volatilidade histórica acrescenta informac¸ão com relação à volatil-
idade implı́cita, para explicar a volatilidade realizada.

No Brasil, há dois estudos feitos com o retorno da taxa de câmbio REAL/USD.
Andrade e Tabak (2000) e Chang (2002) verificam que, quando asvolatilidades
implı́cita e histórica são colocadas em um mesmo modelo para explicar a volatil-
idade realizada, o papel da volatilidade histórica é estatisticamente insignificante,
contrastando com o papel da volatilidade implı́cita. Mais recentemente, Gabe e
Portugal (2004), utilizando ações e opções da Telemar,chegam a um resultado
distinto, notando que as duas técnicas de previsões são significantes quando con-
sideradas conjuntamente para explicar a volatilidade realizada.

Neste artigo, estendemos modelos anteriores ao permitir que uma série de re-
tornos tenha distintos regimes de volatilidade ao longo do tempo. Particularmente,
comparamos o desempenho dos previsores de volatilidade para o caso da taxa de
câmbio entre o real e o dólar, mudando a especificação do modelo de série tempo-
ral utilizada nos artigos citados, de um GARCH (1,1) gaussiano para oSwitching
ARCH (SWARCH) de Hamilton (1994), no qual a variância1 condicional possui
um número finito de regimes, governados segundo uma cadeia de Markov.

Os estudos mencionados desconsideram a possibilidade de que as séries finan-
ceiras e suas volatilidades condicionais tenham padrões de comportamento dis-
tintos ao longo do tempo, embora existam evidências contr´arias (Pereira, 1999).
Desconsiderar a possibilidade de mudança de regime na volatilidade é um aspecto
importante por dois motivos. Em primeiro lugar, como ilustra a seção 4, ignorar a
ocorrência de tal descontinuidade, embora exista, implica que os modelos GARCH
tendem a ter seus parâmetros superestimados, produzindo padrões de volatilidade
inobservados e comprometendo seu poder preditivo. Assim, autilização de uma
especificação com mudança de regime contorna tais dificuldades e tende a produzir
resultados melhores. De fato, Bollen (2000), trabalhando com as taxas de câmbio
da Libra esterlina, do Iene e do Marco alemão, com relaçãoao US dólar, mostram
que um modelo com mudança de regime na média e na variânciaproduz um ajuste
melhor aos dados e previsões mais precisas do que um modelo GARCH (1,1).
Também Daouk e Guo (2004), analisando opções sobre um ı́ndice de volatilidade,
obtêm melhor ajuste aos dados com uma especificação com distintos estados para
a variância condicional. Ademais, para o caso brasileiro,Issler (1999) chega à
conclusão de que o SWARCH é superior a vários outros modelos ARCH no que
se refere à aderência aos dados e à capacidade de previsão.

1Utilizaremos os termos variância e volatilidade indistintamente, apenas fazendo a diferenciação
quando for necessária.
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Em segundo lugar, o modelo com mudanças de regime permite ajustar melhor
as expectativas de comportamento das variáveis ante a ocorrência de determina-
dos eventos, cuja probabilidade de acontecer pode ser calculada. Além disso, o
SWARCH é um caso particular de um modelo de mistura de densidades de proba-
bilidade e, portanto, oferece maior flexibilidade para ajustar retornos que seguem
uma distribuição desconhecida (McLachlan e Peel, 2000).

No cálculo da volatilidade implı́cita, usar-se-á o modelo de Garman e Kohlha-
gen (1983), doravante denominado GK, que é uma extensão domodelo de Black e
Scholes (1973) para opções sobre taxas de câmbio. Trata-se de um modelo larga-
mente empregado na literatura sobre apreçamento de opções na comparação com
outros modelos, como Andrade e Tabak (2000) e Chang (2002), com quem de-
frontamos nossos resultados, à despeito de usarmos perı́odo distinto ao deles.

Este artigo está estruturado da seguinte forma: na Seção2, expomos o modelo
de mudança de regime na variância condicional, juntamente com outros dois mo-
delos da famı́lia ARCH. A Seção 3 traz o modelo de apreçamento de opções usado
para calcular as volatilidades implı́citas. Na Seção 4, descrevemos o problema em
estimar o modelo GARCH quando existe mudança de regime na variância da série.
A seguir, a Seção 5 apresenta o arcabouço econométrico que estaremos utilizando
para comparar as previsões da volatilidade. Na Seção 6, descrevem-se os dados e
apresentam-se os resultados obtidos. A Seção 7 conclui o artigo.

2. Volatilidade Histórica

Ainda que o intuito seja averiguar o desempenho do modelo SWARCH rel-
ativamente à previsão feita pela volatilidade implı́cita, estimamos os modelos
GARCH e TARCH, para contrastar o uso de especificações com esem mudança
de regime e, também, com a literatura nacional sobre o mesmoassunto.

2.1 O modelo SWARCH

O modelo de volatilidade histórica com mudança de regime ´e o modelo
SWARCH –Switching Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, de Hamil-
ton (1994), baseado em Engle (1982), e especificado da seguinte forma:

yt = E[yt | Ωt−1] + εt (1)

εt = ut
√

gst
(2)

ut = vt

√

ht, vtĩid

ht = α0 +

p
∑

i=1

αiv
2
t−i (3)
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em que:
yt é o retorno da taxa de câmbio;
ht é sua variância condicional;
vt assume usualmente uma distribuição normal ou t-student;
st = 1, 2, ..., k(k ∈ N) é uma variável latente independente deyr evm, para todo
r em, governada por uma cadeia de Markov comk estados descrita por

P (st = j | st−1 = i, st−2 = K, ..., yt−1, yt−2, ...) = (4)

= P (st = j | st−1 = i)

= pij , i, j, K ∈ 1, 2, ..., k

A variávelst atua como um ı́ndice deg, em queg ∈ R+. Dessa forma o termo
aleatóriovt pode ter seu efeito sobre o retorno acentuado (ou reduzido) adepender
da escala que se realize no instantet. E isso, por sua vez, faz com que a variância
deyt, condicionada ao conjuntos de informação emt−1, Ωt−1, est, seja dada por
gst

ht. Logo, a mudança de regime se dá com uma alteração na escala da variância
do modelo ARCH.2

2.2 O modelo ARCH generalizado – GARCH

Trata-se de uma generalização do modelo de ARCH, feita porBoller-
slev (1986) na qual se adiciona à especificação da variância condicional a própria
variância condicional defasada. Isto é, em um GARCH(p, q) temos a seguinte
expressão:

ht = α0 +

p
∑

i=1

αiv
2
t−i +

q
∑

j=1

βjht−j (5)

A vantagem desse modelo em relação ao ARCH está em que ele permite captar
a estrutura auto-regressiva da variância condicional comuma especificação mais
parcimoniosa.

2.3 O modelo TARCH

No modelo TARCH (Threshold ARCH), introduzido independentemente por
Glosten (1993) e Zakoı̈an (1994), modela-se a assimetria entre choques positivos
e negativos na variâncica condicional, particularmente com dados finaneiros. O
modelo TARCH(p, q) pode ser representado da seguinte forma:

2O SWARCH permite modelar a incerteza a respeito da distribuição de probabilidade do retorno
no instantet, condicionado ao conjunto de informação disponı́vel at´e o instantet− 1, Ωt−1. Suponha
que a distribuição dev seja normal, então, se no modelo ARCH anterior a distribuic¸ão de probabilidade
deyt passa a ser uma normal com médiaE [yt | Ωt−1] e variânciaht, no SWARCH o termo latentest
impõe um retorno cuja distribuição de probabilidade passa a ser uma mistura de normais, flexibilizando
a modelagem do retorno. Veja o primeiro apêndice em que se ilustra esse conceito.
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ht = α0 +

p
∑

i=1

αiv
2
t−i + δv2

t−1dt−1 +

q
∑

j=1

βjht−j (6)

Na equação (6),dt = 1 sevt < 0, e dt = 0 caso contrário. Seδ 6= 0, então
temos efeitos assimétricos nos choques. Particularmentepara o caso do retorno
da taxa de câmbio, cotada em termos de reais por dólar, o sinal esperado paraδ é
negativo, indicando que, se ocorrer uma apreciação do real, então a volatilidade do
retorno tende a diminuir.

3. Volatilidade Implı́cita

Utilizaremos no cálculo da volatilidade implı́cita3 o modelo GK, referência
sobre a qual se avaliam outros modelos de apreçamento de opc¸ões. Esse modelo
pode ser derivado a partir de um modelo econômico de equilı́brio geral,4 de forma
que a volatilidade representa a expectativa.

SejaCt o preço da opção,Tt o número de dias até o vencimento,Et o preço de
exercı́cio,it o CDI diário,Ft o preço de ajuste do contrato futuro de dólar,5 N( )
a função de distribuição acumulada normal padrão eσt a volatilidade. Nesses
termos, o preço de uma opção de compra sobre taxa de câmbio no modelo de GK
é dado por:

ct =
1

(1 + it)Tt

[

FtN(dt) − EtN(dt − σt

√

Tt)
]

(7)

dt =
ln(Ft/Et)

σt

√
Tt

+
1

2
σt

√

Tt

O preço da opção é insumo para calcular a volatilidade implı́cita, porém em
cada dia do mês há vários contratos distintos de opção sendo negociados. Assim,
o preço a ser utilizado será o daquela opção mais próxima do dinheiro, isto é, a
opção que tenha o preço de exercı́cio mais próximo do dólar futuro, e cujo prazo de
vencimento esteja num intervalo de dez a trinta dias úteis.As razões para utilizar
esses critérios são duas.

3A volatilidade impĺıcita derivada é a expectativa a respeito da volatilidade média do retorno do
ativo subjacente à opção até o vencimento do contrato.

4Huang e Litzenberger (1988) apresentam uma derivação do modelo de Black e Scholes (1973)
em equiĺıbrio geral. O modelo GK pode ser derivado no mesmo arcabouço teórico de uma opção de
compra sobre uma ação que paga dividendos.

5Seguindo Andrade e Tabak (2000), usamos o preço de ajuste dodólar futuro em vez da cotação
de fechamento do dólar à vista, para minimizar os problemas de assincronia entre as negociações no
mercado de câmbio à vista e no mercado de opções. Maioresdetalhes serão expostos na seção 5.3.
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Em primeiro lugar, os contratos de maior liquidez são obtidos com opções que
satisfaçam aqueles critérios. A existência da liquidezé importante no modelo GK
para que os ganhos com arbitragem nos mercados de taxa de câmbio e opções
sejam instantaneamente exauridos. Isto, por sua vez, requer que esses mercados
sejam lı́quidos para que funcionem como “[...] mecanismo[s] eficiente[s] [...]
para montar e desmontar posições de maneira ŕapida [...]” (Duffie, 1989, p. 7).

Em segundo lugar, as opções mais próximas do dinheiro minimizam o erro
de especificação do modelo GK relacionado à sua hipótesede volatilidade con-
stante no tempo. Como Fleming (1998) mostra, utilizando opc¸õesat the money6, é
válido interpretar a volatilidade implı́cita como um previsor da volatilidade média
do retorno durante a vigência do contrato.

Uma vez selecionadas as opções, calcula-se a volatilidade implı́cita para cada
dia dentro de um intervalo de tempo no qual avaliam-se as previsões. Cada um dos
valores gerados para cada dia dentro desse intervalo será aprevisão da volatilidade
média do retorno da taxa de câmbio para o perı́odo de vigência do contrato de
opção. Tais valores serão obtidos resolvendo numericamente a equação (7) para o
termoσt.

4. Mudança de Regime e Superestimação da Persist̂encia

Esta seção mostra um exemplo empı́rico onde o modelo GARCHsuperestima
os coeficientes da equação da variância, quando há mudança de regime. Com-
paramos o GARCH com o modelo SWARCH. Esse procedimento permite carac-
terizar os regimes de volatilidade do câmbio, associá-los a eventos econômicos de
relevância e justificar a ênfase no uso do SWARCH em relaç˜ao aos demais mode-
los.

4.1 Persist̂encia no GARCH

No modelo GARCH, o efeito de um choque no instantet− s sobre a variância
condicional emt depende da magnitude dos seus coeficientes. Seguindo o trabalho
de Lamoureux e Lastrapes (1990a), considere um GARCH (1, 1).A partir da
expressão em (5) pode-se escrever a variância condicional da série da seguinte
forma:

ht = α0 + λht−1 + α1et−1, λ = α1 + β1, et−1 = v2
t−1 − ht−1 (8)

Manipulando recursivamente a equação ( 8 ) temos:

ht = σ2 + α1

[

et−1 + λet−2 + λ2et−3 + ... + λs−1et−s + ...
]

(9)

σ2 =
α0

(1 − λ)

6Opçõesat the moneysão aquelas cujo preço de exercı́cio é igual ao preço do ativo subjacente.
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Pela equação (9) percebe-se o papel dos coeficientesα1 eβ1 na persistência de
um choque sobreht. Quanto maior forλ, mais duradoura será a influência desse
choque sobre a variância. Uma forma de apreciar a magnitudedessa persistência
é calculando a meia-vida do choque, que é o tempo necessário para que seu efeito
se reduza à metade. Pela equação (9) e assumindo o dia comounidade de tempo,
pode-se mostrar que a meia vida – MH – do choque sobre a variância condicional
é:

MH = 1 − ln 2

ln λ
(10)

Pela expressão ( 10 ) fica nı́tido o papel deλ sobre a persistência do choque.
Por meio de simulações de Monte Carlo e de uma análise emp´ırica com re-

tornos diários de ações, Lamoureux e Lastrapes (1990a) mostram que, se ocor-
rerem mudanças de regime na variância não-condicional,λ é superestimado no
GARCH, alcançando valores acima de 0,97, correspondentesa meias-vidas mai-
ores que 23 dias. Essa superestimação é mais comum acontecer quando se aplica o
modelo a séries financeiras com freqüência diária e com horizontes de tempo rel-
ativamente longos, pois uma série longa tende a conter maismudanças de regime
que uma série curta. De fato, em um outro estudo, Lamoureux eLastrapes (1990a)
estimam o modelo GARCH (1, 1) sobre os retornos de 20 ações,com apenas 300
observações cada, e obtêm-se umλ médio de 0,728, representando meias-vidas
em torno 3 dias.

4.2 Mudança de regime e a superestimação da persist̂encia

Para ilustrar problema de persistência que pode existir aoestimar o modelo
GARCH para a série de taxa de câmbio, realizamos o seguinteexercı́cio à semel-
hança de Lamoureux e Lastrapes (1990b,a): Tomamos a sériede retorno da taxa
de câmbio e estimamos o SWARCH; em seguida, empregamos o modelo estimado
para identificar os distintos regimes de volatilidade ao longo do tempo e separar a
amostra de acordo com cada regime. Em cada um desses intervalos, estima-se um
GARCH e computa-se sua meia-vida. Os valores obtidos são comparados com a
meia-vida obtida na estimação do GARCH usando toda a amostra.

Infer ência a respeito dos regimes de volatilidade

A série de taxa de câmbio possui freqüência diária, tomada de 3/03/99 a
16/04/04, totalizando 1283 observações. Para identificar os regimes de volatilidade
ao longo do tempo, estimamos o SWARCH e obtivemos como melhorespecifica-
ção um AR(1)-ARCH(3) de dois regimes com distribuição t-Student. Com esse
modelo calculamos as “probabilidades suavizadas”:

p(st = r | yT , yT−1, ..., y0), r = 1, ..., k (11)
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Essas probabilidades permitem inferir qual regime estava avariância no in-
stantet, associando a esse instante aquele regime de maior probabilidade. Mais
detalhes a respeito do algoritmo de cálculo está em Hamilton (1994).

A tabela 1 apresenta algumas estatı́sticas do retorno da taxa de câmbio. Por
sua vez, a figura 5 traz as séries de taxa de câmbio e de seu retorno para o perı́odo
em questão, assim como o ı́ndice EMBI+ e as probabilidades suavizadas.

Tabela 1
Retorno da taxa de câmbio

Média (%) 0,023 Jarque-Bera 4180,8
Desvio-padrão (%) 1,026 P-valor 0
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Figura 1
Taxa de câmbio, retorno diário do REAL/USD, EMBI+ Brasil eprobabilidades suavizadas (SWARCH)
Fonte (taxa de câmbio; EMBI +): BANCO CENTRAL DO BRASIL; BLOOMBERG.
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O regime de menor variância ou de tranqüilidade mais duradouro na amostra,
em ques = 1, ocorreu aproximadamente entre novembro de 1999 a março de
2001. Durante esse perı́odo, a volatilidade do retorno do cˆambio foi de 0,50% ao
dia, passando a 1,11% durante o perı́odo maior variância ouestresse cambial.

Esse comportamento do mercado de câmbio pode ser atribuı́do, em parte, a
uma conjunção de fatores internos capazes de melhorar as expectativas dos agentes
com relação às variáveis macroeconômicas fundamentais brasileiras, principal-
mente inflação. A implementação do regime de metas, somada à execução de
uma polı́tica fiscal austera,7 permitiu que o paı́s mantivesse a inflação sob cont-
role, dados a desvalorização cambial de janeiro de 1999 e oreajuste dos preços
administrados, por volta de junho (Fachada, 2001, Minella,2003).

No perı́odo que se estende de abril de 2001 até janeiro de 2002, o retorno da
taxa de câmbio entra no regime de elevada volatilidade, comum desvio-padrão de
1,11%. Nesse estado, suportamos a crise energética brasileira, o desaquecimento
da economia mundial, a crise argentina e os atentados terroristas de 11 de setembro
como fatores a influenciar a volatilidade do câmbio.

Nessas transições de regimes, o comportamento do risco-paı́s medido pelo
ı́ndice EMBI+ serve como um “bom indicador de crises financeiras” (Minella et
alii, 2003, p. 1036). Verifica-se que os momentos de estressee de tranqüilidade no
mercado de dı́vida externa, e que se refletem no nı́vel da série do EMBI+, corre-
spondem aos mesmos momentos no mercado de câmbio. E isso, por sua vez, sug-
ere que a inferência dos regimes de volatilidade cambial talvez possa servir para
identificar diferentes estados para o risco soberano. Porém, essa é uma questão
fora do escopo deste artigo.8

Superestimaç̃ao da persist̂encia

Resumindo as evidências apresentadas, houve uma mudançade regime por
volta de março/abril de 2001, sendo o perı́odo precedente,iniciado em novem-
bro de 1999, caracterizado por um regime de baixa volatilidade e o perı́odo sub-
seqüente, até janeiro de 2002, governado por um estado de elevada variância. Com
essas informações estimamos quatro modelos GARCH (1, 1) gaussianos:

1. No primeiro, usamos dados do perı́odo de baixa volatilidade, com 351 ob-
servações;

7O resultado consolidado do setor público passou de zero em 1998 para 3,3% do PIB em 1999 e
3,5% em 2000.

8Entre setembro e dezembro de 1999, a mudança para o regime debaixa volatilidade é acom-
panhada de um decĺınio do risco paı́s, de um patamar de 1000 pontos-base para 750. Por volta de
março de 2001, ocorre reversão, e o ı́ndice volta a oscilarentre os 900 e 1200 pontos. Em seguida,
durante um pequeno intervalo de tempo entre março e maio de 2002, quando a variância retorna para
seu regime de baixa, a série volta a oscilar entre 600 e 900 pontos, até se elevar fortemente a partir de
junho acompanhada de uma nova mudança de regime, mantendo-se em patamares elevados até maio
de 2003.
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2. No segundo, usamos os dados subseqüentes do regime de estresse, até ja-
neiro de 2002, com 208 observações;

3. O terceiro modelo é estimado com amostra completa, os dados de entre
novembro de 1999 a janeiro de 2002;

4. O quarto modelo é estimado com amostra completa, mas foi adicionada uma
variáveldummyde intercepto na equação da variância, refletindo o momento
em que a amostra passa do regime de baixa para o de alta volatilidade, rep-
resentando o instante em que a variância não-condicionalmuda.9

Observa-se que a persistência do GARCH é afetada (no sentido de ser menor
que a do terceiro modelo) quando fazemos com que o interceptoda equação se
altere ao longo do tempo,10 conforme indica a tabela a seguir:

Tabela 2
Persistência no GARCH

Q(1)p ARCH − LMp α1 β1 dummy λ MH

Modelo 1, s = 1 0,001 0,001 0,127** 0,730* 0,857 5,487
(0,063) (0,137)

Modelo 2, s = 2 0,009 0,01 0,170*** 0,708* 0,878 6,32
(0,101) (0,154)

Modelo 3, 0 0 0,160* 0,815* 0,975 28,681
amostra completa (0,037) (0,043)

Modelo 4. 0 0 0,149* 0,714* 0,129** 0,863 5,704
amostra completa (0,055) (0,101) (0,062)

Desvio-padrão entre parênteses. * ** ***
p − valor Q-Ljung-Box Significância 1% 5% 10%

Nas três amostras utilizadas, há correlação nos quadrados dos resı́duos, e o
teste ARCH LM rejeitou a hipótese nula de ausência de efeitos ARCH. Logo, a
utilização de amostras menores não resultou em perda dosefeitos ARCH nos erros
da série. Por outro lado, nos dois primeiros modelos, osλ’s encontrados foram
de 0,86 e 0,88, correspondendo a meias-vidas de 5,49 e 6,33 dias. No terceiro
modelo, oλ ficou em torno de 0,97, produzindo 28,38 dias de meia-vida. Isto
é, quando estimamos o GARCH em uma série que apresenta possı́vel mudança
de regime, a persistência aumenta consideravelmente com relação a outra série
em que não ocorreu a mudança, corroborando a hipótese de superestimação dos
parâmetros. Essa hipótese é reforçada pelos resultados do modelo 4, em que o
coeficiente da variáveldummyno intercepto da equação da variância é significante
e a persistência se reduz, de sorte que a meia-vida passa a ser de 5,70 dias.

9O dia escolhido para a ocorrência da mudança de regime foi 14 de março de 2001, dia em que
a probabilidade do regime de baixa variância ter ocorrido fica menor que a de alta. Contudo, dias
alternativos foram considerados sem que houvesse mudanças significativas nos resultados.

10Essa maneira de captar a mudança de regime no GARCH, por meiode variáveisdummy, é uti-
lizada por Lamoureux e Lastrapes (1990a). Ela também é empregada por Almeida e Pereira (1999).
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5. Comparaç̃ao das Estimativas de Volatilidade

Na comparação das previsões, avaliamos primeiramente acapacidade de pre-
dição de cada uma em relação a uma medidaex postde volatilidade, fazendo uso
das seguintes regressões:

σt = ai + biσ
i
t + εi

t (12)

σt = ah + bhσh
t + εh

t (13)

Nas equações acimaσt é a volatilidade realizada eσi
t eσh

t são as volatilidades
implı́cita e histórica, respectivamente. Se seus coeficientes forem estatisticamente
diferentes de zero, osR2 de (12) e (13) serão um possı́vel medida do poder ex-
plicativo da da volatilidade realizada.

Em segundo lugar, avaliamos o conteúdo informacional das previsões usando
o seguinte modelo de regressão:

σt = a + biσ
i
t + bhσh

t + εt (14)

Na equação anterior, se um dos coeficientes “b” for estatisticamente zero, então
a estimativa de volatilidade associada a esse coeficiente n˜ao estará acrescentando
informação para explicar a volatilidade realizada que j´a não esteja presente na
outra estimativa.

5.1 Volatilidade realizada

Comoproxyda volatilidade realizada serão empregadas duas medidas.Uma é
o desvio-padrão do retorno da taxa de câmbio,SDt, calculado no instante t para o
intervalo de tempo de vigência da opção,Tt. SendoSt a taxa de câmbio à vista de
fechamento no diat, temos:

SDt =

√

1

Tt − t

∑Tt

k=t+1
(rk − rt)2 (15)

rt =
1

Tt − t

∑Tt

k=t+1
rk erk = ln

Sk

Sk−1

A outra medida de volatilidade é o estimador de valor extremo de Parkinson
(1980),PKt, o qual é mais eficiente que o desvio-padrão sob a hipótesede que
ln(St) segue um movimento browniano. Esse estimador faz uso das cotações
máxima e mı́nima ocorridas durante o pregão:

PKt =

√

√

√

√

1

4 (Tt − t) ln(2)

Tt
∑

k=t+1

(Hk − Lk)2 (16)

ondeHk eLk são os logaritmos naturais das cotações máxima e mı́nima no diak.
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Comparações empı́ricas entre esses dois estimadores são oferecidas em Beck-
ers (1983) e Wiggins (1991, 1992). Mesmo sendo um modelo derivado assumindo
um processo estocástico contı́nuo, os dados discretos são igualmente eficientes.

5.2 Volatilidade histórica

Como dados diários, as previsões de volatilidade feitas pelos modelos
GARCH, TARCH e SWARCH referem-se à variância condicional. Para obter me-
didas compatı́veis com o sentido da volatilidade implı́cita, que fornece a previsão
da volatilidade média até a maturidade, seguimos Jorion (1995). Assim, a cada dia
geramos as previsões (“fora da amostra”) da variância para os dias subseqüentes
até o vencimento da opção e tomamos a média dessas previsões. Feito isso, ex-
traı́mos a raiz quadrada. Algebricamente, sendohe

t,i a expectativa para a variância
condicional do instante t + i calculada em t, a volatilidade histórica em t para o
perı́odo de vigência da opção que vence no T-ésimo dia édada por:

σh
t =

√

√

√

√

1

T − t

T
∑

i=t+1

he
t,i (17)

5.3 Regressores estimados

Para estimar as regressões, empregamos variáveis estimadas. Isso traz duas
complicações que precisam ser levadas em conta.

A primeira delas refere-se aos erros de medida da volatilidade implı́cita, evi-
denciados por Day e Lewis (1992), Fleming (1998), Christensen e Prabhala (1998),
Blair (2001) e Chang (2002), entre outros. Tais erros podem tornar as estima-
tivas dos parâmetros inconsistentes e, para contornar esse problema, recorremos
a variáveis instrumentais, conforme Christensen e Prabhala (1998). Em sı́ntese,
podemos enumerar duas razões causadoras desses erros:

(a) Assincronia das cotações: a fórmula de GK supõe que a inexistência de gan-
hos de arbitragem entre os valores da opção, do ativo subjacente e da taxa
de juros livre de risco em um determinado instante do tempo. Logo, para
um dado nı́vel de volatilidade e taxa de juros, os valores do ativo objeto e da
opção ficam associados um ao outro. Dessa forma, a medida davolatilidade
prevista pelo mercado assume na fórmula de GK o preço da opc¸ão, a taxa de
câmbio e o valor da taxa de juros coletados simultaneamente. Contudo, no
caso de utilização dados de fechamento ou médio, as cotac¸ões dos diversos
mercados são produzidas em momentos distintos; conseqüentemente, po-
dem não refletir a relação de não-arbitragem entre essesmercados. Se esse
“desalinhamento” de preços estiver de fato ocorrendo, elese transmitirá ao
valor da volatilidade implı́cita, produzindo uma expectativa com ruı́dos em
relação à verdadeira expectativa do mercado;
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(b) Erro de especificaç̃ao do modelo: se o modelo de GK não for o modelo
adequado para o apreçamento das opções de câmbio, a volatilidade implı́cita
produzida não será exatamente a expectativa do mercado para a volatilidade
futura

Para mitigar os efeitos decorrentes do problema descrito em(a), seguimos An-
drade e Tabak (2000) e Chang (2002) e tomamos o preço de ajuste do dólar fu-
turo descontado pelo custo de carregamento (cost of carry) no lugar da cotação
de fechamento do dólar à vista. Em relação ao uso da cotac¸ão de fechamento da
opção, considerando que o preço de ajuste uma média ponderada das cotações do
dólar futuro nos últimos quinze minutos de pregão, o errotende a ser menor.

Quanto ao item (b), é a inadequação de algumas hipótesesdo modelo que pro-
duz os erros de especificação. Na fórmula de GK, a hipótese que mais sugere
a possı́vel utilização de uma especificação incorreta ´e a de que a volatilidade do
retorno é constante, em razão da evidências do contrário, a começar pela própria
concepção do modelo GARCH. Contudo, Cox e Rubinstein (1985) e Lamoureux
e Lastrapes (1993) mostram, que, sob certas condições e com volatilidade vari-
ante no tempo, o cálculo desse parâmetro é aproximadamente igual à volatilidade
média esperada pelo mercado para o retorno da taxa de câmbio durante a vigência
do contrato, em opçõesat the money(Christensen e Prabhala, 1998).11 Logo,
mesmo havendo erro de especificação, continua sendo válido empregar a volatili-
dade implı́cita como uma previsão da volatilidade média futura, ainda que sendo
uma aproximação.

Um candidato natural a instrumento é a volatilidade implı́cita defasadaσi
t−1.

É pouco provável que ela esteja correlacionada com o erro demedida emσi
t.

Considerando os argumentos de (a), não há razão para acreditar que exista uma
correlação entre o erro em um instante e o erro no instante seguinte. A diferença,
devida à assincronia entre a cotação fornecida pelo modelo de GK para um dado
preço do ativo objeto e o preço da opção que é obtido nos dados, não deve apresen-
tar um padrão de comportamento sistemático ao longo do tempo. Por outro lado,
os erros de medida associados ao item (b) são, em grande medida, minimizados
pela forma de escolha os contratos, buscando as opções mais próximas do dinheiro.

A segunda complicação diz respeito à validade dos testessobre os coeficientes
das regressões em (13) e (14), pois as previsões da volatilidade histórica são pro-
duzidas com estimativas a partir dos modelos de variância condicional.

Sob certas condições bastante gerais, se os parâmetros são estimados de ma-
neira consistente, o uso de regressores gerados produz coeficientes consistentes nas
regressões por OLS ou 2SLS, embora seja necessário corrigir a variância desses
estimadores. Entretanto, se a hipótese nula for de que os coeficientes da regressão
são iguais a zero, as distribuições dos coeficientes estimados nos modelos (13) e

11No seu artigo, Christensen e Prabhala fazem essa afirmaçãocom relação ao modelo de Black e
Scholes e não de GK. Contudo, pode-se mostrar que a afirmaç˜ao também é válida para este último mod-
elo. Uma demonstração sucinta desse resultado para a fórmula de Black e Scholes pode ser encontrada
em Fleming (1998).
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(14) independem das distribuições dos regressores estimados (Wooldridge, 2002,
p. 117-118), Os testes deste artigo tratam exatamente dessecaso, pois estima-se o
modelo por mı́nimos quadrados a dois estágios.

5.4 Sobreposiç̃ao de dados e autocorrelaç̃ao

Na construção das volatilidades realizadas e históricas ocorre sobreposição de
dados devido à necessidade de produzir estimativas e previsores para a volatili-
dade média do ativo em certo perı́odo e essa sobreposiçãogera autocorrelação nos
resı́duos, pois causa inércia nos dados.

No caso da volatilidade implı́cita, Jorion (1995) e Fleming(1998) notam que
o ciclo de vencimento dos contratos também tende a causar autocorrelação nos
resı́duos.

Por essas razões, vamos usar a matriz de variância-covariância de Newey e
West (1987) no cálculo de todos os desvios-padrão.

6. Descriç̃ao dos Dados e Resultados

6.1 Dados

Câmbio e juros foram baixadas do sı́tio do Banco Central do Brasil. A série
de câmbio se estende de 3 de março de 1999 a 16 de abril de 2004, PTAX800,
com um de 1.283 observações. A taxa de juros ao dia útil, CDI, para o perı́odo de
primeiro de julho de 2003 a 16 de abril de 2004.

Junto à BM&F, obtiveram-se os preços de ajuste dos contratos futuros do dólar
e os preços de fechamento de opções de compra. Na Reuters,coletaram-se as
cotações máxima e mı́nima do dólar comercial. Cada uma dessas séries possui
197 observações.

Para computar a volatilidade histórica dividimos os retorno em duas partes.
A primeira partindo de 3 de março de 1999 a primeiro de julho de 2003 (1087
observações). Com essa parte da amostra estimamos os modelos para a variância
condicional, usando a segunda parte da amostra, com 197 observações, para re-
alizar as previsões, feitas para “fora da amostra”.12

6.2 Estimaç̃ao dos modelos de volatilidade histórica

Estimamos13 o SWARCH com diferentes equações para a média, para a variân-
cia condicional e com distintas distribuições para o termo aleatóriovt. Também
alteramos o número de estados que o processo poderia ter. Baseando-se nos

12Muito embora fazemos previsões para “fora da amostra”, atualizamos os dados à medida que
avançamos ao longo dos 197 dias. Assim, para a previsão no dia primeiro de julho para os próximosn
dias, usamos os dados disponı́veis até o dia primeiro e fizemos n previsões para fora da amostra. Para
a previsão feita no dia dois, fizemos a mesma coisa mas com os dados disponı́veis até esse dia. Assim
se seguiu até 16 de abril.

13O SWARCH foi estimado com o programa Ox, v. 3.4 (www.doornik.com e Doornik (2002)) e
com o pacote M@ximize v. 1.0 (Laurent e Urbain, 2003). A rotina em GAUSS foi fornecida por James
Hamilton.
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critérios de informação de Akaike e de Schwartz e analisando os correlogramas
dos resı́duos e dos quadrados dos resı́duos optamos pela especificação AR(1)-
ARCH(3) com distribuição t –Student.

Por sua vez, na estimação dos modelos GARCH e TARCH, continuamos a
empregar os critérios de escolha mencionados acima, obtendo um termo auto-
regressivo para as equações do nı́vel. Para as especificac¸ões das variâncias, as
estimações indicaram o uso de um termo auto-regressivo e um termo de média
móvel. Assim, os resultados são um GARCH (1, 1) e um TARCH (1, 1). A tabela
3 expõe os modelos estimados.

Tabela 3
Coeficientes estimados

GARCH TARCH SWARCH
γ 0,012 0,040 0,015

(0,025) (0,026) (0,020)

φ1 0,082* 0,090* 0,099*
(0,031) (0,032) (0,033)

α0 0,023* 0,020* 0,158*
(0,005) (0,005) (0,025)

α1 0,202* 0,254* 0,134*
(0.023) (0,032) (0,043)

α2 0,242*
(0,057)

α3 0,143*
(0,051)

β1 0,789* 0,809*
(0,022) (0,022)

δ -0,137*
(0,032)

g2 4,448*
(0,696)

η 14,646**
(5,934)

AIC 2,562 2,548 2,535
SBC 2,585 2,576 2,581
Log − like -1386 -1377,8 -1362,66
Obs. 1086 1086 1083
Desvios-padrão entre parênteses
*Significante a 1%; **, a 5%.

O critério de informação de Akaike aponta o SWARCH como o modelo de
melhor aderência. Pelo critério de Schwartz, o TARCH é quem se destaca. A
indicação inequı́voca dos modelos é a especificações não-linear da variância condi-
cional. De fato, o termo de assimetria do TARCH,δ, mostra-se negativo e esta-
tisticamente diferente de zero, como esperado. Isso indicaque movimentos de
apreciação do real frente ao dólar tendem a produzir volatilidades menores do que
movimentos de depreciação de mesma magnitude. No que se refere à mudança de
regime, o coeficiente multiplicador da variância,g2, é estatisticamente diferente
de um aos nı́veis de significância usuais, sugerindo a existência de um segundo
regime de volatilidade.
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Além disso, os resultados da tabela mostram que os coeficientes do GARCH e
do TARCH somam 0,99 e 0,93, respectivamente, indicando a presença de possı́vel
mudança de regime, à luz da discussão feita na seção 4 e por Issler (1999) e Hamil-
ton (1994). De fato, não conseguimos rejeitar a hipótese de que esses coeficientes
somam um, usando o teste de Wald.14

Tabela 4
Testes de raiz unitária

Hipótese nula P-valor
GARCH α1 + β1 = 1 0,409
TARCH α1 + δ/2 + β1 = 1 0,599

6.3 Avaliação dos previsores de volatilidade

Esta seção apresenta a avaliação empı́rica da previsão de volatilidade e o con-
teúdo informacional dessas variáveis. Inicia-se apresentando a figura das séries de
volatilidade histórica, implı́cita e realizadas, a seguir.
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Volatilidade realizada (%a.a.): desvio-padrão

14Uma discussão sobre a aplicação do teste de raiz unitárias sobre as séries é deixada ao apêndice.
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A tabela 5 apresenta os resultados da estimação do modelo (12) com o desvio-
padrão e a medida de volatilidade de Parkinson. A volatilidade implı́cita defasada
é o instrumento.

Tabela 5
Regressões da vol. realizada contra a volatilidade impĺıcita

Vol. realiz. ai bi R2

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

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

Desvio-padrão entre parênteses
*Significante a 1%

Na primeira regressão do desvio-padrão, o coeficiente de inclinação não é es-
tatisticamente diferente de zero, e oR2 do modelo foi de 4,1%. O estimador de
Parkinson parece ser mais eficiente, captando melhor a dispersão do câmbio pela
amplitude, pois o coeficiente da volatilidade implı́cita ésignificante, e oR2 au-
menta para 10,9%.

Na análise, é importante observar oR2 em termos relativos, pois numa esti-
mação por variáveis instrumentais, a análise viaR2 (e mesmo relativa) fica prej-
udicada. Mais importante de ver na regressão é a significância dos coeficientes e
seus respectivos sinais.
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Para os modelos de volatilidade histórica também estimamos a regressão ref-
erente ao modelo (13). Os resultados são apresentados na tabela 6, a seguir.

Tabela 6
Regressões da volatilidade realizada contra as volatilidades históricas

Vol. realiz. ah bh R2

GARCH 3,943* 0,324* 0,085
(1,351) (0,119)

Desv. pad. TARCH 4,081* 0,318* 0,099
(1,293) (0,117)

SWARCH 2,374 0,433* 0,156
(1,469) (0,115)

GARCH 8,837* 0,198** 0,039
(1,183) (0,113)

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

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

Desvios-padrão entre parênteses
* significante a 1%; **, a 5%.

Todas as medidas de volatilidade histórica apresentam coeficientes signifi-
cantes para explicar o desvio-padrão. Além disso, considerando os resultados das
tabelas 5 e 6, o modelo SWARCH obteve o maiorR2, para ambas as medidas
de volatilidade realizada. Os coeficientes dos modelos GARCH e TARCH não
mudam muito, porém há bastante alteração na magnitude da inclinação e da con-
stante no SWARCH. Enquanto que a constante reduz-se à metade, a inclinação
multiplica-se várias vezes em relação aos modelos sem mudança de regime.

Quanto ao conteúdo informacional das previsões implı́cita e histórica, a tabela
7 traz o modelo (14) com o desvio-padrão sendo aproxye a tabela 8 faz o mesmo,
mas empregando o estimador de Parkinson. Como estimamos pormı́nimos qua-
drados a dois estágios, as volatilidades históricas contemporâneas são instrumen-
tos para elas mesmas.

Tabela 7
Avaliando o conteúdo informacional – desvio-padrão

a bi − vimp bh − GARCH bh − TARCH bh − SWARCH R2

4,082* -0,033 0,344*** 0,079
(1,500) (0,213) (0,195)

4,362* -0,077 0,369** 0,091
(1,565) (0,212) (0,180)

2,778*** -0,314 0,687* 0,117
(1,520) (0,215) (0,206)

Desvios-padrão entre parênteses
* significante a 1%; **, a 5%; ***, a 10%
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Tabela 8
Avaliando o conteúdo informacional – Parkinson

a bi − vimp bh − GARCH bh − TARCH bh − SWARCH R2

7,752* 0,434** -0,132 0,094
(1,205) (0,201) (0,162)

7,611* 0,443** -0,131 0,093
(1,200) (0,206) (0,151)

4,717* -0,106 0,617* 0,282
(1,642) (0,184) (0,218)

Desvios-padrão entre parênteses
* significante a 1%; **, a 5%; ***, a 10%

Na tabela 7, todos os coeficientes das previsões de volatilidade histórica se
mostraram significantes, a um nı́vel de 10%. O contrário aconteceu com os da
volatilidade implı́cita. De fato, esse era um resultado esperado dado que nas
regressões de capacidade de predição obtivemos um coeficiente não significante
para ela. Além disso, de novo, a constante reduz-se à metade e a inclinação sobra
no SWARCH em relação aos demais modelos.

Na tabela 8, aproxyde Parkinson é utilizada. A volatilidade implı́cita passaa
subjugar os modelos GARCH e TARCH, quanto ao conteúdo informacional que
ela aporta para explicar a volatilidade realizada. Contudo, comparando volatili-
dade implı́cita e SWARCH, o resultado se inverte. Além disso, essa última re-
gressão produz o maior R2 dentre os modelos.

O exercı́cio empı́rico forneceu evidências de que mudanças de regime devem
ter ocorrido, e os resultados podem ser bastante comprometedores se essa hipótese
não for considerada. Os resultados referentes à volatilidade implı́cita contra os
modelos GARCH e TARCH são ambı́guos. Com aproxydesvio-padrão, as pre-
visões históricas se sobressaem. Levando em conta a medida de Parkinson, o
resultado se altera em favor da volatilidade implı́cita. Quanto ao conteúdo in-
formacional, as significâncias dos coeficientes também seinvertem alterando-se a
proxy de volatilidade realizada. Com a medida de Parkinson, nossas estimações
corroboram os resultados de Chang (2002).

Por outro lado, as estimações feitas com o SWARCH, independentemente da
proxiesde volatilidade, são bem melhores em relação à volatilidade implı́cita. Em
particular, a volatilidade implı́cita não acrescenta conteúdo informacional relativa-
mente ao modelo SWARCH.
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7. Conclus̃ao

Este artigo tratou do problema de previsão da volatilidadedo retorno de um
ativo financeiro, avaliando empiricamente duas metodologias alternativas para
obter essa previsão. A primeira é associada ao uso de séries temporais na in-
ferência do processo gerador do retorno, denominadas volatilidades históricas. A
segunda é baseada num modelo de apreçamento de opções e produz a volatilidade
implı́cita. O artigo produziu evidências de que as previs˜oes geradas pelo modelo
SWARCH, de volatilidade histórica, apresentam um desempenho sensivelmente
melhor para explicar isoladamente asproxiesda volatilidade realizada relativa-
mente à volatilidade implı́cita.

Os resultados sugerem a necessidade de se incorporar essas estruturas não-
lineares do tipoMarkov-switchingna própria construção de modelos de apreça-
mento de opções. Isso já vem sendo feito, com resultados positivos, em trabalhos
como Bollen (2000) e Daouk e Guo (2004).

Informalmente, estabelecemos uma relação direta entre avolatilidade no mer-
cado cambial e o risco soberano do paı́s, medido pelo EMBI+. Aassociação sugere
que os regimes de variância do retorno da taxa de câmbio correspondem a distintos
regimes para o nı́vel do risco paı́s e indicam que a volatilidade do mercado cambial
pode ser uma função (não-linear) dos determinantes do risco soberano.
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Apêndice 1

Mistura de Normais

Para ilustrar isso, assumamos queE[yt | Ωt−1] = γ, com γ ∈ R, e seja
Yt−1 = (yt−1, yt−2, ..., y0) e St−1 = (st−1, st−2, ..., st−0). Então temos, para
k = 2,

E(yt | Yt−1, St−1, st) = γ + E(vt

√

ht
√

gst
| Yt−1, St−1, st)

= γ (A.1)

V (yt | Yt−1, St−1, st) = E
{

[yt − E(yt | Yt−1, St−1, st)]
2 | Yt−1, St−1, st

}

= E( ε2t | Yt−1, St−1, st)

= gst
htγ (A.2)

Sejaf(x|y) a função densidade de probabilidade normal dex condicionado
emy. Logo, temos que:

yt | Yt−1, St−1, st ∼ N(γ, gst
ht)

m

f(yt | Yt−1, St−1, st) =
f∗(yt, st | Yt−1, St−1)

P (st | Yt−1, St−1)
=

f∗(yt, st | Yt−1, St−1)

P (st | st−1)

m
f∗(yt, st | Yt−1, St−1) = P (st | st−1) × f(yt | Yt−1, St−1, st) (A.3)

⇓

F (yt | Yt−1, St−1) =

2
∑

i=1

P (st = i | st−1) × f(yt | Yt−1, St−1, st = i)

F (yt | Yt−1, St−1) =

2
∑

st=1

P (st | st−1)
1

√

2πgst
ht

exp

{−(yt − γ)2

2gst
ht

}

Pela equação (A.3), verifica-se que o SWARCH possibilita que o retorno do
perı́odo seguinte pertença a um regime de alta ou baixa volatilidade, para os quais
existem distribuições de probabilidade distintas. Nesse sentido, SWARCH pode
ser encarado como um modelo de volatilidade estocástica, pois a variância no in-
stante t não está completamente definida pelo conjunto de informaçãoΩt−1. Ainda
resta o termo aleatório dado por st, que determinará o regime naquele instante.
Essa mistura de distribuições de probabilidade é ilustrada a seguir.
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Figura A.1
Distribuição normalg1 = 1, ht = 2, γ = 0
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Figura A.2
Distribuição normalg2 = 5, ht = 2, γ = 0
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0

0,05

0,1

0,15

0,2

0,25

0,3

-10 -8,2 -6,4 -4,6 -2,8 -1 0,8 2,6 4,4 6,2 8 9,8

Figura A.3
Mistura de normaisp(st = 1|st−1) = 0, 75
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Figura A.4
Mistura de normaisp(st = 1|st−1) = 0, 2

Nas figuras A.1 e A.2 desenhamos as funções densidade de duas distribuições
normais, uma para cada regime de variância, sendo que a única diferença entre
elas é a escala,g. No instantet, condicionado ao conjunto de informaçãoΩt−1, o
retorno do ativo financeiro poderá ter uma dessas distribuições de probabilidade.
Contudo, como temos ainda o termost, o retorno será uma mistura dessas duas
distribuições. As figuras A.3 e A.4 ilustram algumas possibilidades.
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Apêndice 2

Raiz Unitária e Não-linearidade

As regressões em (12), (13) e (14) são válidas se as séries utilizadas forem
estacionárias, hipótese que assumimos neste artigo, combase nas considerações
que seguem.

Testes de raiz unitária para séries estimadas de volatilidade ainda não foram
desenvolvidos e usar os valores crı́ticos dos testes tradicionais de Dickey-Fuller
ou Phillips-Perron carece de significado. Nada obstante, ostestes apresentados na
tabela 4 poder-nos-iam levar a crer que as volatilidades associadas aos modelos
GARCH e TARCH apresentam raiz unitária.

Em segundo lugar, a interpretação de volatilidade integrada é distinta do caso
da equação da média. Para ver isso, considere o modelo GARCH (1, 1) dado pela
seguinte equação:

ht = α0 + α1v
2
t−1 + β1ht−1 (A.4)

Tomando a esperança condicional ao conjunto de informaç˜ao disponı́vel em
t − 1 e assumindo queα1 + β1 = 1, temos o seguinte:

Et−1(ht) = α0 + ht−1 (A.5)

Logo, a variância condicional toma a forma de umrandom walkcom drift.
Porém, como mostra Nelson (1990), a analogia com os processos ARIMA não
é procedente. Manipulando recursivamente a equação (A.4) comα1 + β1 = 1,
temos que:

ht =
α0

1 − β1
+ (1 − β1)

∞
∑

i=0

βi
1v

2
t−i−1 (A.6)

Pela equação (A.6), os efeitos dos choques se dissipam ao longo do tempo, ao
contrário do que ocorre em um processo não-estacionário. Como mostra Nelson
(1990), o IGARCH é de fato estacionário e essa propriedadeé o que pode estar
produzindo os resultados nos testes de raiz unitária sobreas volatilidades históricas
associadas ao GARCH e ao TARCH.

Apesar disso, Andrade e Tabak (2000), Chang (2002) e Gabe e Portugal (2004)
fizeram o teste, buscando sinais se as séries seriam integradas ou não. Para fins de
comparação com os autores com quem este artigo dialoga, procedemos da mesma
forma, enfatizando que sabemos não ter significado um testede raiz unitária nessas
condições.
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O teste ADF de Dickey e Fuller (1979) e o teste de Phillips e Perron (1988)
rejeitaram a hipótese de raiz unitária para as séries estimadas de volatilidade implı́-
cita e histórica, exceto o teste o caso do SWARCH para volatilidade histórica e
teste de Phillips-Perron. Já com relação àsproxiesda volatilidade realizada, ambos
os testes apontaram para a existência da raiz unitária, tanto para a série de desvio-
padrão como para a estimada por Parkinson (1980).

Tabela A.1
Testes de raiz unitária

ADF PP
Vol. impĺıcita -3,249** -5,348*
Vol. histórica GARCH -3,451** -3,300**

TARCH -3,507* -3,124**
SWARCH -2,770*** -2,503

Vol. realizada Desvio-padrão -2,218 -2,325
Parkinson -2,276 -2,074

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

À luz desses resultados, algumas considerações precisamser feitas sobre apli-
cação dos testes de raiz unitária às séries em questãoe aı́ está a terceira razão para
considerar as séries estacionárias.

Neste artigo, testamos a hipótese de que a variância do retorno da taxa de
câmbio pode apresentar mudanças de regime ao longo do tempo, ou seja, pode pos-
suir um comportamento não-linear. Num contexto não-linear, o emprego desses
testes de raiz unitária convencional, com mudança estrutural, perde poder (ver
Perron (1989). De fato, Nelson (2001) que constatam que o teste ADF perde
potência quando a hipótese alternativa (verdadeira) é de um processo estacionário
com mudança de regime na tendência via Markov-switching.Em contraposição,
Dufrénot e Mignon (2002) concluem, para alguns modelos não-lineares, que o
teste ADF possui dificuldades em identificar a raiz unitáriaquando o modelo não-
linear não é estacionário, tendendo a rejeitar a hipótese nula com mais freqüência
do que deveria. Diante dessa inconclusão e das considerações anteriores assumi-
mos que as volatilidades calculadas são estacionárias.
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