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Resumo

A ênfase do trabalho está na modelagem de série financeiras. O presente
trabalho investiga, em modelos GARCH, como a suposição de distribuição dos
erros padronizados pode afetar a previsão por intervalo da série em estudo.
Simulações foram realizadas com o intuito de comparar os modelos GARCH
com erros padronizados seguindo distribuição normal, t-student e normal
contaminada. Uma série real foi estudada utilizando três diferentes suposições
sobre a distribuição dos erros padronizados. A conclusão geral é que existe
considerável beneficio na previsão por intervalo quando são utilizadas
distribuições com excesso de curtose quando comparadas à distribuição normal.

Abstract

'rhe emphasis of this dissertation is financial time series modela. This
dissertation investigates, in GARCH modela, how the assumption about standard
error distribution affects the time series prediction by interval. Simulations were
carried out in order to compare GARCH modela with standard errors following
normal distribution, t-student distribution and contaminated normal distribution.
A real time series was analyzed assuming three different distribution for
standard errors. The overall conclusion is that there can be considerable beneHlts

in predictions by interval using distributions with excess of curtose with respect
to gaussian distribution.
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0.1 Introdução

Até o anal dos anos 70 perdurou a ideia de que as séries financeiras pudessem ser mode-

ladas através de processos lineares. Porém, quando algumas transformações eram aplicadas,

a presença de correlação serial significativa indicava que a suposição de indepêndencia não

era verdadeira. Em virtude deste fato, surge a preocupação em desenvolver modelos não

lineares que expliquem de forma mais apropriada o comportamento de séries financeiras.

No início dos anos 80 a ideia do uso de modelos não lineares, para explicar o compor-

tamento de séries financeiras, começa a ganhar força. A grande maioria dos modelos não

lineares pode ser descrito por:

3/. - g(y.-:; y' ,; .) + h(g/. :; 3/.-,; ....) . «.

onde g(3/t il yt 2; ....) representa a esperança de 3/t condicionada à informação passada;

h(3/t il g/t 21 .. ) representa a variância de 3/t condicionada à informação passadas

E(«.) - 0 e }''-(«.) - l.

Modelos nos quais g(©) é uma função não linear são chamados não lineares na média

e, analogamente, modelos em que h(©) é uma função não linear são chamados modelos não

lineares na variância.

Um exemplo de modelos não lineares na variância é o modelo ARCH proposto por Engle

.m 1982 onde h(') = «óo + E::: c?.:ói com ct = h(')ut.
Neste trabalho, iremos apresentar alguns modelos não lineares na variância e considerar,

basicamente, dois ob.jetivos :

1. Fazer um resumo dos diversos modelos não lineares na variância pertencentes

a classe dos modelos GARCHi

2. Apresentar uma nova variação do modelo GARCH com suposição dos erros

padronizados seguindo a distribuição proveniente de uma mistura de gaussianas

e compara-la com outros já existentes no que se refere a previsão por intervalo

da série em estudo.
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Para contemplar o primeiro objetivo apresentamos o modelo ARCH proposto por Engle

(1982) no capítulo 1. Ainda no capítulo 1, iremos mostrar a generalização do modelo ARCH

para o modelo GARCH proposto por Bollerslev em 1986 e, para finalizar este capítulo,

fizemos uma breve apresentação dos modelo IGARCH proposto por Engle e Bollerslev (1986) ,

EGARCH proposto por Nelson (1991) e ARCH - M proposto por Engle, Lilian e Robins

11987).

Preocupado com o fato das séries financeiras, em geral, apresentarem excesso de curtose

quando comparadas à distribuição normal, Bollerslev (1987) propos o nodelo GARCH - T e

este é apresentado no capítulo 2.

Apesar dos modelos SWARCH e SWGARCH não serem parte integrante das simulações

e resultados finais, em virtude do primeiro objetivo, houvemos por bem apresenta-los no

capítulo 3. Neste capítulo consideramos as propostas apresentadas por Cai(1994), Hamiltom

e Susmel (1994) e Dueker (1997).

Passamos a contempla o segundo objetivo a partir do capítulo 4, onde apresentamos uma

proposta de modelo G.ARCA com os erros provenientes da mistura de distribuições normais

anormal contaminada). Iremos nos referir a este modelo com GARCH - NC.

No capítulo 5 apresentamos o resultado de algumas simulações englobando os modelos

GARCH, GARCH - T e GARCH - NC. Ainda neste capítulo 6zemos a comparação dos três

modelos no que se refere à previsão por intervalo da série em estudo.

No capítulo 6, aplicamos os três modelos utilizados no capítulo 3 aos retornos diários da

ação ITAU PN e comparamos os resultados obtidos.

No final do trabalho, breves conclusões são apresentadas



Capítulo l

MODELOS ARCH, GARCH E

ALGUMAS \rAR]AÇOES

1.1 Introdução

Neste capítulo, iremos apresentar uma breve revisão sobre o modelo ARCA introduzidos por

Engle (1982) e o modelo GARCH apresentado por Bollerslev (1986).

Embora este trabalho esteja mais fortemente relacionado com os modelos acima men-

cionados também iremos apresentar, brevemente, algumas variações dos modelos GARCH
tais como o IGARCH apresentado por Engle e Bollerslev (1986), o modelo EGARCH intro-

duzido por Nelson (1991) e o ARCH-M apresentado por Engle, Lilien e Robins (1987).

Uma boa descrição dos modelos acima mencionados também podem ser encontrada em

Hamilton (1994) e Palm (1996).

Nas seções que seguem iremos descrever os modelos anteriormente citados



1.2 Modelo ARCH

Seja {Z/&} uma série temporal qualquer

O modelo ARCA(p) é dado por:

g/t

ht

:«:P + c.

'h.u.

ÓO + ÓIC?.l + Ó2E:?.2 + .... + ÓPC?-P

(1.1)

(1.2)

(1.3)

onde z; é o vetor de variáveis explicativas podendo conter lag's da série

temporal {g/tll

/3 é um vetor de parâmetros, relacionados ao nível da série temporal

{3/t}, a serem estimadosl

ói, com í = 0, 1, ...,p, são os parâmetros, relacionados à variância da

série temporal {3/t} , a serem estimadosl

ut é sequência de variáveis aleatórias iid com -E (ut) = 0 e E (u?) = 1.

Se somarmos c? em 1.3 de ambos os lados temos que:

? + - Óo+ó:.?.. +.5,.f.,+....+Ó,.?-,+.? (1.4)

.? - óo+ó:.?.:+ó,.? ,+.... +Ó.'?..,+;. (1.3)

onde zt = c? -- ht.

Lembremos que /z.t é a previsão para cl! baseados nos lag's de c?. Logo, temos que zt é o

erro de previsão associado e é ruído branco.
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Desta forma temos que a esperança do erro quadrático de previsão de {yí} é dado por

.) - Ó.+ Ó-.?.. + Ó,.?., + .... + Ó,.?-.(1.6)

Para msegurar que 1.5 é não negativa e 1.6 é positiva é suficiente que óÍ > 0, com

{ :: 0, 1, ...,p, e zt > -- (5o para qualquer t.

Como podemos notar, através de 1.5, c2 segue um processo AR(p) e portanto, para que

seja um processo estacionário é necessário que as raizes da equação 1 -- óiz -- ó,iç2 -- . .. . -- ópz

0 estejam fora do círculo unitário.

Ter as raizes da equação característica, acima

ói > 0, para { = 1, ...,p é equivalente a dizer que:

mencionad a. fora do círculo unitário el ])

2
' (.? l .?-.,. t 2

(1.7)

Quando estas condições estão satisfeitas temos que a variância incondicional de ct é dada

por:

.' - ' (.?) (1.8)



1.2.1 Estimativas de Máxima Verossimilhança Condicionais

Suponhamos que estejamos interessados em estimar os parâmetros @ = (/i; ó) onde (5

(óo; ói; ...; ó,) baseado em Z/t com t = 1, ..., 7'
Seja 3t o vetor de todas as observações até a data t, ou sqa:

3. Z/.-:; ; z/:;,í; ''- :; ...«Íy

Para que sda possível escrever a verossimilhança é necessário que se faça uma suposição

sobre a distribuição de ul, portanto, suponhamos também que u, «., N(01 1).

Desta forma, podemos escrever a função densidade condicional de 3/t dado o vetou g. : e

aç; da forma que segue:

''«. *.-:; ':, - ú .*- (g) .:.,,
onde A& é dado pela equação 1.3 e ct da equação l.l.

O Log da função de verossimilhança, condicionada nas primeiras p observações é dado

por:

(wo-,E.i«uü.l3.- ; » - -!-i-/i«p«)-:l ,E.i-oD- li .E.:- (i.io)
.j=P+l ''' ' .j=p+l ' .j=p+i ''j

As estimativas dos parâmetros são encontradas através de maximização numérica da

função de verossimilhança



1.3 Modelo GARCH

O modelo proposto por Bollerslev (1986), é uma generalização do modelo ARCA anterior-

mente apresentado. Imaginemos que no processo dado pelas equações 1. 1, 1.2 e 1.3 a variância

condicional dependesse de um número infinito de lag's de e:?, ou sqa, o novo processo seria

dado por:

«:P +'.

'/ztu.

óo + «- (.L) .?

E«,t'

É bastante razoável pensar em a- (L) como uma razão de dois polinõmios de ordem ânita

ou seja, que a- (.L) pode ser escrito da forma:

g/t

ht

«- (z,)

(1.11)

(1.12)

(1.13)

(1.14)

« m - í;gh - í!$f3:n o.:n
onde supomos que as raízes da equação 1 -- é (.L) = 0 estão fora do círculo

unitário.

E;.:.,D
1 - Ei-l @j-P

Desta forma, podemos multiplicar a equação 1.13 por 1 -- @(L) de ambos os lados e

iremos obter que:

(l - é(L)) Óo +(l - é(Z;)) «-(L) .?

- '+E'-j':-, +Eéjh. j
.j=i J=i

« - (: x3-. @,) ó.

(1.16)

(1.17)

onde
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É fácil notar que o processo c? segue um ARi\IA(d,q) onde d = máz(p; q). Se somarmos

c? em ambos os lados da equação 1.17 podemos reescreve-la da forma abaixo:

q . . P q

ü,+'? -l(.Í-, h.-.)+E...?-,+EÓ'?.,+.?
.j=i .j=1 .j=l

que implica em:

(1.18)

.? - 7 E".;.-.+E lé,+«.).?-,+;.
j=1 .j=i

(1.19)

onde ht, d = máz(pl q), @j = 0 para .j > q e aj = 0 para

Lembremos que At é a previsão para c? baseados nos lag's de e:?. Logo, temos que zt é o

o de previsão associado e é ruído branco.

Para que c? seja não negativo é necessário que ' > 0, éi 2 0 e aj 2: 0 para .j = 1, ..., d.

Para que o processo c? sqa um processo estacionário é necessário que as raízes da equação

: -- éJ« - (., -- éJ,' «' - o «':j.« '-. '', ."-:. -:'&:..
Ter as raízes da equação acima mencionada, fora do círculo unitário e ' > 0, éj 2 0 e

clj ã 0 com .j = 1, ..., d é equivalente a dizer que:

err

1«. -- ó,) «:: : (1.20)
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Se as condições de estacionaridade estiverem satisfeitas, a esperança incondicional de c?

é dada por:

7
«' - '; (.?

1 (..+ ó,l
(1.21)

Finalmente, podemos rescrever o modelo GARCH(plq), dado pelas equações 1.11, 1.12 e

1.17 da forma que segue:

g/t

ht

«Í# -F c.

«".".
'y + }l: ajc?.j + }: @jh.-j

.j=i .j=l

1.3.1 Estimativas de Máxima Verossimilhança Condicionais

Suponhamos que estejamos interessados em estimar os parâmetros do vetor @ = (/3; al éi ')

«d. « -(":; '-,; -..;a,) ' @ -(é:; é,; ...; é,) bm-d. .m 3/. «m t - 1,...,7'.
Seja 9t o vetor de todas as observações até a data t, ou mUa:

3. - (3/.;Z/. :; ; 3/-;";;"' :; ...zíy

Para que seja possível escrever a verossimilhança é necessário que se faça uma suposição

sobre a distribuição de ut, portanto, suponhamos também que u. .- .M(01 1).

Desta forma, podemos escrever a função densidade condicional de g/t dado

z; da forma que segue:

o vedore e

''«. *. -;«', - à.*- (g) .:.,,,
onde At é dado pela equação 1.17 e ct é obtido a partir da

equação l.ll

12



O log da função de verossimilhança, condicionada nas primeiras p observações é dado
P(JI.

(M - .E. i«uü.lo.-:;'H - -Z--i-gi-P«) - :l.E.hHD - ;.E. :l 0.2©
t::P+l ' ' t-:P+l '& t=P+l /t't

Para calcule o valor hç+i são necessários os valores hj, .j = 1, ..., q. Uma alternativa é

utilizar a variância incondicional dada pela equação 1.21. Bollerslev (1986) sugere que se

faça hj = a2, .j :: 1, ..., q onde a2 é dado abaixo.

} >1: (yj - ";Py (i-24)

As estimativas dos parâmetros são encontradas através de maximização numérica da

função de verossimilhança.

T

13



1.4 Modelos IGARCH, EGARCH e ARCH

Apenas com o intuito de complementar a apresentação deste capítulo, iremos fazer uma

breve menção sobre algumas variações existentes dos modelos ARCA e GARCH a seguir.

1.4.1 IGARCH

O modelo IGARCH é assim chamado por Engle e Bollerslev (1986) quando tem-se o modelo

GARCH dado pelas equações 1.11, 1.12 e 1.17 com:

(1.25)

Desta forma tem-se que a variância incondicional de Z/j não é definida e portanto c2 não

satisfaz a definição de estacionaridade.

1.4.2 EGARCH

Uma outra variação dos modelos GARCH é a proposta realizada por Nelson (1991) onde o

mesmo é dado pelas equações 1.11, 1.12, porém a variância condicional é modelada da forma

que segue:

h(h.) {lc. JI -- .Dle. jl+ 0c.-j}(1.26)

Uma clara característica deste modelo é o fato que não existe a necessidade de restrições

nos parâmetros para que ht seja positivo, pois mesmo que in (ht) seja negativo temos que

ht> 0.

C)utra característica interessante do modelo EGARCH (ou exponencial GARCH) é que

o mesmo permite que surpresas negativas (ut-j < 0) afetem a variância condicional de for-

ma diferente das surpresas positivas (ut j > 0) quando é? # 0. Por razão de facilidade de

raciocínio, suponhamos que nj > 0 para qualquer j.

lJ

r7 1. 1 l n . l
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õe tivermos --i < u < u lu < u < i) teremos que surpresas negativas (positivas.l irão

provocar um aumento na variância condicional maior que surpresas positivas (negativas).

Por outro lado, se tivermos que f? < --1 (a > 1) teremos que surpresas negativas (positi-

vas) aumentam a variância condicional enquanto surpresas positivas (negativas) reduzem a
mesma.

Acredita-se que, em séries financeiras, uma surpresa negativa (ul < 0) provoque um au-

mento da variância condicional maior que uma surpresa positiva (ut > 0), portanto espera-se

que 0 < 0.

Assim como no modelo GARCH, e razoável pensar em n- (.L) como a razão de dois
polinâmios finitos, e portanto, podemos rescrever 1.26 como:

In(À.) in(À.-j) + >ll: a.j {lü.-jl - -E lo.-Jl+ é?u.-j}(1.27)

Nelson (1991) mostra que quando E=:. aj < oo tem-se que in (ht), ht e cj são estritamente
estacionários.

P q

l lJ J

1.4.3 ARCA-M

A teoria financeira sugere que maiores retornou (ganhos) está associada à exposição de

maiores riscos (maior variância). Sob a luz desta ideia Engle, Lilien e Robins (1987) sugeri-

ram o modelo ARCA-M que é dado pelas equações que seguem abaixo:

g/t

ht

aÍP + çht + cl

v'".".
óo + í5ic?. : + ó2c?., + .... + ópc2.p

(1.28)

(1.29)

(1.30)

Desta forma, o modelo sugere que quando houver um aumento do risco (variância condi-

cional) existirá um aumento na esperança condicional de ganho (nível da série) captado, no

modelo, pelo parâmetro ç.

15



Capítulo 2

MODELO GARCH COM

DISTRIBUIÇÃO T-STUDENT

2.1 Introdução

No modelo GARCH apresentado no capítulo anterior, a distribuição condicional de {yt} foi

descrita como sendo a distribuição gaussiana, porém, algumas séries financeiras possuem

distribuições com curtose excessiva quando comparadas à distribuição normal

Com o intuito de permitir que a distribuição condicional de {Z/t} possua caudas pesadas

Bollerslev (1987) propõe o uso da distribuição T-Student no modelo GARCH

Um resultado conhecido da distribuição T- Student é que a mesma se aproxima da dis-

tribuição gaussiana quando o grau de liberdade da mesma vai para infinito. Devido a este

resultado o modelo GARCH com distribuição T- Student, doravante GARCH T, propos-

to por Bollerslev (1987) pode ser entendido como uma generalização do modelo GARCH

proposto por ele mesmo em 1986.

A possibilidade de entender o modelo GARCH -- T como uma generalização do modelo

GARCH usual deve-se ao fato de ser possível testar se os graus de liberdade da distribuição

utilizada é alto o suâciente para que se possa utilizar a distribuição normal ao invés da T
Student

16



Neste capítulo, iremos fazer uma breve apresentação do modelo GARCH - T proposto

por Bollerslev (1987).

2.2 GARCli com distribuição T- Student

O modeloGARCH T é dado por

g/t

ht

®J'=«.
'y +Eaj.?-, +E#'jh. j

.j=i .j=i

(2.1)

(2.2)

(2.3)

onde ut tem distribuição T Student com n graus de liberdade

Observe que, definido desta forma temos que

E('.)

}''«('') - h'!-:?l''-(".) - h. (2.5)

Podemos escrever a função densidade condicionada de yt dado o vedor 3,-i (passado de

g. e z:) e içÍ é da forma que segue:

.f(z/.la.- :; ,:) '(v)
, l;) «ã':'õa - 2)h.

(2.6)

onde At é dado pela equação 2.3 e ct pela equação 2.1;

I' (.) é a fu«ção Gama.

O logaritmo da função de verossimilhança, condicionada nas primeiras p ob..

servações é dado por:

17



( (@)

T

t :7H- l
}l: l- (/(3/.l3.--;z;)) (2.7)

- c- # :« '« - '' -- (, -d(:«(,('F)) - :-(-(;)))

As estimativas de máxima verossimilhança condicionada do vetor @ = (PI a; é; 'l n) onde

« - '":; ",;...;«J . @ -(@,; é:;...;-'.) '«-. .m «. «« ' - :,...,, ;ã. .'':«,' ','-«';

de maximização númerica da função de verossimilhança condicionada.

Conforme mencionado anteriormente, é possível construir um teste que permita avaliar se

i= 0. Bollerslev (1987) menciona que o teste de razão de verossimilhança possui distribuição

de probabilidades mais concentrada em torno da origem que a X?, e portanto, utilizar a

distribuição Xi leva a um teste conservador em favor da hipótese nula (Ho : : = 0). No
mesmo artigo, é sugerido que, com amostras de tamanho razoável, para o nível de 5% o

valor apropriado para o teste de razão de verossimilhança é aproximadamente 2.7. Maiores

detalhes podem ser encontrados em Bollerslev (1987).

-; .11: :« .«., - 'p .i: « 1+ (2.8)

( (@)
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Capítulo 3

MODELOS ARCH E GARCH COM

MUDANÇAS DE REGIME

3.1 Introdução

Durante a hist(ária, foi possível observar que alguns eventos fazem com que o comportamento

de algumas séries mude significativamente de forma repentina. Estes eventos podem ser de

natureza diversa como guerras, crises globais da economia ou mudanças de política económica

governamental.

Em um passado recente pudemos observar a crise da Ária em 1997, a moratória russa em

1998 e a liberação do câmbio no Brasil em 1999.

A data em que estes eventos ocorrem não é exatamente o que se possa classMcar de

previsível e tal informação não está implícita na série temporal em estudo. Em função disto,

é razoável em pensar em um modelo que permita mudanças de regime, ou sqa, que o processo

gerador da série temporal seja diferente em instantes diferentes.

Neste capítulo iremos apresentar alguns modelos que permitam a mudança de regimes.

Iremos iniciar com a "Mistura de Distribuições l.l.D." e em seguida, considerar modelos nos

quais as mudanças de regime são regidas por uma cadeia de Markov. Ambos os modelos

podem ser encontrados em Hamilton (1990) e Hamilton (1994).
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A proposta de modelos combinando o modelo ARCH com as mudança de regimes surgiu

com Cai(1994) e Hamilton e Susmel (1994). Um pouco mais tarde Dueker (1997) propõe

um modelo combinando mudanças de regime com o modelo GARCH.

Um boa apresentação dos modelos acima mencionados também é apresentada por Rabi

J.(1998).
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3.2 Mistura de Distribuições lID

O modelo de mistura de distribuições é dado por

g/t - P.. + ct (3.1)

onde st é uma seqüência de variáveis aleatórias i.i.d. que indica qual

regime está em vigor na data [ e assume va]ores de ] até .V.

c, é uma seqtlência de variáveis aleatórias i.i.d. com -E (ct) = 0 e

}''« ('.)

p,. é a esperança do processo Z/t quando ao regime st está vigente

Temos ainda que P (st = .j) = a-j, .j = 1, .., .N e E/v : a-j = 1.

Com o processo descrito da forma acima temos que a função densidade de 3/t é dada por

/ (y.) - )l: «'j/ (Z/.Is. - .j) (3.2)

Como st é uma variável não observável n(5s não temos certeza sobre o regime que esta

em vigor na data t, porém é possível calcular a probabilidade, condicionada ao valor de Z/t,

de estar no regime .j da forma que segue:

/v

lJ

p('. lz/.) (3.3)
/ (3/.) / (3/.) '

Como g/{ é independente de g/j para { # .j temos que o log da função de verossimilhança

é dada por:

r
>: h/(z/.)
t-l

(3.4)

onde @ - (P:; P:; ..-; P,.,; a?; a:; ; .'i,; ":; T,; ...; ««,)
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3.2.1 Estimativas de Máxima Verossimilhança e Algoritmo EM

Para encontrarmos as estimativas de máxima verossimilhança é necessário maximizar 3.4

sujeito a restrição de }l:;:i aj = 1. Desta forma, construímos o Lagrangeano que segue:

L (@) - g (@) + .x l l - }: «j

Com a suposição de que ct segue a distribuição gaussiana temos que

k

lJ
(3.5)

/ / \ 2 \

Hamilton (1994) mostra que os esticadores de máxima verossimilhança são obtidos re-

solvendo o sistema de equações não lineares abaixo:

.f (z/.I'. - J) - '175;a '"p
- («. «,)

2«}
(3.6)

;t. p.p (.. - .jly.; 8)

XL: p ('. - .jlV.; ê;)

;bl?. - p,y ' (. - Ji«.; o)

XL: p (.. - .jl«.; @)

EL:P(. -.jly.;ã)

A solução é obtida interativamente e consiste das seguintes etapas

(3.7)

(3.8)

n'.j (3.9)

1.Atribuir estimativas iniciais para @l

2.Com base nestes valores calcular 3.6, 3.2 e 3.31

3.Recalcular 3.7, 3.8 e 3.91

4.Repetir os passos 2 e 3 até que os valores não se alterem significativamente sob

algum critério previamente estipulado

O procedimento descrito é um caso especial do algoritmo EM (lllxpectation Maximiza.
tion).
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3.3 Modelos com Mudanças de Regimes Markovianas

Um modelo que permite mudanças de regimes regido por uma cadeia de Markov pode ser

expresso como segue. Suponhamos que st C {1l 21 ...; k} é a variável que indica qual regime a

série temporal g/t está na data t. Desta forma podemos escrever o modelo de regressão com

mudança de regime por:

g/, = z{/7,. + ct (3.10)

onde zÍ é o vetor de variáveis explicativas podendo conter valores defasa

dos de uí

f-rSt \'' UI'lJ. V \.,U\..../l LA\., .l..PCI.X CL.l.Ll\- UI \-/0) .L \.,.LCI,\.,l\lll

yt, quando o regime st está em vigor, st = 1, ..., k

c, é ruído branco com -E (c.) = 0 e }'ar (c.) = a:.

Além disso, suponhamos também que st segue uma Cadeia de Markov de primeira ordem

com matriz de transição P

Iremos denotar a probabilidade de ir do regime í para o regime .j por pij, ou sqa,

P(St -jlst-i = {) = piJ. Observe também, que E}.ipiJ = 1. Desta forma temos (lue
P é dada por:

Pii P2i

p. l pi2 p22 (3.11)

Vale a pena mencionar que, por hip(5tese, temos

p (..l..--; ..-,; '' ,; .) - P (s.Is.--) (3.12)
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Com o processo descrito desta forma, temos que a função densidade de 3/t dado o vetor

9t-l e iç; é da forma que segue:

.f(g/. 9. -;'Í;@) ('. l3.-:;@)/(3/.Is. - .j;3.-:;zÍ;@)
A

lJ
(3.13)

onde @ = (@:; @,) ;

d,: #:; ...;P*;a?;ag; ...;aÍ) ;

Ú2 =(PiilPi2; ..-lPiklP2il ...IP2h; ---;Pkil-..IPkk)

Da mesma forma que na seção anterior, temos que st é uma variável não observável e

portanto n(5s não temos certeza sobre o regime que está em vigor na data t.

A diferença entre o modelo de misturas de distribuições iid e o de mudanças de regimes

markovianas é que no primeiro, em virtude da ausência de estrutura autoregressiva no prc-

cesso estocástico e independência de s{ e s« para á # m, a probabilidade de st = .j foi

condicionada apenas à observação 3/t enquanto no segundo, devido à presença de estrutu-

ra autoregressiva, incorporada no modelo através de valores defasados de Z/t, e ausência de

independência de st e st-i, a probabilidade de st = .j deve ser condicionada ao vetor 3t.i.

Antes de mencionarmos o processo de estimação dos parâmetros do modelo iremos definir

duas quantidades que serão úteis durante o processo de estimação.

Chamaremos de probabilidade filtrada a probabilidade dada por P (st = .jl9tl @) e chamare-

mos de probabilidade suavizado a probabilidade dada por P (st = .jl3rt @).

3.3.1 Probabilidade Filtrada

Com a finalidade de apresentar um algoritmo para o cálculo das probabilidades filtradas,

iremos introduzir notação na forma matricial. Desta forma, sda:

1?, 0 vetou (.N x 1), cujo j-ésimo elemento é dado por / (Z/t sl = .j; g. :; z;; @) ;

etl. o vetor (.M x 1), cujo j-ésimo elemento é dado por P (st = .jl3t; @)
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Observe que

P('. = .jj3.;@) z;; g,.:; ./,) '. - .jle.--; z;;Ú)
/ (y.l3.-:; z;; @)

mas:

(3.14)

/ (g.; s, :; #;;@) (Z/.l.. j; g...;z;; @) P(s. :;zÍ; @) (3.15)

porém P (st = .jl3t-l; zÍ; @) = P (st = .jlg,-i; @) pois z: não contém informação sobre st

Desta forma temos que:

p('. lo.;@)
./' (Z/.lO. : ; zÍ; @)

(3.16)

Em notação matricial temos que:

l(..,-. . «.)

:' (G .-: . «.)
(D significa produto elemento por elementos

(3.17)

onde

I' é um vetor linha dc uns

Além de 3.17, podemos mostrar

+il P(l (3.18)

onde P é a matriz de transição

Para o cálculo das probabilidades filtradas é necessário, além do conhecimento de @, o

vetor silo que pode ser considerado como sendo composto pela probabilidades invariantes
da cadeia de Markov.
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3.3.2 Probabilidade Suavizada

Conforme já mencionado, a probabilidade suavizada é dada por P (st = Jl3rt «,). A proba.

bilidade suavizada pode ser calculada utilizando o algoritmo desenvolvido por Kim (1994)

Em notação matricial o algoritmo pode ser escrito da forma:

Gi, - c,i. o {p' lc.--:i, (-':) c.-.-i.l } (3.19)

onde (-}) significa a divisão elemento por elemento

Este algoritmo é inicializado através do cálculo da probabilidade filtrada ((rlr) , utilizando

as equações 3.17 e 3.18, e então calcula-se para os valores t = T -- 1, 7' -- 2, ..., 1.

A dedução do algoritmo de cálculo pode ser encontrada em Hamilton (1994) ou Rabi J.

(1998).

3.3.3 Estimativas de Máxima Verossimilhança Condicionais e Al-
goritmo EM

Hamilton (1990) demostra que, para um processo autoregressivo de ordem m, as estimativas

de máxima verossimilhança das probabilidades de transição são dadas por

Et«-.:p (.. - :,.. : - .jle:-;8)
EL«. . p (..-: - .jl3,; i;)

enquanto que as demais são obtidas resolvendo

(3.20)

P (s., ...:s. .lgr; V,) (3.21)

Percebamos que são as probabilidades suavizadas que aparecem nas equações que pro-

porcionam o cálculo das estimativas de máxima verossimilhança, e por essa razão existe a

necessidade de desenvolver um algoritmo para o cálculo das mesmas.

l3t-m=l
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Particularmente, no modelo dado por 3.10, temos que as equações dadas por 3.21 podem
ser escritas da forma:

T

E (« «;õ,.)«p(. -jl*,;ê;) - o,,-«j - :,,,...,* (3.22)

:: («. - '@::)I' (. - ji*,;e;)
Et:«. : p ('. - Jl0,; @)

Podemos observar que as equações 3.22 são as mesmas dos estimadores de mínimos

quadrados a menos da ponderação pela probabilidade de estar no regime .j. Neste caso,

podemos dizer que Pj pode ser estimado através dos estimadores de mínimos quadrados da

regressão de g.(.j) sobre Z.(.j), ou mja:

(3.23)

'jS. z.C eÍC 1 1 E ZC ücül ,p«..j-i,2,...,k
(3.24)

onde É7. (.j )

;c -«*Ú'('.-jl*,;ã)
Antes de mencionarmos como deve-se proceder com o algoritmo EM, iremos mencionar

como calcular o valor P (st = {, st l = .il9r; @) que aprece no numerador da equação 3.20.

Hamilton(1994) demonstra que:

P(s. ..-: lg,;@)-P(s. V,) ?jP('':-=?Plt@
P (s. - {la.; V,)

(3.25)
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Desta forma, para a obtenção das estimativas de máxima verossimilhança, o algoritmo

EM é calculado da forma que segue:

1.Atribuir estimativas iniciais para @l

2.Com base nestes valores calcular as probabilidades âltradas utilizando 3.17 e
3.18

3.Calcular as probabilidades suavizadas com 3.19

4.Calcular as estimativas de máxima verossimilhança utilizando 3.23, 3.24 e 3.20

5.Repetir os passos 2 e 4 até que os valores não se alterem significativamente sob

algum critério previamente estipulado.

3.4 Modelos Heterocedásticos com Mudanças de Regimes
Markovianas

Nos modelos apresentados anteriormente a variância, dado que st = .j, era constante. Nesta

seção iremos combinar os modelos com mudanças de regimes markovianas com o modelo

ARCA (conhecidos como modelos SWARCH) e o modelo GARCH (conhecidos como mode-

los SWGARCH). Conforme já mencionado, estes modelos foram propostos por Clai(1994),

Hamilton e Susmel (1994) e Dueker (1997).
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3.4.1 Modelos SWARCH

SWIARCH proposto por Cai

Em sua proposta Cai(1994) propõe o uso do modelo que segue

g/t

h&

CO + CI st + Zt

+ bÀ;zt.A + ct

«. ÍÍd -' .N(0; 1
g

2
clí ? 0"r ('.) + t-{ai€

i-l

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

onde '(s.) = '.+'y:s., 'o 2 0,'y: 20

st assume os valores 0 e l e segue um processo de Markov de primeira

ordem com as probabilidades de transição dadas por:

P (s. Is.-- - 0) - P

P (s. - il..--

p (.. 1..-: - 1) - q

P (s. - 01..-: - 1) - 1 - q

Observe que no modelo acima, a mudança de regimes afeta o nível através de cls. e a

variância através ' (st). Neste modelo, o valor esperado de chi condicionado em g/t, 3/t-: , . .. , gi

é dado por:

' ('í..l«., «.-: , ..., «:)
EE ... E z('L-:l«.,".-:,. -,":,'..-:,'.,-.-,'. «--:)
-9t+l -9t -9t --m+l '

P('.*:, s. , . .. , '.-«--- IZ/. , 3/.--, ..., Z/:)
f g \

E lv. +l...--: + E«:.?,:.. 1 . p('.--:1..)
t-m+l \ {=1 /

P('., s.-:, ..., '.-«+:lZ/.,Z/. :, ...,3/:)

3

(3.30)
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A extensão de previsão da variância condicional para .j períodos a dente pode ser feita

da forma que segue por:

' ('?*.1«., «..: , ..., «:) E E ... E '('?.,1«.,«.--,...,":,''*',''--'-:,. .,'.-«--:)
St+.j St+.j -l 8t -m+l '

P(st+j, sl+j-i, ..., st-.+ilgt, g/t-:, - .., Z/i)(3.31)

De onde temos que

"('?*,1«.,".-:, -.-,'-, '.-'-,, ''.' -, ..,'. «---)

g

'r. + ':'.+- + E «:.Í,..
i-l

(3.32)
g

'yo + 'is&+j + >ll: chht+j-ili para .j >l
; 1

(3.33)

onde

para r > t

t ' h,.i. - .E (.?l3/*, z/.-: , , 3/l, Star, Star--], -.., St--m+].. )

Também temos que

P (s.--j,s.+j :, ..., '.-«---l3/.:g/, :, ...,Z/-) P (s.*j is.+j- : )

P(s.+:l'.) - P('.,s.-:, ..., '.-.*:l3/.,"' -, ...,g/-)

(3.34)

Embora Cai(1994) não comente como deve ser escolhido m, é fácil notar que m = k + g

pois /zt é função de ct.l, ct-2, ..-, ct-P e temos de 3.26 e 3.27 que:

zt-ç ' bizt-p-i

(3/. , - q + '-s.-,) co + clst-g l) -- bÊ (3/t-p-h + cist-g-k)

(3.35)
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Portanto, h& depende dos estados st, st-l, st.- g-k.

SWIARCH proposto por Hamilton e Susmel

Hamilton e Susmel (1994) propõe o modelo com vários regimes que segue

3/t = P + P Z/t-i + ct

:t = ....relê,

!. - ~l"*«.

ht = ' + aiE?.i + c12??.2 + ... + aq?t-q + {dt-ágil.i

dt-i = 1 se :lt-i < 0 e dt-i = 0 se êt.i > 01

.E(«.) - 0 e }'-(«.) - l;
st assume valores de l até k

(3.36)

(3.37)

(3.38)

(3.39)

onde

gst assume os valores gl) g2). .)gk.

Observe que o parâmetro € # 0 faz com que a variância condicional ht seja afetada de

forma distinta para valores positivos e negativos de êt. A previsão de c?+j condicionada no
conjunto de informações até a data t é dada por:

'(.,.*,;í..,l.., ..., ''-,--:; ;.,..., ;.-.--:)
' '.,.*.I'., ..., '.-.*o . '(;?*,1;., ..., :.-,--:)

(3.40)

A última igualdade segue do fato que st é independente de ê, e u, são independentes

para todo t e a'-. Como st segue uma cadeia de Markov temos que o primeiro termo de 3.40

'('í..I'., ..., ''-.--:; ;., ..., ;.-.--:)

E(g,.-.jls.,s,.i, ..., s.-.+i) = 1:gjP(s..j
k

lJ
(3.41)
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As probabilidades de transição m-períodos a frente pode ser calculada multiplicando a

matriz de transição P por ela mesma .j vezes. Desta forma, podemos escre't'er que:

E (g,.+j s. = g'Pjei

onde g' - (g:; g,...; g.) ;

ei é a i-ésima coluna da matriz identidade

O segundo termo de 3.40 pode ser calculado como

" (:L-,l;., ... , :.-.*-) 7 + «:ê? + + clçê?-ç+i + (dt?? para .j = l

(3.42)

+ clçht+j-çlt para .j > l

(3.43)

'y+(ai+e/2) ht+j ilt+a2At+J 21t +

onde &-l. - ê? p"' ' $ t ' i,i' - E (z?lz?,ê?.:, )p«. ,- ;' t

c.«., ;. - .:. ''"': '-:
'ga.

Z(êh-jlZ.,i:. -, ...,;'-,+.)+jf.('., s.-:, ...,''-,+:; '.,''-:,..,'.-,*:) (3.44)

Logo temos que a previsão é dada por

'('?«1'., '*-: , ..-, ''-..-:; ;., ;'-: , ..., ;.-,-.:) g'P'.,.)
h.+jl.(s., s.-:, ..., ''-,+-; '., ''-:, ..,'.-.-*:)

(3.45)
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Como os valores de st, s,.i st-ç+l são desconhecidos temos que

"('?*,1;., ;.-:, ..., ;.-,--:) E . E (,'''.«)
3t 3t --l 8t -q+l

h.--jl.(s., '.-:, ..-, ''-,+-; '., ''-: , . .-, '.-.--:)

P('., s.-:, ..-, '.-.-.-lZ/., Z/,--, ...)

E

(3.46)

3.4.2 SWGARCH proposto por Dueker

Os modelos propostos por Cai(1994) e Hamilton e Susmel(1994) são modelos ARCH com

mudanças de regime seguindo uma cadeias de Markov. A extensão destes modelos para

o GARCH com mudanças de regime seguindo uma cadeia de Markov (SWGARCH) não é

trivial devido ao fato que a variância condicional âcaria dependente de todos os estados
desde o instante inicial.

A dependência da variância condicional de todos os estados desde o instante inicial torna

o processo de estimação praticamente inviável devido a grande quantidade de probabilidades

necessárias. Por exemplo, imaginemos que temos que analisar uma série que contenha 1000

observações e queremos ajustar um modelo GARCH com mudanças de regimes markovianas

com apenas dois estados. Desta forma seria necessário o cálculo de 2ium probabilidades para

que se possa obter a variância condicional.

Em 1997, Dueker propõe uma extensão destes modelos de forma que sda utilizado o

modelo GARCH com mudanças de regime seguindo uma cadeia de Markov. Em tal proposta

Dueker faz uso de um procedimento proposto por Kim (1994).

Kim (1994) afirma que, se ht segue um processo autoregressivo de ordem k é possív-

el considerar h como uma função de k + l regimes mais recentes sem perda significativa

de precisão no cálculo do log da função de verossimilhança. Desta forma, temos que no

SWGARCH(1,1), onde k = 1, At fica sendo uma função apenas de st e st.i.

Para exemplificar, iremos apresentar a seguir, como âcam os modelos propostos por Cai
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(1994) e Hamilton e Susmel (1994).

O modelo proposto por Cai(1994) pode ser adaptado para SWGARCH da forma que
segue:

ül:'D - 7 0, - 0 + « (.IP:y + óh19: (3.47)

o.de h19i =E P (s.-2 = íls.-i = .j; 3,) hl11)

A variância condicional é dada por:

2

6 - E P (s. - Íl0.) AÍO (3.48)

O modelo proposto por Hamilton e Susmel (1994), ao contrário do que ocorre com o

modelo proposto por Cai(1994), a variância condicional depende de st apenas através de

st i. Isto faz como que o modelo adaptado para SWGARCH seja um pouco mais simples.

O modelo adaptado é descrito da forma que segue:

Z

, + =- ('íp:y -- ói.-:
Novamente temos que a variância condicional é dada pela equação 3.48

(3.49)
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3.5 Função de verossimilhança

C) log da função de verossimilhança condicionada, associada aos modelos SWARCH e SWGARCH,
é dada por:

Z('@) h ./'(3/.lau.-:; V')(3.SO)

Para obter a função de verossimilhança é preciso calcular / (3/tlst, ..., St-m, Z/t-i , .- g/t-.l «')

cujo cálculo passa a ser descrito a seguir:

t

1. Suponha P (st, ..., st..lgil @) seja conhecida;

2. Multiplica-se a quantidade apresentada no passo l por ./' (Z/t+i lst+i , ... , st-«+i ; g.l @)

e por p.. ,....: obtendo desta forma P (st+] , ..., st-m+l , st-m, g/t+l l3t; @);

3. Sabe-se que /(Z/t+i l9t; @) = E!...-l E'. E,....: P(S.--:, ..., ''-m, Z/.+:le.; @)

Observe que para obter a probabilidade filtrada P (st+l , , st-.+i l9.+i ; @) basta calcular

P('.+:, ..., ''-m+-, '.-m, Z/.---le.; @)
/(3/.--:l3.; V,)

O algoritmo acima descrito deve-se iniciar com P (se, ..., s « l3ot V,) utilizando as proba-

bilidades invariantes do processo de Markov.

As probabilidades suavizados continuam sendo dadas através da equação 3.19.

p('.--:, .-., '.-«+:le.--:; @) - (3.51)
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Capítulo 4

MODELO GARCH COM NORMAL
CONILÀMINADA

4.1 Introdução

No capítulo 1, nós mencionamos os modelos ARCH e GARCH propostos Engle (1982) e

Bollerslev(1986) respectivamente.

No capítulo 11, foi apresentado o modelo GARCH - T proposto por Bollerslev (1987)

em função do fato de que algumas séries financeiras possuem distribuições com excesso de

curtose quando comparadas à distribuição normal.

No capítulo 111, íoi apresentado o modelo de mistura de distribuições e o modelo de
mudanças de regimes markovianas .

Neste capítulo, iremos apresentar modelos similares ao mencionado no capítulo 1, porém,

da mesma forma que o modelo proposto por Bollerslev (1987), este modelo permite a ex-

istência de uma distribuição com excesso de curtose quando comparada à distribuição gaus-

siana. Para construir o modelo mencionado iremos nos valer de alguns conceitos similares

aos utilizados nos modelos de mistura de distribuições e mudanças de regimes markovianas

apresentados no capítulo lll.

Doravante iremos nos rede: ir à mistura de distribuições gaussianas independentes comoS r S
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normal contaminada (NC). tm resumo de misturas de distribuições iid's pode ser encontrado

em Everit e Hand (1981).

4.2 Modelo GARCH com Normal Contaminada (NC)
Antes de apresentarmos o modelo ARCH com distribuição normal contaminada, iremos fazer

algumas breves observações sobre algumas propriedades da distribuição normal contaminada.

4.2.1 Distribuição Normal Contaminada

Seja z uma variável aleat(ária que segue uma distribuição normal contaminada com parâmet.

ros p{, a?,n{ com { = 1, ..., k com )ll:E:;i a-{ = 1. Denotaremos que:

« - .NG(p:; p,; -..; p*; a?; a:; ..., a2; r-; r'; ..., r*).

Cuja função densidade é dada por:

É fácil notar que os momentos da normal contaminada são dados por:

/ bJ - E V:b '"p
- (,.- «,)'

E(z') - }l: «'j&(z:) (4.1)

onde .Ej(z{) é o i-ésimo momento da .j -- ésáma distribuição normal que

está sendo misturada.

k

lJ

A função geradora de momentos da normal contaminada é dada por

(4.2)

Através da função geradora de momentos da normal contaminada podemos notar que:

S' « «, .Na(p:; p,;...;p*; a?; ag;...; aZ; ":; «-,; ...; «-*) ' Z/ «,b # 0 e«tã. g/ -

.voFy"; ''; ...; ':#"; $; $; ...; $; ":; ":; ...; «0
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4.2.2 Modelo GARCH com Normal Contaminada

O modelo GARCH com normal contaminada (GARCH - NC) é dado por

3/t

ht

z;P +'. (4.3)

(4.4)

(4.5)

onde t = 1, ...,T

z; é o vetor (l x s) de variáveis explicativas podendo conter lag's

da série temporal {3/tll

# é um vetor de s parâmetros, relacionados ao nível da série tem-

poral {3/t}, a serem estimadosl

ó', é o vetor ('y; al; --.; a,; é:; ...; éçy de parâmetros, relacionados à
anciã da série temporal {3/t}, a serem estimadosl

z; é o «tor(l;c?--;cÍ..,; ....;c?-,; h..:; &-,; ...; h. .);

ut é seqtlência de variáveis aleatórias iid com distribuição

.Na(0; ...; o; a?; ...; .-Z; ri; ..., n-k) com a restriçã. EJ-: «-jaj

A restrição E*-i ajam = 1 se faz necessária para que .E (u?) = 1 e consequentemente

E('? 1 '?-.,.:-,, ....) - "..

Observe que, dado 9t-i, ct segue a distribuição normal contaminada de parâmetros

(0; ...l 0; ha?l ...; hta2; ril ...; nh). Observe também que a distribuição de 3/t, dado g,.i e z.

é normal contaminada com parâmetros (z;.6; ...; z:0; ht a?; ; ...; Àt o:; ni ; ...; ak)

vara
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Com o processo descrito da forma acima temos que a função densidade de yt, dado 3t.i

e zt,é dada por:

./' (z/.le.-:; z.) - >: «-j./' (3/.I'. -; z.)
k

lJ
(4.6)

onde ./' (ytlst = .j; 9t-i; sçt) =

2a ht aj

Como st é uma variável não observável n(5s não temos certeza sobre o regime que está

em vigor na data t, porém é possível calcular a probabilidade, condicionada ao valor de 3/t,

9t-i e iç&, de estar no regime .j da forma que segue:,

-- (3/. -- z;P)'
V

@-

P(s. = .jlZ/.; 9.-:; z.) - .j; 3/.lO.-:; z.)
.f (3/.le.- -; z.)

Temos que o in da função de verossimilhança é dado por:

/ (3/.Is. ; z.) «'j

/ (g/.j3.- :; #.)
(4.7)

( (@) -E: h/ (3/.la.-:; z.)

IP; ó; a?; ag;...; aZ; r:; «-,; ...; «*)

t
(4.8)

onde
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4.3 Testes de llipóteses

Quando estimamos o modelo GARCH NC, surgem três perguntas, são elas

1. Como testar se os parâmetros associados ao nível da série (/3) são diferentes

de zero ?

2. Com

entes de zero ?

o testar se os parâmetros associados à variância da série (ó) são dizerS r l ]

3. Como testar se os erros padronizados não são provenientes da distribuição
normal ?

Para as três perguntas acima podemos usar a estatística de razão de verossimilhança. O

teste de Razão de Verossimilhança consiste em calcular a estatística --2Zog E-!1112. onde Úo

são as estimativas com as restrições da hip(5tese nula e @. são as estimativas dos parâmetros

sem restrições. Infelizmente, nestes casos, esta estatística não possui distribuição conhecida

e existe a necessidade de encontrar esta distribuição de forma empírica. No artigo em que

Cai(1994) apresenta o SWARCH, é proposto que a distribuição empírica, da estatística de

interesse, sda encontrada da forma que segue:

@( a

1. Estimar os parâmetros sob a hip(5tese nula l

2. Gerar uma grande quantidade de séries sob a hipótese nula , com mesmo

tamanho da série que está sendo estudada, com os parâmetros estimados no

passo l;

3. Estimar os parâmetros das séries geradas sob a hipóteses nula e alternativa;

4. Calcular os percentis da estatística de razão de verossimilhança baseado nas

verossimilhanças encontradas no passo 31

5. Veribcar se a estatística de razão de verossimlhança é maior que o percentil

de confiança estipulado prèviamente.
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Na questão 3, além da estatística de razão de verossimilhança, iremos apresentar uma

outra estatística, cuja proposta passa a ser justificada abaixo.

Devido à construção da função densidade da distribuição .N0(0i ...; 01 a?l ...l aZi ni; ..., a*),

podemos notar que a mesma restringe-se à distribuição normal se aj = 1 para algum

.j = 1, ..., k ou a? = a' = ... - a2 - a2 (note que, em virtude da restrição )ll:e.i nja} = 1,
o-2 - 1). Tal fato pode ser comprovado, observando os momentos da distribuição normal e
normal contaminada.

Temos que os momentos centrados da distribuição normal, com média zero, são dados

pela equação que segue

E«,....(X') - 1-3. .... .({ ''-'(4.9)

Por consequência, temos que os momentos da distribuição .NO (0; ...l 01 a?l ...l aÍ; ni; ..., ak)

k

m::l
- }l: r..E.(«:)ENC x' (4.10)

onde Ej(aç{) é o i-ésimo momento da .j -- ésÍma distribuição normal que
está sendo misturada.

Se a-j = 1 para algum .7 :: l, , k temos que

.E.v. (X:) = >1, «-«.E«(aç') = n'j-Ej('ç') = 1 ' 3
Por outro lado, se a? = ag = ... = aZ :: a2 temos que:

k

({ - 1) . '} (4.11)

'~. (*:) - n-. .E. (aç'
n7}::l

lí - i) ({ - 1) a' (4.12)

Portanto, quando as condições nj = 1 para algum .7 = 1, ...,k

a2 estão atendidas temos que a .NO (0; ...; 0;a?; ...; aZ;ai; ...,ak) se resume a distribuição
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gaussiana e não existe a necessidade de utilizar a forma geral. Podemos notar também que

as restrições acima são equivalentes à equação que segue:

IÉ .: - ««,l IÉ ( : - o'l - .
Podemos então, basear nosso teste na estatística abaixo:

(4.13)

« - IÀ ': - -,l IÊ p: - o'l .' «,
Assim como a razão de verossimilhança, esta estatística possui distribuição ignorada e

devemos encontrar a distribuição desta, de forma empírica. A distribuição empírica, da

estatística t/, deve ser encontrada da forma que segue:

1. Estimar os parâmetros sob a hipótese nula (no caso usando o modelo GARCH
usual);

2. Gerar uma grande quantidade de séries sob a hipótese nula (no caso usando o

modelo GARCH usual), com mesmo tamanho da série que está sendo estudada,

com os parâmetros estimados no passo ll

3. Estimar os parâmetros das séries geradas sob a hipótese alternativa (no caso

o modelo GARCH - NC);

4. Calcular os percentis d
tradas no passo 31

5. VeriÊcar se a estatística U é maior que o percentil de con6ança estipulado

prèviamente

a estatística U baseado nas verossimilhanças enconS C l

Devemos nota que, embora este procedimento demande bastante trabalho, no caso 3,

o uso da estatística U demanda menos trabalho do que o uso da estatística de razão de

verossimilhança. Tal fato ocorre porque, caso queiramos utilizar a estatística de razão

de verossimilhança, devemos além de executar os passos acima mencionados, estimar os

parâmetros das séries geradas sob a hip(5tese nula.
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Os testes de hip(5tese apresentados nesta seção possuem o objetivo de colaborar na identi-

dade do modelo adequado para a série em estudo. Vale a pena lembrar que a metodologia de

Box - Jekins, aplicada aos resíduos quadrados, e os critérios de AKAIKE e Schwarz também

podem ser usados na identi6cação do modelo apropriado. Em vários casos é possível que o

uso da metodologia Box - Jenkins e os critérios de AKAIKE e Schwarz tragam indicações

suficientes sobre o modelo sem que para isso seja necessário encontrar a distribuição empírica
das estatísticas anteriormente mencionadas.
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Capítulo 5

SIMULAÇÃO COM ALGUNS
MODELOS GARCH

5.1 Introdução

Ao longo do capítulo l até o capítulo 111 nós apresentamos diversos modelos de variância

condicional não constante desde o ARCIH proposto por Engle em 1982 até o GARCH com

mudanças markovianas de regime proposto por Dueker em 1997. No capítulo IV fizemos a

proposta de modelo GARCll com os erros padronizados seguindo uma distribuição normal
contaminada.

Neste capítulo iremos fazer, através de simulação, uma comparação entre os modelos

GARCH com suposição de distribuição dos erros normal, t-student e normal contaminada



5.2 Gerando os dados

Para realizar as simulações foram geradas 4000 séries com amostras de tamanho 1101, sendo

que os erros destas foram gerados seguindo as distribuições abaixo:

1000 - Normal com média 0 e variância l;

1000 - t-student com 3 graus de liberdade;

1000 - Normal contaminada com ri = 0.876869, o-? = 0.470053, a:

4.773966, e pi = p2 = 0;

1000 - Normal contaminada com ni

2.169216 e /zl = p2 = 01

0.688773, o-? 0.47168, o-:

Para gerar todas as séries o procedimento adotado foi

1. Gerar número aleatório u entre 0 e l (sub rotina do pacote SAS);

2. Calcular o valor iç da distribuição tal que P (X < aç) = w

Embora não seja de suma importância, foram utilizados os mesmos w para gerar os quatro

grupos de séries.
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a saber:

1. 0s parâmetros da primeira normal contaminada, que passa a ser denominada nor-

mal cont 1, foram escolhidos de forma que os quatro primeiros momentos ruam similares

aos momentos da distribuição t-student, padronizada, com 5 graus de liberdade. Com os

parâmetros escolhidos desta forma, temos que:

Tabela 5.2.1 - Momemtos da t - student com 3 g.l. e normal contaminada

Os parâmetros das distribuições normais contaminadas foram escolhidos de duas formasr e ]

Momentos

E (z)

E (z')

E (z')

.E(s')

t student

0

l

0

9.00

Normal Contaminada

0

l

0

9.00

2. Os parâmetros da segunda normal contaminada, que passa a ser denominada normal

cont 11, foram escolhidos de forma que a função abaixo fosse minimizada.

ü@;«?;«!) -E(/w.(.j;,;.'?;«:) Cj;Qy,.j - -9.99;.-.--;9.99;io-

onde /wc (.j;pl a?; crg) é a função densidade da distribuição normal con

taminada de parâmetros .MC'(0; 0; a?: o-!; ri; l a-i) no ponto .j;

/t (.j; 5) é a função densidade da distribuição t-student padronizada

(função densidade da variável a = V/!!i2ó onde b segue a distribuição t-student

de n graus de liberdade - neste caso n - 5) no ponto .j;

J
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Segue abaixo o gráfico contendo a função densidade de probabilidade das quatro dis.

tribuições acima mencionadas.

T - Student
Normal

IContl
l Cont 2

eD
g
eC
eD
0
8C

=

€ 4 -2 4 6

Gráfico 5.2.1 Funções Denlsidadede Probabilidade

Embora o gráfico acima apresente as funções densidade das distribuições t-student padroniza-

da e da segunda normal contaminada praticamente iguais, as mesmas diferem acima de 2

desvios pa(iões como pode ser observado no "zoom" dado no gráfico que segue.
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T - Student

Normal Cont 2

€ 4

Grá.fico 5.2.2 - Comparação t-student, pa(honizada, de 5graus de liberdade

e segunda normal contaminada

Como pode ser observado, a função densidade da distribuição t-student assume valores

maiores que a função densidade da distribuição segunda normal contaminada para valores

tais que lzl > 4.

Após geral os erros da forma acima mencionada, as séries finais foram geradas segundo

o modelo que segue:

0.07g/t

.- {M.
gt l +ct (5.1)

(5.2)

(5.3)ht.t 0.0001 + 0.1 . cLI + 0.8 . h l

onde z,t segue uma das quatro distribuições: t-student, padronizada, de 5

graus, normal, normal contaminada l ou normal contaminada ll.
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5.3 Estimando os Parâmetros e Analisando os Resul.

tados

Ap(Ss gerar as 4000 séries, os primeiros 100 valores de cada uma delas foram descartados e os

1000 valores seguintes foram utilizados para estimar modelos GARCH(1,1) com suposições

de distribuição normal, t-student e normal contaminada. Por último foi realizada a previsão

por intervalo do último valor gerado.

Os modelos foram estimados utilizando maximização numérica da função de verossimil-

hança

Na estimação do modelo GARCH - T, os graus de liberdade foram limitados em 102.

Tal restrição íoi necessária em virtude do computador não conseguir calcular a função gama,

existente na função densidade da distribuição t - student, quando os graus de liberdade

superam o valor 102. Encontrar graus de liberdade estimados com um alto valor é bastante

comum no caso em que séries foram geradas com erros gaussianos.

Vale a pena lembrar que esta limitação não é algo muito ruim, pois a distribuição t-

student com 102 graus de liberdade é aproximadamente normal.

Um ponto de interesse deste trabalho são as previsões por intervalo para os valores futuros

da série. É evidente que para realizar as previsões por intervalo é necessário obter estimativas

dos percentis da distribuição, portanto, temos três casos, são eles:

1. Estimando modelo GARCH : Percentis são funções da distribuição normal

com média zero e variância l e portanto, as estimativas são sempre as mesmasl

2. Estimando o modelo GARCH - T: Percentis são uma função da estimativa

dos graus de liberdades

3. Estimando o modelo GARCH - NC: Percentis são uma função da estima-

tivas dos parâmetros a, o' e agt

É de se esperar que estimativas ruins dos percentis conduzam à intervalos de conâança

que não refietem a confiança desejada.

Neste trabalho queremos fazer estimativas por intervalos de 90%, 93% e 98% de confiança.
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5.3.1 Estimando as séries com erros normais

Ap(5s estimar os parâmetros das séries geradas com erros seguindo a distribuição normal

construímos a tabela que segue abaixo:

O$ números em vennekn Indcarn o cáHaula do desvio padrão ' Poderíns ter três siuaçoes (P = 1 . a:i = 1 ) ; (P = o. a== = 1 ) ; (d:l = cF=n l)

Como pode ser observado na tabela acima, os EQM's das estimativas dos parâmet-

ros 0i, ')', al e Ói não são muito diferentes independentemente do modo de es-

timação utilizado. Em todos os três casos a.nalisados as estimativas foram, em

média e mediana, bastante boas.

Quando as estimativas foram feitas supondo o modelo GARCH - T, como era esperado,

tivemos um grande número de séries(58.0%o) atingindo o valor máximo permitido para os

graus de liberdade. O valor mínimo encontrado foi de l0.86.

No modelo GARCH - NC, a avaliação das estimativas de n, a? e a: é relativamente difícil,

em virtude de termos três configurações diferentes da normal contaminadada que levam à

distribuição normal. Devido a este fato, optamos por calcular a estatística U. Em 49.7% das

séries, a. estatística Z-/ encontrada foi igual à zero. Um outro ponto interessante é que 99.1 %

das vezes a estatística t/ forneceu um valor inferior à .14(o valor mínimo encontrado quando

a estimativa do modelo GARCH - NC foi aplacada às séries geradas com erros provenientes

das distribuições t-student e normal contaminada) .
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q:=&;="'. T a.l +l CL H a12 azz U

Valor Real -0.07 Ü.0001 0.1 Ü.8 ml1112) * * * ü.oo
Normal l-lédía -Q.[Xi94 D.nn12 0.101 0.mD  

111édiana -0.06B6 O.mül l O.IOD O.N2  
Ea\H'a 0.0345 Ü.00[J[E 0.028 0.083  

T-Student lplédia -Q.[Xi94 0.Cnü12 0.101 Ü.781 8B.37  
liÉdiana -0.0684 D.MOI l O.lüü Ü.791 1D2.0D  
EQM'fz a.0346 0.00006 0.029 0.083 22.25  

Normal lllédia -0.tli93 D.0n012 0.1ÜÜ 0.781 - 0.4122 0.8421 1.1971 o.Olm
Contaminada 14édíana D.[b87 D.nDIÜ 0.10Ü 0.N2 - 0.1227 0.9970 1.0111 o.ooül

EQM 'EZ 0.0345 O.mD(B 0.029 0.Ü83 - D.3904 02690 0.7380 0.0348



E importante ressaltar que, os dois modelos (GARCH - T e GARCH -NC) sugerem

(GARCH - T através dos graus de liberdade estimados e o GARCH - NC através da estatística

t/) o modelo GARCH tradicional para as séries em questão.

Foram realizadas também, as estimativas dos percentis necessárias para construção dos

intervalos com 90% (percentil 95), 95% (percentil 97.5) e 98% (percentil 99) de confiança.

Os resultados destas estimativas é apresentado na tabela abaixo:

Tabela 5.3.1.2 - Resultados das estimativas dos percentis para as séries com
erros normais

Podemos observar, que os percentis foram adequadamente estimados quando as su-

posições sobre a distribuição não eram corretas, ou mUa, os modelos GARCH - T e GARCH
- NC estimaram de forma adequada os percentis de interesse.

No apêndice A pode ser encontrada uma tabela de decis de cada uma das estimativas

(parâmetros e percentis) acima.

Por último, fizemos a previsão por intervalo do último valor gerado com 90, 95 e 98 % de

conâança. A eficácia da previsão por intervalo íoi analisada através da contagem de vezes

em que o intervalo não contém o valor previsto, e os resultados são os que seguem:

.laDeIa b.3.1.3 - J:resultados da contagem de oontos fora
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  ante rvalo de 90% 95% 98%

  Real 1.645 1.96Q 2.325
Normal Média 1.645 1.960 2.325

  Mediana 1.645 1.960 2.325
T - Student Média 1.643 1.965 2.345

  Mediana 1.644 1.964 2.340
Normal Média 1.64 5 1.965 2.339

Contaminada Mediana 1.645   2.326

       
NC 9D% 95% 98%

Valor Esperado 100 50 20
Normal IDI 49 25

T - Student 100 54 22
Normal Cont. 100 55 22



Vale a pena observar que as quantidades de pontos fora, sempre estiveram próximas aos

valores esperados. Testando as hipóteses de p :: 10%o, 5% e 2% obtemos a tabela de p-values
abaixo.

Tabela 5.3.1.4 P-values dos testes p = 10%, 5% e 2%

Claramente, as hipóteses nulas não devem ser rejeitadas, pois os p-.values encontrados

sempre tiveram valores altos.

5.3.2 Estimando com erros t-student

Após estimar os parâmetros das séries geradas com erros seguindo a distribuição t student

com 5 graus de liberdade, construímos a tabela que segue:

Tabela 5.3.2.1 - Resultados das estimativas para séries com erros t-student

com 5 graus de liberdade

Assim como ocorreu com os dados gerados com distribuição normal, os erros das estima-

tivas dos parâmetros Pi, '7 e ai não são muito diferentes independentemente da suposição
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NC 90% 95% 98%
Normal 91.6% 94.2% 30.8%

T-Student 10D.0% 61.2% 73.5%
Normal Cona. IDD.Ü% 51.4% 73.5%

Estimado com
Suposição   7 al   GL n 012   U

Valor-Real a.07 ü.o001 ü.l D.Ü 5        
Normal lilédia 0.leal 0 .U012 0.105 0.76B          

hdédiana D.0682 ü.[nül l   0.79D          
EQM'a 0.Ü377 0.M008 0.049 0.115          

T - Student IHédia D.[b93 D.[DÜ1 2 D.101 D.781 5.28        
IPlédiana D.0672 D.[Hül D   0.793 5.14        
Ea\H'a D,03n 0 0[lÜ07 0.033 0.[H2 0.97        

Normal lilédla Ü.U9 ü .[DD12 D.102       0.5814 3.M21 D.7664
Contaminada Mediana D.U81 Ü .CEDI 0 0.098 Ü.794   0.8299 0.5m4 2.96B5 0.56B4

EaH'EZ D.0340 0.m7 D.D35 0.099   Ü.1113 D.0970 3.037Ü 1.3256



de distribuição feita. A excessão é feita ao parâmetro @. que teve o erro quadrático médio

ligeiramente maior quando os séries foram estimadas com o modelo GARCIH. Em geral, as

estimativas foram, em média e mediana, bastante razoáveis.

Observamos que as estimativas dos graus de liberdade também foram boas, 78.6% dos

casos entre 4 e 6. Vale a pena lembrar que quando estimamos o modelo GARCH - T

utilizando as séries com erro normais, 58% das vezes tivemos os graus de liberdade estimado

em IU2

No modelo GARCH - NC, a estatística U apresentou valores maiores do que quando as

séries foram geradas com a distribuição gaussiana, o que é uma indicação de que o modelo

GARCH usual não é uma boa aproximação para as séries em questão.

As estimativas dos percentis também foram feitas e os resultados são os que seguem:

Tabela 5.3.2.2 - Resultados das estimativas dos percentis para as séries com

erros t - student de 5 graus de liberdade

Podemos observar, que os percentis foram adequadamente estimados quando os modelos

utilizados eram os GARCH - T e GARCH - NC. Quando utilizamos o modelo GARCH usual

os percentis utilizados são os mesmos da distribuição normal.

Podemos notar também que, quando usamos o modelo GARCH usual, o percentil 95

(utilizado para fazer intervalos de 90%) é super-estimado e os demais são sub-estimados. Tal

situação levará à construção de intervalos de conâança que não possuirão 90%, 95% e 98%
de confiança.
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    90% 95% 98%

  Real 1.561 1.991 2.606
Normal Média 1.645 1.960 2.325

  Mediana 1.645 1.960 2.325
T.Student Média 1.562 1.989 2.597

  Mediana 1.566 1.993 2.600
Normal Média 1.550 1.989 2.669

Contaminada Mediana 1.553 1.g97 2.682



acima.

For Último, fazemos a previsão por intervalo do último 'ç'dor gerado com 90, 93 e 98 % de

conâança. A eficácia da previsão por intervalo foi analisada através da contagem de vezes

em que o intervalo não contém o valor previsto, e os resultados são os que seguem:

No apêndice A pode ser encontrada uma tabela de decis de cada uma das estimativasS

Tabela 5.3.2.3 Resultados da contagem de pontos fora

Normal
T . Student

Normal Cont.

92
IQ4
104

57

56

34
21

21

Vale a pena observar que as quantidades de pontos fora, tendem a estar acima do valor

esperado quando o intervalo foi construído com 98% de confiança quando o modelo GARCH
usual foi utilizado. Quando os modelos GARCH - T e GARCH - NC foram utilizados, a

contagem de pontos fora ficou pr(5xima dos valores esperados. Testando as hipóteses de

p = 10%, 5% e 2% obtemos a tabela de p-values abaixo.

Tabela 5.3.2.4

Como podemos observar, a hipótese p = 2% quando, o modelo GARCH usual íoi uti-

lizado, deve ser r4eitada e as demais hip(5teses não foram rejeitadas. A não rejeição das

hipóteses, no caso em que o modelo GARCH usual foi utilizado, para p = 10% e 5% indicam

que os percentis correspondentes, embora mal estimados, não distanciam dos verdadeiros

percentis o suâciente para comprometer a previsão por intervalo quando os erros são prove-

nientes da distribuição t-student com 5 graus de liberdade.
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Nível de Cona. 90% 95% 98%

Valor Esperado 100   20

: -VülUÇb UUb bC Cb / = J.U/O,O/C e Z/O

Nível de Cona. 90% 95% 98%
Normal 46.0% 34.5% [].3%

T . Student 67.3% 42.5% 91 .0%
Normal Co nt. 67.3% 42.5% 91 .0%



5.3.3 Estimando com erros normais contaminados (normal cont l)

Após estimar os parâmetros das séries geradas com ermos seguindo a normal cone l construí-

mos a tabela que segue abaixo:

Tabela 5.3.3-1 - Resultados das estimativas para séri« com erros com dis-

tribuição normal contaminada l

Estimado com
Suposição

Valor Real

2GL

0B769 05

Podemos observar que os EQM's das estimativas dos parâmetros #:, 7, ai e ÓI são

maiores quando a suposição de normalidade dos erros foi feita e que, apa-rentemente, não ex-

istem grandes diferenças, entre os EQM's encontrados destas estimativas, quando os modelos

GARCH - T e GARCH - NC foram utilizados.

Observamos também que, quando o modelo GARCH tradicional foi utilizado, as estima-

tivas do parâmetro ai tiveram uma leve tendência a valores altos(5.7% foram maiores que

0.2 enquanto apenas 1.2% e 0.7% das estimativas foram maiores que 0.2 quando os modelos

GARCH - T e GARCH - NC foram utilizados respectiva.mente).

Uma outra observação que pode ser feita é que, quando o modelo GARCH tradicional foi

utilizado, as estimativas do parâmetro Ói tiveram uma leve tendência a valores baixos(8%

foram menores que 0.6 enquanto apenas 1.5% e 1.2% das estimativas foram inferiores à 0.2

quando os modelos GARCH - T e GARCH - NC, respectivamente, foram utilizados).

Notamos que, quando estimamos o modelo GARCH - NC, as estimativas dos parâmetros

n, a' e o! assumiram valores bastante razoáveis em média e mediana.

55

Normal 111édia 0.M91 0.U013 D.lll D.759          
  lllédiena B.n96 D.[Dül l D.102 0.7B7          
  Eaü'a 0.0413 o .oml Q Ü.065 Ü.139          

T-Student liléclÍa D.06W 8 .tDÜ1 2 ü.ia7 D.787 3.50        
  14âliana Ü.tE84 ü.U)DI l D.104 0.795 3.45        
  E(]M'ãz D [n18 n.UH)5 D.036 0.073 0.3g        

Normal Média B.m% D.Hall D.102     0.876] D.4718 4.9842 1.6754
Contaminada hlédiana 0.[E87 D.[D01 0   D.798   0.8778 D.4709 4.7429 1.53Z

  EQM'a 0 .0H 2 D.aXn5 Ü032 Ü 066   Q 0297 0.054D 1274g D.7026



Por último, vemos que a estatística U apresentou valores maiores do que quando as séries

foram geradas com a distribuição gaussiana, o que é uma indicação de que o modelo GARCH

usual não é uma boa aproximação para as séries em questão.

As estimativas dos percentis também foram feitas e os resultados são os que seguem

Tabela 5.3.3.2 - Resultados das estimativas dos percentis para as séries com

erros gerados pela distribuição normal cone l

Podemos observar, que os percentis foram adequadamente estimados quando o modelo

utilizado é o GARCH - NC. O modelo GARCH - T apresentou tendência em sub-estimar,

em média e mediana, o percentil 99 (utilizado para fazer intervalo de confiança 98%)

Quando utilizamos o modelo GARCH usual os percentis estimados são os mesmos da

distribuição normal.

Podemos notar também que, quando usamos o modelo GARCH usual, o percentil 95

(utilizado para fazer intervalos de 90%) é super-estimado enquanto o percentil 99% (utilizado

para fazer intervalo de confiança de 98%) é sub-estimado. Tal situação levará à construção

de intervalos de confiança que não possuirão 90% e 98% de confiança.

No apêndice A pode ser encontrada uma tabela de decis de cada
aclina.

Por último, fizemos a previsão por intervalo do último valor gerado com 90, 93 e 98 % de

confiança. A eficácia da previsão por intervalo foi analisada através da contagem de vezes

em que o intervalo não contém o valor previsto, e os resultados são os que seguem:

uma das estimativasS
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    90% 9S% 98%

  Real 1.402 1.944 3.053
Normal Média 1.645 1.960 2.325

  Mediana 1.645 1.960 2.325
T - Student Média 1.442 1.gl l 2.646

  Mediana 1.448 1.91 9 2.654
Normal Média 1.402 1.938 3.026

Contaminada Mediana 1.41 0 1.943 3.029



Tabela 3.3.3.3 Resultados da contagem de pontos fora

Vale a pena observar que as quantidades de pontos fora, tendem a estar acima do valor

esperado quando o intervalo foi construído com 98% de confiança e o modelo GARCH usual

foi utilizado. Observamos também, que a contagem de pontos fora está bem abaixo do

esperado quando o intervalo foi construído com 90% de conâança e o modelo GARCH usual

foi utilizado.

O modelo GARCH - T, como era de se esperar (devido à tabela 5.3.3.2), apresentou uma

quantidade de pontos fora acima do esperado quando intervalos de 98% foram construídos.

Já com o modelo GARCH - NCI, tivemos contagens de pontos fora próximas aos valores
esperados.

Testando as hipóteses de p = 10%, 5% e 2% obtemos a tabela de p..values abaixo.

Tabela 5.3.3.4

Como podemos observar, a hip(5tese p = 10% e p = 2% deve ser rejeitada quando o

modelo GARCH usual foi utilizado. A hipótese de p = 5% não foi rejeitada.

Vale a pena notar que o a hip(5tese p = 2%, quando o modelo GARCH - T foi utilizado,

apresenta um valor baixo para o p-value. Embora tal p-value não nos leve a rqeição da

hipótese (ao nível de 5%), o baixo valor do p-value é uma indicação de que devemos observar

este resultado com cautela
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NC 90% 95% 98%

Valor Esperado 100 50 2Q

Normal 75   39
T - Student 96   29

Normal Cona. 103 57 21

.-vaiuçbuub ç ç P ;; iu/0,0/0 C Z/0

Nível de Conf. 90% 95% 98%
Normal 1.2% 51.4% 0.0%

T . Student 75.2% 42.5% 5.3%
Normal Cont. 75.2% 24.4% 91 .0%



5.3.4 Estimando com erros normais contaminados (normal cont
n)

Após estimar os parâmetros das séries geradas com brios seguindo a normal cone ll construí.

mos a tabela que segue abaixo:

Tabela 5.3.4.1 Resultados das estimativas das séries com erros normais

A exemplo do que ocorreu com os dados gerados com distribuição t - student, os erros

das estimativas dos parâmetros /3i, ')' e ai não são muito diferentes independentemente da

suposição de distribuição feita. A excessão é feita ao parâmetro éi que teve o erro quadrático

médio um pouco maior quando os séries foram estimadas com o modelo GAR.CH. Em geral,

as estimativas foram, em média e mediana, bastante razoáveis.

Notamos que, quando estimamos o modelo GARCH - NC, as estimativas dos para.metros

r, a? e a: assumiram valores bastante razoáveis em média e mediana.

Por último, vemos que a estatística U apresentou valores maiores do que quando as séries

foram gerada com a distribuição gaussiana, o que é uma indicação de que o modelo GARCH

usual não é uma boa aproximação para as séries em questão.
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Estimado com
Suposição   T a.l   GL H     U

Valor Real an7 o.o001 0.1 Ü.8          
Normal IHédia 0.M92 D.m012 D.IÜ4 D.n4          

Idédíana 0.m85 D.[Enl l D.100 D.79D          
EQM'a 0.0366 0.000Ü8 0.039            

T - Student l-Édía   D.U012 0.104 0.78n 5.15        
lilédiana n.CE73 D.mola D.102 D.W2 5.04        
EQM'E 0.0334 0.m7 D.034 D.092 0.80        

Normal Média   D.[H01 2 D.102 0.781   Ü.6862 0.4747 2.3473 ü.40B4
Contaminada Müiana Ü.0677 D .[Dül D D.10Ü D.793   Ü.6871 0.47DI 2.1536 D.]467

EQM'EZ 0.0333 0.m7 0.033     0.0969 Ü.0B15 l.Ü444 D.3086



As estimativas dos percentis também foram feitas e os resultados são os que seguem:

Tabela 5.3.4.2 - Resultados das estimativas dos percentis para as séries com erros gerados

pe[a distribuição normal cont ]]

Podemos observar, que os percentis foram adequadamente estimados quando o modelo

utilizado é GARCH - NC. O modelo GARCH - T apresentou pequena tendência em sub-

estimar, em média e mediana, o percenti1 99 (utilizado para fazer intervalo de conâança
989 )

Quando utilizamos o modelo GARCH usual os percentis estimados são os mesmos da

distribuição normal.

Podemos notar também que, quando usamos o modelo GARCH usual, os percentis 97.5

e 99 (utilizados para fmer intervalos com 93% e 98% de confiança respectimmente) são sub.

estimados. Tal situação levará à construção de intervalos de confiança que não possuirão

95% e 98% de confiança.

No apêndice A pode se]
acima.

Por último, fizemos a previsão por intervalo do último valor gerado com 90, 95 e 98 % de

confiança. A eficácia da previsão por intervalo foi analisada através da contagem de vezes

em que o intervalo não contém o valor previsto, e os resultados são os que seguem:

encontrada uma tabela de decis de cada uma das estima.uva.sr S
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    90% 95% 98%

  Real 1.600 2.092 2.727
Normal Média 1.645 1.960 2.325

  Mediana 1.64 5 1.960 2.325
T - Student Média 1.55g 1.988 2.601

  Mediana 1.562 1.992 2.605
Normal Média 1.599 2.077 2.71 D

Contaminada Mediana 1.603 2.086 2.707



Tabela 5.3.4.3 Resultados da contagem de pontos fora

Vale a pena observar que as quantidades de pontos fora tendem a estar acima do valor

esperado quando os intervalos foram construídos com 95% e 98% de confiança e o modelo

GARCH usual foi utilizado. Observamos também, que a contagem de pontos fora está abaixo

do esperado quando o intervalo foi construído com 90% de confiança e o modelo GARCH
usualíoi utilizado.

Quando o modelo GARCH - T foi utilizado e os intervalos de confiança construídos com

98% de confiança, observamos leve tendência de saída de pontos acima do esperado. A

surpresa ficou para os intervalos construídos com 95% de conâança. Nestes, houve tendência

de saídas de pontos acima do esperado.

Quando o modelo GARCH - NC foi utilizado tivemos m contagens de pontos fora próx-

imas dos valores esperados.

Testando as hipóteses de p = 10%, 5% e 2% obtemos a tabela de p-values abaixo.

Tabela 5.3.4.4 P-values dos testes p = 10%, 5% e 2%

Como podemos observar, a hip(5tese p = 5% e p = 2% deve ser rejeitada, ao nível de 5%,

quando o modelo GARCH usual foi utilizado. As demais hipóteses não devem ser rejeitadas.
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NC 90% 95% 98%

Valor Esperado 100 50 20
Normal 95 64 40

T.Student 105 61 26
Normal Cona. 101 57 22

Nível de Cona. 9Ü% 95% 98%
Normal 67.3% 5.0% o.o%

T.Student 59.8% 12.7% 21.3%
Normal Co nt. 91.6% 34.5% 73.5%



5.4 Comentários finais

Neste estudo de simulação percebemos que, em séries grandes (usamos 1000 pontos por série),

as estimativas dos parâmetros da equação da variância são pouco afetadas pela suposição de

distribuiçãos dos erros padronizados. Em geral, as estimativas estiveram próximas dos valores

reais mesmo quando foi realizada uma suposição de distribuição dos erros padronizados
errónea.

Notamos também que, o modelo GARCH - NC é mais robusto que os demais no que se

refere às estimativas dos percentis da distribuição dos erros e, por conseqtlência, faz previsão

por intervalo, da série em estudo, com confiança mais próxima da desdada.

O modelo GARCH- T é mais robusto, no que se refere às estimativas dos percentis da

distribuição dos erros, que o modelo GARCH usual, porém, perde um pouco da precisão nas

estimativas de percentis mais próximos dos extremos (percentil 99 por exemplo) quando a

suposição de distribuição dos erros não é verdadeira. Vale a pena lembrar que, a distribuição

t-student converge para a distribuição gaussiana quando o número de graus de liberdade vai

para infinito e, portanto, neste caso, a suposição de distribuição dos erros converge para a

verdadeira distribuição dos erros e as estimativas dos percentis tendem a ter boa precisão.

E importante ressaltar que o "preço" pago para ter maior precisão nas estimativas por

intervalo, da série em estudo, é o aumento do número de parâmetros do modelo. O modelo

GARCH - NC utilizado possui um parâmetro a mais que o modelo GARCH - T que, por sua

vez, possui um parâmetro a mais que o modelo GARCH usual.
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Capítulo 6

APLICAÇÃO EM UMA SÉRIE
REAL

6.1 Introdução

No capítulo anterior fizemos uma simulação para comparar a eficácia da previsão por inter-

valo, da série estudada, dos modelos GARCH, GARCH - T e GARCH - NC. Neste capítulo

iremos estimar esses três modelos em uma série real e analisar os resíduos pala veriÊcar se a

suposição sobre a distribuição dos erros é razoável.

6.2 Dados

A série que será analisada neste capítulo é a ação PN do banco ltáu cujo c(5digo é ITAU4 na

bolsa de valores de São Paulo. O período utilizado para análise compreende de 01 de agosto

de 1994 até 14 de setembro de 1999 totalizando 1264 dados.
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O gráfico do preço unitário da ação é apresentado abaixo

data

a) a) a) a)
\ \ '''h. \

Gráfico 6.2.1 AçãoITAU PN

Os modelos são aplicados na variável retorno que é definido da forma que segue

« -»(É) (6.1)

onde Pt é o preço da ação na data t
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Observe que temos 1263 dados da variável retorno. O gráfico dos retornos é apresentado

abaixo

4.2
g
e

g

Gráfico 6.2.2 Retornos do ITAU PN



6.3 Análise dos Dados

Os modelos GARCH, GARCH - T e GARCH - NC foram aplicados à série de retornos

definida na seção anterior. O modelo aplicado é da forma que segue abaixo:

>ll: /33/t-j + ct

vh".

'y + >: aj.?.j + >ll: Ójh.-j
.j=i .j=i

onde ut segue uma das três distribuições: t-student padronizada, normal ou

normal contaminada

d

Z/t (6.2)

ht

(6.3)

(6.4)

Os três modelos de interesse foram aplicados com d = 0, 1, 2; p = 1, 2, 3 e q = 0, 1, 2, 3 e os

critério de A.kaike (AIC) e Schwarz (BIC) (ver Harvey 1993) foram utilizados para selecionar

o número adequado dos parâmetros d,p e q.

Por último foi realizada a análise de resíduos para averiguar se o modelo escolhido é

adequado.

Em todos os três modelos, os critérios AIC e BIC indicam para o modelo que segue:

gt = PIZ/t-i + e:&

;* - ~lh-«,

/h :: "r+ aic?.l + a2e:2 2 + é2ht 2

(6.5)

(6.6)

(6.7)

Nas seções que seguem iremos apresentar os resultados encontrados com cada um

dos modelos.
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6.3.1 Modelo GARCH

Quando aplicamos o modelo GARCH obtivemos as estimativas apresentadas na tabela
abaixo:

Tabela 6.3.1.1 - Estimativas do Modelo GARCIH

Tabela 6.3. 1.2 Log da Verossimilhança e critérios de AIC e BIC

Log Verossimilhança. AIC BIC

2849.82 -5689.63 -5663.92

Na tabela que segue, apresentamos os testes IXjung e Box para os resíduos padronizados

(ul) e resíduos padronizados ao quadrado (u?).

Tabela 6.3. 1.3 - Testes de lájung e Box para os resíduos padronizados e resíduos padroniza-

dosao quadrado

Lag Estatística Qui-Quadrado alue Estatística Qui-Quadrado lue
(ü) (o?)

12 12.09 .438 5.77 .927

24 21.06 .635 17.24 .938

Como podemos notar, em ambos os casos (Dt e 0?) não rejeitamos a hipótese nula de

ausência de autc-correlação nos resíduos padronizados (Ü) e resíduos padronizados as quadra-

do (D?)
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Parâmetros /3. ? c1l   '#2

Valores 1960 000096 27a 0710 5373



Quando estimamos o modelo GARCH estamos supondo que os erros padronizados seguem

a distribuição normal com média zero e variância 1. Uma forma de chocar esta suposição é

através da construção do gráfico Q x Q plot.

Gráfico 6.3.1.1 QxQ Plot dos resíduos padronizados

No gráfico acima, temos a indicação que os resíduos padronizados não seguem a dis-

tribuição gaussiana. Podemos perceber, através dos extremos, a indicação da. existência de

caudas pesadas. Com o objetivo de testar se os resíduos padronizados seguem a distribuição

gaussiana, foi feito a tabela que segue:
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Tabela 6.3. 1

Fazendo um teste de hipótese para veriHcar a aderência, temos que a estatística qui-

quadrado é igual a 60.72 e o p-value igual a .000, portanto, rejeitamos a hipótese de que os

resíduos padronizados sigam a distribuição normal padrão.
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.q - valores esperados e ODservaaos aos resiauos

Intervalos Valores Esperados Valores Observados

-oo< >--3 1.7 8

--3< > 2 27.0 25

--2 < > --1 171.6 120

-1 < > 0 431.1 445

0 < > -.F1 431.1 481

-F1 < > +2 171.6 146

+2< >+3 27.0 32

+3< >+oo 1.7 6



Utilizando as estimativas apresentadas na tabela 6.3.1.1, construímos intervalos de con-

fiança pa-ia a série de retornou com 90%o, 95% e 98% de confiança. O grá6co com intervalos

com 98% de confiança é apresentado a seguir:

Série de Retornos
t 2.325

data

Gráfico 6.3.1.2 Intervalo de 98% de confiança

Novamente, fizemos a contagem de pontos que incidiram fora dos intervalos construídos,

tentamos as hip(5teses p = 10%), 5%o e 2% e os resultados são os que seguem:

Tabela 6.3.1.5 - Contagem de contos f

Podemos confLmar a existência de caudas pesadas através do excessivo número de pontos
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..5 - Contagem de pontos fora do intervalo  
Pontos Pontos Fora  

Intervalos Percentil p..value
Fora Esperado  

90% 1.645 130 126 742

95% 1.960 73 63 204

98% 2.325 44 25 000



abra do intervalo de conhança construído com 98% de confiança. Vale a pena ressaltar que

a hipótese p = 2%) deve ser rdeitada.

Devemos ressaltam que, em virtude de termos construído intervalos de confiança para

os mesmos pontos que foram utilizados nas estimativas dos parâmetros, era de se espera

resultados melhores que os apresentados na tabela 6.3.1.3. A pobreza dos resultados deve-se

a falsa suposição de distribuição normal dos erros padronizados.

6.3.2 Modelo GARCll-T

Quando aplicamos o modelo GARCH-T obtiver)os as estinlat.ovas apresentadas na tabela
abaixo:

Tabela 6.3.2.1 - Estimativas do Modelo GARCH-T

Tabela 6.3.2.2 - Log da Verossimilhança e critérios de AIC e BIC

Log Verossimilhança. AIC BIC

2894.29 -5776.68 -5745.74

Na tabela que segue, apresentamos os testes Ljung e Box para os resíduos padronizados

(ut) e resíduos padronizados ao quadrado (u?).

Tabela 6.3.2.3 - Testes de Ljung e Box para os resíduos padronizados e resíduos padroniza-

dos ao quadrado

Estatística Qui-Quadrado . Estatística Qui-Quadrado
D-Va.lue

(o.) (©)
12 15.99 .192 6.30 .900

24 24.49 .434 16.96 .850

Como podemos notar, em ambos os casos (Ot e O?) não rejeitamos a hip(5tese nula de

ausência de autc-correlação nos resíduos padronizados (Ü) e resíduos padronizados as quadra

do (0?)

Lag p..value
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Parâmetros   P. ? c!] CE2 é,

Valores 4.24 1454 000087 2899 0866 5762



Quando estimamos o modelo GARCH - T supomos que os erros padronizados seguem

a distribuição t - student padronizada. Uma forma de checar esta suposição é através da

construção do gráfico Q x Q plot onde os graus de liberdade da distribuição t. - student é

dado por gZ.

Gráfico 6.3.2.1 Q x Q Plot dos resíduos padronizados

Ao contrário do que ocorreu com os resíduos gerados pelo modelo GARCH, o gráfico

acima indica que os resíduos padronizados, resultantes da aplicação do modelo GARCH - T,

seguem a distribuição t-student, padronizada, com 4.24 graus de liberdade.
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Com o objetivo de testar se os resíduos padronizados seguem a distribuição t - student

com 4.24 graus de liberdade, foi feito a tabela que segue:

Tabela 6.3.2.4 - Valores esperados e observados dos resíd

Fazendo um teste de hipótese para velificai a aderência, temos que a estatística qui-

quadrado é igual a 6.34 e o p-value igual a .500 portanto, não rejeitamos a hipótese de que

os resíduos padronizados sigam a distribuição t-student com 4.24 graus de liberdade.
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.'i - valores esperados e ooservaaus uus resiuuos

 
Intervalos Valores Esperados Valores Observados

-oo<>3 8.1 7

--3 < > --2 22.3 21

--2< > 1 118.5 116

-1 < > 0 482.5 461

0 < > +1 482.5 486

+1 < > +2 118.5 139

+2< >+3 22.3 27

+3< >+oo 8.1 6



Utilizando as estimativas apresentadas na tabela 6.3.2.1, construímos intervalos de con-

fiança pa-ia a série de retornos com 90%o, 95% e 98% de confia.nça. O gráâco com intervalos

com 98% de conâança é apresentado a seguir:

Série de Retomos
Previsão t 2.640

data

Gráâco 6.3.2.2 Intervalo de 98% de confiança

Novamente, fizemos a contagem de pontos que incidiram fora dos intervalos construídos,

testamos as hip(5teses p = 10%o, 5%o e 2% e os resultados são os que seguem:

Tabela 6.3.2.5 - Contagem de pontos fora do intervalo

Como pode ser visto na tabela acima, as hip(5teses p = 10%o, 5% e 2% não são rdeitadas

devido aos altos valores dos p-.vacum.
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    Pontos Pontos Fora  
Intervalos Percentil     l»value
    Fora Esperado  

90% 1.525 143 126 122

95% 1.974 64 63 949

98% 2.640 22 25 614



6.3.3 Modelo GARCH-NC

Quando aplicamos o modelo GARCH-NC obtivemos as estimativas apresentadas na tabela

abaixo:

Tabela 6.3.3.1 - Estimativas do Modelo GARCH-NC

Tabela 6.3.2.2 Log da Verossimilhança e critérios de AIC e BIC

Log Verossimilhança. .MC BIC

29o0.11 -5786.22 -5750.24

Na tabela que segue, apresentam)os os testes Ljung e Box para os resíduos padronizados

(ut) e resíduos padronizados ao quadrado (u?).

Tabela 6.3.3.3 - Testes de Ljung e Box para os resíduos padronizados e resíduos padroniza-

dos ao quadrado

. Estatística Qui-Quadrado . Estatística Qui-Quadrado
Lag ' ' p..value ' ' p-value

(ü) (o?)

17.78 .123 6.91

26.26 .345 17.40

12

24

123

345

.864

.831

Como podemos notar, em ambos os casos (Ot c í)?) não rejeitamos a hipótese nula de

ausência de aut(>correlação nos resíduos padronizados (Ot) e resíduos padronizados as quadra-
do (8?)
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Parâmetros â a ã ã. ?   C12 ã,
Valores 363 164 L.476 1355 000098 2872 0789 5397



Quando estimamos o modelo GARCH - NC supomos que os erros padronizados seguem

a distribuição normal contaminada. Uma forma de checa esta suposição é através da con-

strução do gráfico Q x Q plot onde os parâmetros da normal contaminada são dados por f,

a"Í e a5.

Gráfico 6.3.3. 1 Q x Q Plot dos resíduos padronizados

O gráfico acima fornece indicação de que os resíduos provenientes da aplicação do modelo

GARCH - NC seguem a distribuição normal contaminada com parâmetros dados pela tabela.
U . IJ . tJ . l .
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Com o objetivo de testar se os resíduos padronizados seguem a distribuição normal con-

taminada com í = .363, a? = .164 e a: = 1.476, foi kit.o a tabela de continência que

segue:

Tabela 6.3.3.4 - Va]

li'roendo um teste de hip(5tesc para verifica a aderência, temos que a estatística qui-

quadrado é igual a 8.61 c o p-value igual a .282 portanto, nào rejeitamos a hipótese de que

os resíduos padronizados sigam a distribuição normal contaminada com f = .363, a? = .164

e a! = 1.476.
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.4 - Valores esperados e observados dos resíduos

Intervalos Valores Esperados Valores Observados

-oo< >--3 5.4 8

-3 < > --2 34.7 23

--2 < > 1 128.1 120

-1 < > 0 463.3 453

0 < > +1 463.3 475

+1 < > +2 128.1 145

+2< >+3 34.7 33

+3< >+(x) 5.4 6



Utilizando as estimativas apresentadas na tabela 6.3.3.1, construímos intervalos de con-

6ança pala a série de ietornos com 90%o, 95% e 98% de confiança. O gráfico com intervalos

com 98% de confiança é apresentado a seguir:

Série de Retornos
Previsão

data

Gráfico 6.3.3.2 - Intervalo de 98% de confiança

Novamente, fizemos a contagem de pontos que incidiram fora dos intervalos construídos,

testamos as hipóteses p = 10%, 5%o e 2% e os resultados são os que seguem:

Tabela 6.3.3.5 - Clontagem de pontos fora do intervalo

Como pode ser visto na tabela acima, as hip(5teses p = 10%, 5%o e 2%o não são rdeitadas

devido aos altos valores dos p-.values.
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    Pontos Pontos Fora  
Intervalos Percentil     p-value

    Fora Espetado  
90% 1.720 116 126 373

95% 2.138 56 63 401

98% 2.615 26 25 920



6.4 Comparação da Volatilidades Estimadas

Com o intuito ilustrativo, iremos apresentar o grá.nco contendo as volatilidades estimadas

pelos três modelos já apresentados a seguir:

0.10

0.08

0.06

0.04

0,02

000

dal

Gráfico 6.4.1 - Comparação das volatilidades estimadas pelos modelos

GARCH,GARCH-TeGARCH-NC

Como podemos observar, as volatilidades estimadas não são muito diferentes independen-

temente do modelo utilizado. Este fato já era esperado em virtude dos valores apresentados

nas tabelas 6.3.1.1, 6.3.2.1 e 6.3.3.1 estarem todos muito próximos.

A suposição sobre a distribuição dos erros padronizados se revelou importante quando o

interesse é a previsão por intervalo, porém não se apresentou importante no que se refere às

estimativas de volatilidades. A diferença está nas estimativas dos percentis de interesse.
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E importante notar que os critérios de AIC e BIC sinalizam que o modelo GARCH-NC

é o mais adequado para a série estudada como pode ser visto na tabela abaixo.

Tabela 6.4.1 - Critérios de AIC e BIC

Devemos ressaltar que, não podemos afirmar que com amostras menores (neste trabalho

a amostra possui 1263 dados) a suposição sobre a distribuição sobre os erros padronizados

não se revelará importante nas estimativas das volatilidades.
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Modelos AIC BIC

GARCH -5689.63 -5663.92

GARCH-T -5776.68 -5743.74

GARCH-NC -5786.22 -5730.24



Capítulo 7

Comentários Finais

Analisando os resultados apresentados ao longo do capítulo 6, percebemos que os três modelos

estimaram valores similares para os parâmetros que forma a equação da variância (At). Este

resultado não é surpreendente pois as simulações apresentadas no capítulo V já sinalizavam
neste sentido.

Nas simulações realizadas no capítulo V tivemos a indicação de que o modelo GARCH -

NC estima os percentis com precisão ligeiramente superior ao G.ARCH - T, porém no caso de

séries reais, as quais desconhecemos o processo gerador, não podemos avaliar as estimativas

dos percentis como fizemos no capítulo V. Em virtude deste fato, devemos nos restringir à

contagem de pontos que incidiram fora dos intervalos de confiança.

Os testes de hipótese, aplicados ao longo do capítulo 6, não fornecem indicações de que

os intervalos de conâança construídos com os modelos GARCll - T e GARCH NC possuam

confiança diferente da desejada. Em virtude disto, podemos afirmar que os modelos em

questão se monstraram adequados no que se refere à construção de intervalos de confiança

para a série estudada. Vale a pena lembrar que os critérios de .AIC e BIC sinalizar que o

modelo GARCH-NC é o mais adequado para a série ITAU PN.

O modelo GARCH não se mostrou robusto no que se refere a construção de enter'ç'aios
d. ,..G,-.,

\ -

Em virtude de todos os resultados apresentados ao longo dos capítulos V e VI, podemos
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sugerir que, quando houver interesse em previsões por intervalo os modelos GARCH - T e

GARCH - NC fornecem resultados mais precisos.

E importante ressaltar que os estudos realizados ao longo deste trabalho envolveram

amostras grandes (JV = 1000) e portanto, as conclusões se restrigem à análises que envolvam

amostras desta magnitude ou maior. Não podemos afirmar que em amostras menores que as

utilizadas, a robustez dos modelos GARCH - NC e GARCH - T serão similares nem mesmo

que os parâmetros da equação da variância (h&) seriam similares nos três modelos estudados.

E possível que em amostras menores a suposição de distribuição dos resíduos padronizados

influencie mais fortemente as estimativas dos parâmetros da equação da variância.
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Apêndice A

Tabelas de Decis

A.l Erros seguindo distribuição normal
Tabela AI.l Erros Normais / Suposição de distribuição normal dos erros

a,07
-0.1712
-0.1133
-0.0975

O.OB73

-0.0773

.0.0686

.0.0608

0.0526

T
O,OBOÉ

o.oo001
0.00006
0.00007
0.000D9

0.00009
D.00011

D.00012
0.00013

D.00015
0.00018

al
0,1

0.021
0,065
0.076
D.084

0.092
o.10ü
D.106
0.116

0,8
0.031
0.693
0.732
D.757

0.778
0.792

D.823
0.841
0.B62

Real
Mínimo
I' Decil
2' Decil
3' Decil
4' Dócil
5' Decil
6' Decil
7' Decil
B' Decil
9' Decil

-0.0410

.0.0239
0.125
Ü.137

Máximo 0.0366 D.00072 0.194 0.972

As estimativas dos percentis são sempre iguais aos percentis da

distribuição normal (0;1) (2.325, 1.960 e 1.645 para 98%, 93% e 90% respectivamente)
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Tabela AI.2 -. Erros Normais / Suposição de distribuição t-student dos erros

l31 T ctl +l GL 98% 95% 90%

Tabela AI.3 Erros Normais / Suposição de distribuição normal contaminada dos erros

Podemos ter três sluüções (P u 1 . dt = 1 ) ; (P n o. dz B l ) ; (azl d:n l)

83

Real D,07 D,0001 n,i Ü,8 ao (102j 2,32S 1,960 1.645

Mínimo 4.1717 D.00001 0.021 0.034 lO.BH 2.340 1.9M 1.624

I' Decil 0.1137 D .OOCn6 0.064 D.692 41.701 2.340 1.9M 1.641
2' Decil 0.m76 D.OOn7 0.076 D.734 B2.992 2.340 1.9M 1.643
3' Decil € .0B75 D.OOM9   0.757 B3.ü14 2.34B 1.9M 1.643
4' Dócil 0.0771 D.D0009   D.77B 83.597 2.340 1.9M 1.643
50 Dócil 0.0684 D.00011 o.100 0.791 102 .On 2.340 1.9M 1.644
60 Dócil 0.06D4 D.00012 0.106 0.806 102.0n 2.343 1.9M 1.644
70 Dócil D.U26 D.00013 0.115 0.823 102 .On 2.343 1.9M 1.644
BO Dócil 4 .0416 D.00015 D.125 D.842 102 .On 2.343 1.9M 1.644
9a Decil D.D236 D.0001B 0.137 0.863 102 .On 2.360 1.970 1.644
111 áxim o 0.0367 0.00072 D.196 0.973 102 .Üm 2.460 1.991 1.644

    7 al   H a12   U ! g8    
Real g.07 o.o001 n,l 0,8 Ü B   0,00 2J25 1.960 1,645

FHínimo -0.1712 ü.oo001 D.021 D.031 0.0124 D.0010 1.nw   2.315 1.943 1.618
IQ Decll .0.1128 D.000M D.064 D.692 D.0829 Ü.3514 l.nn o.[nn 2.326 1.960 1.641

2o Decil 0 .0978 0.mD7 0,076 D.7H D 0853 D.6962 1.un   2.326 1.9U 1.645r Dócil 0.0876 o.Doam 0.084 0.757 0.0862 0.89B7 1.m02   2.326 t.960 1.645
4' Decíl 0 .0n2 o .zoom 0.092   0.0938 D.9536 l.m40 D.nn 2.326 1.960 l.M5
5o Decil D.0687 o .Halo 0.1DO 0.792 0.1227 0.9970 1.01 11 D.mOI 2.326 1.9m 1.645
6o Decil a.0m5 0 .m012 O.ID6 0.m7 0.3781 D.9994 1.0285   2.327 1.9m 1.645
r Decll 0.0524 0.00013 0.115 D.823 0.9129 D.9997 l.M62 D.0181 2.340 1.962 1.645
Bo Decll E .0408 0.00015 0.125 D.842 0.9144 D.9999 1.1084 0.0328 2.353 1.970 1.645
9' Decll € .0238 0.00018 0.137   0.9167 l.oooo 1.4046 D.0520 2.370 1.981 1.652
1.1 áxlm o 0.0366 0.m072 D.195 0.973 0.99B3 l.oooo 15.U7B 0.3605 2.482 2.042 1.674



A.2 Erros seguindo distribuição t - student

Tabela A2.1 - Erros t - student / Suposição de distribuição normal dos erros

As estimativas dos percentis são sempre iguais aos percentis da

distribuição normal (Ol1) - (2.325, 1.960 e 1.645 para 98%, 95% e 90% respectivamente)

Tabela A2.2 -. Erros t - student / Suposição de distribuição t-student dos erros

84

    7 al 'bl
Real a,Ü7 o,o001 0,1 0,8

Mínimo 0.1815 o.oo001 0.019 o.ooo
I' Decil 0.1164 D.00005 0.055 D.647
2' Decil 0.1003 0.00007 D.069 0.708
3' Decil 0.0896 D.D0008 0.079 0.741
4' Decil D.0787 0.00009 D.089 0.768
5' Decil 0.0682 O.OOQll D.098 0.790
6' Decil 0.0593 0.00012 D.108  
7' Decil 0.0504 0.00013 0.122 0.827
B' Dócil D.0365 D.00016 0.137 0.848
9' Decil D.D215 0.00021 Q.160 0.879
Máximo 0.0752 0.00066 0.652 0.973

    T ül   GL 98% 95% 90%
Real D,Ü7 D,0001 D,l D,8 5 2.606 1.991 1,561

Mínimo 0.1758 D.00001 0.020 D.000 3.167 2.470 1.875 1.3W
la Dócil 0.1117 0.00W6 0.060 D.689 4.241 2.551 1.974 1.5Z
2o Dócil 0.0988 D .OOn7 0.073 0.733 4.536 2.5® 1.983 1.541
3o Dócil -0.0869 D .OOmB D.082 D.761 4.754 2.5m 1.987 1.551
4a Dócil D.0764 D.00n9 0.091 0.778 4.907 2,5n 1.990 1.5n
50 Dócil e.n72 D.00010 0.09B 0.793 5.140 2.6n 1.993 1.5m
6o Dócil 0.M06 D,OODll 0.108 0.808 5.342 2.611 1.9H 1.572
7o Dócil 0.U25 D.00013 0.117 0.824 5.620 2.617 1,9W 1.579
BO Docíl -0.M28 D.00015 0.129 0.844 5.907 2.627 1.997 1.585
9' Decil 0.0255 D.00018 D.144 D.868 6.435 2.6a 1.998 1.5U
Máximo D.03H 0.00071 022S 0.964 IÜ.140 2.6W 1.999 1,6Z



Tabela A2.3 - Erros t - student / Suposição de distribuição normal contaminada dos erros

a,07
4 .1829
8.113Ü

Real
Mínimo
lo Decil

7
o.o001
ü.oo001

0.0mM

al
0,]

0.021

0.060

0.8
0 .CDO

0.679

B a.2 a:2 U

0,00
0.1414

0.2764

q 98
2,606
1.852

2.519

1.991
1.525

1,871

1 90

0.3476 0.2524 1.3743

0.6551 0.4554 1.9831

l.S61
IZ9
l.a3

2Q Docll

3o Docll
4o Dócil
So Decil
6o Decil
7o Decll
B' Decll
9o Docll
Máximo

-0.0993
0.0867
€ .0767

e.oml
€ .0608

€ .0533

€ .0424
a.ozo
0.0345

1.510
1.527
l.UI
l.U3
1.5M
l.nB
1.594
1.615
1.698
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D .{D007 0.072 0.730 0.7193 0.5031 2.244 0.3483 2.591 1.9X
  0.081 0.7g 0.7642 0.53a 2.4818 D,4237 2.D7 1.949
0.0m09 o.on D.7# 0.7989 0.5591 2.7288 D.49n 2.657 1.976
o.o0010 0.098 D.794 0.8299 D.U34 2.K85 D.5684 2.682 1.997
o.o0011 D.107 0.812 0.8526 D.6110 3.2643 0.6598 2.705 2.021
0 00013 0.119 0.827 0.8790 D.6342 3.6748 0 .n05 2.734 2.044
0.00015 0.131 O.B44 0.9023 0.66DI 4.n69 D.9343 2.767 2.065
o.o001g 0.146   0.9365 0.6983 5.6833 1.33U 2.815 2.092
0.00065 0.316 D.960 D.9945 D.B773 66.B216 27.1m6 3.M9 2 219



A.3 Erros seguindo distribuição normal contaminada l

Tabela A3.1 - Erros normal contaminada 1 / Suposição de distribuição normal dos erros

As estimativas dos percentis são sempre iguais aos percentis da

distribuição normal (Ol1) - (2.325, 1.960 e 1.645 para 98%, 95% e 90% respectivamente)

Tabela A3.2 -. Erros normal contaminada 1 / Suposição de distribuição t-student dos
erros

86

    7 al  
Real a,07 o,o001 0.1 0,8

Mínimo 0.2452 D.00001 0.015 o.ooo
I' Decil D.1215 D.00005 D.050 0.618
2' Decil 0.1030 0.00006   0.698
3o Decll 0.0909 D.00008 0.077 0.733
4' Decil 0.0798 0.00009   0.767
5' Dócil 0.0696 o.o0011 0.102 D.787
6' Decil 0.0584 D.00012 D.114 0.807
7' Decll 0.0489 0.00014 0.128 D.826
8' Decil D,0335 0.D0017 D.147 D.B53
9o Decil D.0175 0.00023 0.179 D.885

Máximo 0.0656 D.D0078 0.788 D.972

  PI T al +'1 GL 98% 95% 90%
Real n,D7 Ü.0D01 D,l O,B 5 3,0B l,g44 1,402

Mínimo e.1736 D.00m2 0.017 D.000 2.444 2.3n 1.549 1.103

la Dócil 4 .1097 0 .00n6 O.D64 D.709 3.032 2.624 1.846 1.367
2o Dócil 0.0971 D.Dome 0.077 0.742 3,165 2.6n 1.875 1.398
3o Dócil D.D871 0.00m9 D.087 0.766   2.6& 1.8% 1.42Ü
4a Dócil 8 .0764 D.00010 D.096 0.781 3.374 2.651 1.9® 1.436
5a Docíl D.U84 D.QOOll Ü.104 0.795 3.454 2.6y 1.919 1.448
6a Dócil 0.m15 D.00D12 0.112 0.BD8 3.556 2.6U 1.931 1.4D
7a Docíl 0.0530 D.ÜO013 D.123 0.824 3.669 2.6P 1.941 1.476
6o Dócil 0.0433 0.00015 D.135 D.840 3.795 2.6U 1.951 1.489
9' Decil Ü.m92 D.00018 D.151 0.865 4.023 2.6U 1.964 1.5n
Máximo Ü.0335 D .DOMA 02so 0.943 5.147 2.659 1.993 1.566



Tabela A3.3 - Erros normal contaminada 1 / Suposição de distribuição normal contami
nada dos erros

D.07 0.0001
4.1814 0.1)n02
-0.1 100 0.aDU

Real
Mínimo

lo Decil
2Q Decll

3o Docll
4o Docíl
5o Decil
6Q Decil

r Decll

B' Docll
9Q Decll

Rláximo

0.1
0.022

0.065

0.8
0.380

D.712

B a.2 a:2 U

0.00
0.M43

1 .1141

% 98

2.n7
2.M3

1,944

1,3m

1.831

1.402
l.m8
l.N2
1.370
1.3M
1.3n
1.410
1.421

1.4n
1.446
1.464
1.532

D.7681 0.2894 2.8984
0 .8n3 0.4042 3.84m

87

a.U972 U .(JtDU / 0.U76 D.746 D.8525 D.4251 4.1378 1.24U 2.WO 1.871
4 .0852 0.0U08 0.084 0.767 0.8612 D.4428 4.n54 1.34n 2.976 1.8Z
a .0762 0.UD09 0.091 D.783   0.4573 4.5454 1.44m 3.U2 1.9Z
4.0687 o.m10   0.798   0.4709 4.7429 l.nz 3.m9 1.943
e.0m8 D.anil 0.108 0.811 0.8B49 0.4BM 4.9801 1.6447 3.M6 1.969
0.0534 OPo012 0.116 0.823 O.B923 0.50D4 5.2]m 1.7537 3.U3 1.992
-0.0441 0 .[XD14 0.128 D.B40   D.5167 5.52M 1.9147 3.116 2.020
4 .0302 0 .0Cn1 6 0.t45   0.9119 D.5407 B.0906 2.18U 3.161 2.056
D.0248 0 .[1M42 0.246 D.944 0.9640 D.6663 14.6325 7.9958   2 1R5



A.4 Erros seguindo distribuição normal contaminada

11

Tabela A4.1 Erros normal contaminada 11/ Suposição de distribuição normal dos erros

As estimativas dos percentis são sempre iguais aos percentis da

distribuição normal (0;1) (2.325, 1.960 e 1.645 para 98%, 95% e 90% respectivamente)

Tabela A4.2

erros
Erros normal contaminada 11/ Suposição de distribuição t-student dos

Ü,07

D.1747

0,8

o.ooo

GL 98% 95% 90%

Real
Mínimo

T
n,o001

D.OODOI

al
D,l 5

3.1DI

2,727

1.6n
2,092

1.6n
1,600

1.3840.021

lo Dócil
2' Dócil
30 Docll
40 Dócil
5a Dócil
6o Docíl
7o Dócil
80 Dócil
9o Decil
Máximo

e.1115
D.mBI
e.m66
4 .0762
e.m73
e.M06
D.M23
€ .0434

D.m58
D.0346

D.OOM6

D.00007

D.OOm9
o.o0010
o.o0011
0.00012
D.00014

0.00015

0.0Ü019
D.OD076

D.063
0.076
D,085
D.094

0.102
D.112

Ü.121

D.132
0.147
0232

D.688
D.732
0.759
0.776
0.792

0.824
0.844
0.868
0.969

4.488
4.698
4.873
5.039
S227
5.467
5,703
6.141
9.981

2.561

2.5n
2.5M
2.5n
2.6U
2.612
2.6m
2.6Z
2.641
2.658

1.973
1.982
1.9M
1.989

1.992

1.994

1.9%
1.997

1.998
1.999

1.523
1.539
1.549
1.556
1.562
1.568
1.575
1.581

1.589
1.621
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    T ül  
Real a,07 D,0001 ü,l D,8

Mínimo 0.1791 o.oo001 0.020  
I' Decil D.1156 0.00006 D.059 0.671
2' Decll D.0999 D.00007 0.073 0.718
3' Decil D.0882 0.00008 0.083 D.748
4' Decil D.0786 D.00009 0.092 0.772
5' Decil D.0685 D.00011 o.100 0.790
6' Decil D.0601 0.D0012 o.110 0.806
7' Decil 0.0499 0.00014 0.120 0.825
B' Decil 0.0385 0.00016 D.133 D.844
9' Decil 0.0222 0.00020 D.15Q D.873

Máximo 0.0451 0.00066 0.430 0.973



Tabela A4.3 - Erros normal contaminada 11/ Suposição de distribuição normal contami-
nada dos erros

Ü.07 0.0001
4.1786 0.anal
4.1 112 0.0nU

0.8

0.6®
Ü.7n
0.7g
0.777
0.793
0.810

0.845
0.869
0.965

x a.2 o:2 U

0.00
0.14n
0.a64

1 98
2,727

2,629

2,Ü92

1.650

2.012

1.600
1.33
1.53

Real
Mínimo
lo Decil

al
0.1

0.022

0.062

0.3940 0.2441 1.4510

0.5646 0.3716 1.7859

2o Docll
3Q Docll
4o Dócil
So Decil
6o Decil
7a Decll
B' Decll
y Decll
LI á xi m a

.0 .0273 0.0CD19
0.0329 0.0n65

0.147
0245

89

0.0978 0.0W07  
O,D857 0 .(Xn08  
4.0762   
4.0677 D .nUlO D.IU
-0.0m6 0 .[1E12 0.1M
0.0BI 0 .0m 13 0.118
a.0423 D .Om15 0.129

0.6Ü77 0.4069     2.659 2.047 1.573
D.6354 0.43Z 1.9765 D.2881 2.678 2.0m 1.5M
0.6617 0.4531 2.U74 D.3140 2.691 2.075 1.594
0.6871 D.4701 2.15X D.U67 2.707 2.0M 1.6m
0.7095 D.4902 2.2389 D.3778 2.723 2.097 1.612
0 7309 D.5121 2.3461 D.40n 2.746 2.1n 1.6Z
D.7576 D.53H 2.4974 D.45BI 2.767 2.1a 1.631
0.8055 0.5767 2.n40 0.U92 2.794 2.135 1.646
0.9836 D.8021 14.9586 5.3970 3 .[n7 2 229 1 701
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