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Resumo

O objetivo deste trabalho € propor um novo método para obtencédo das
estimativas dos coeficientes do modelo GARCH, considerando que eles variam ao
longo do tempo. Além da metodologia proposta também foram apresentados
modelos GARCH tradicionais com coeficientes fixos no tempo. Ambos os modelos
foram testados em 3 séries reais: retornos do Ibovespa, Vale e Itau com o objetivo
de verificar se o fato de considerar coeficientes variando no tempo ajuda a

melhorar a capacidade preditiva do modelo.

Palavras-chave: coeficientes variando no tempo, GARCH, volatilidade, séries

temporais nao lineares



Abstract

The goal of this project is to propose a new method for obtaining estimates of
the coefficients of the GARCH model, considering that they vary along the time.
Beyond the proposed methodology we also adjusted traditional GARCH model with
fixed coefficients in time. Both models weré tested in 3 real series: Ibovespa, Vale
and Itau in order to verify if the fact of considers coefficients varying in time help to
improve the predictive ability of the model.

Key-words: coefficients varying in time, GARCH, volatility, non-linear time series
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Capitulo 1

Introducao

O processo de desenvolvimento de um modelo para uma série de valores no

tempo é composto de diversas etapas, como por exemplo:

- Identificagdo do modelo;
- Ajuste do modelo;
- Anadlise dos residuos para verificagao do ajuste do modelo;

- Utilizagao do modelo na realizagao de previsoes.

Dentre todas essas etapas, uma que chama muito a aten¢do no mercado
financeiro € a referente a previsées. Diferente de outras areas, no mercado
financeiro o principal objetivo do ajuste de modelos € a previsao. Todos os agentes
envolvidos no processo estao interessados em saber qual sera o comportamento
do mercado no curto e no médio prazo de forma a reduzir os riscos e realizar uma
alocacao eficiente de capital.

A realizacdo de uma boa previsao passa por identificar um bom modelo de
modo a conseguir capturar as principais caracteristicas presentes na série de
dados. Por exemplo, sabe-se que modelos lineares do tipo ARIMA n&o séao
adequados para capturar a caracteristica de evolugao da variancia condicional nas
séries financeiras. Um modelo n&o linear bastante utilizado para representar essa
evolugdo na volatilidade das séries temporais financeiras € o modelo GARCH
(“Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity”) de Engle (1982) e
Bollerslev (1986).

O mercado financeiro € muito dinamico e a visao dos agentes envolvidos
pode mudar da noite para o dia conforme surjam novos fatos ou haja alteragé&o na
expectativa do mercado com relagdo ao ativo considerado. Dessa forma, uma
questdo que se coloca & se a utilizaggdo de modelos mais dinamicos, com

coeficientes se alterando no tempo, ndo melhorariam a qualidade do ajuste da série



e por consequéncia possibilitariam a realizagcdo de melhores previsdes. Alguns
modelos com essa caracteristica sdao: os modelos exponenciais autoregressivos
(EXPAR) de Haggan e Ozaki (1981), o modelo threshold autoregressivo (TAR) de
Tong (1990) e o modelo funcional autoregressive (FAR) de Chen e Tsay (1993).
Todos esses modelos s&o casos particulares de uma classe mais geral de modelos
nao lineares: “functional coefficient regression model “. Nestes modelos, os
coeficientes sdo ajustados como fungao de observagbes passadas e focam na
modelagem da média e nao da variancia condicional (volatilidade).

Esse trabalho tem como objetivo propor um método de ajuste do modelo
GARCH, supondo que seus coeficientes se alteram ao longo tempo. Espera-se que
essa alteragdo do modelo GARCH tradicional possibilite uma melhora previsdo na
variancia condicional (volatilidade).

No Capitulo 2 apresentamos alguns conceitos basicos que serdo utilizados
no decorrer de todo o trabalho.

O Capitulo 3 aborda o0 modelo GARCH e suas extensdes. Apresentamos
testes para efeito ARCH, métodos de estimacdo dos parametros e algumas
ferramentas de diagnostico do modelo ajustado. Algumas analises pontuais foram
realizédas tendo como objeto de estudo o modelo GARCH(1,1), porém a maioria
dos resultados apresentados no capitulo sdo gerais e podem se aplicados a
qualquer modelo GARCH.

No Capitulo 4 € introduzido o método “Rolling Regression”. Sao
apresentados alguns conceito basicos sobre este método, sua forma de
funcionamento, os procedimentos utilizados na estimagdo dos parametros e
algumas aplicagoes.

O método proposto neste trabalho € discutido no Capitulo 5. Apresentamos
um pequeno resumo da forma de funcionamento do método, comentamos sobre o
processo de estimacao dos parametros e realizamos uma comparagdo com outros
meétodos do género focando nas vantagens e desvantagens de cada um.

Aplicagcbes a dados reais podem ser encontradas no Capitulo 6. As séries

utilizadas nas aplicages referem-se as agbes do Ibovespa, Vale (VALEDS) e Itad



(ITAU4). As aplicacbes foram feitas utilizando o método tradicional e o método

proposto neste trabalho.

Finalmente apresentamos algumas conclusées a respeito do trabalho
realizado e pontos que podem ser melhorados, bem como, sugestbes para

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Preliminares

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos e definicbes que
servirao de base para o desenvolvimento do restante dos capitulos. Mais detalhes
podem ser encontrados em Morettin e Toloi (2006), Fuller (1996) e Hamilton
(1994).

2.1 Séries Temporais Estacionarias e Ergédicas

Um processo estocastico y ={y(t,w),t € T,we Q} € uma familia de variaveis
aleatérias (v.a.) definidas num espacgo de probabilidade {Q,A, P} e indexadas pelos

elementos de um conjunto de parametros 7.
Na realidade, um processo estocastico € uma fungdo de dois argumentos,

y(,w), teT, weQ. Paracada te7, a fungéo y(z,.) ¢ mensuravel relativamente a
A. Por outro lado, para cada weQ fixado, obtemos uma fungdo y(.,w) de

1:T >N, que € chamada trajetdria, realizagao, funcdo amostral do processo ou
série temporal.

Para facilitar a notagédo, representaremos y(t,w) por y,.

A seérie temporal y, €& estacionaria de segunda ordem, fracamente

estacionaria, ou ainda, estacionaria em sentido amplo se

e [E(y,)= u, constante, para todo
o cov(y,,y._,)=El(y,— .y, ., —)]=y,, s6 depende da defasagem j, para
todo t e qualquer j;

e E(y})<ow para qualquer t.

11



Seja y, um processo estacionario, o valor y, € chamado de autocovariancia
de y, de j-ésima ordem ou de lag j. A fungdo de autocovariancia, y,, calculada

para todo j, satisfaz as seguintes propriedades

o y,=var(y,)>0;

7o 2‘7//|;

® 771 = )/};

¥, € nao negativa definida, no sentido que:
224y, 20,

1=1 k=1

para quaisquer numeros reais a,,...,a,€ j,,..., J, -
A funcao de autocorrelagéo (FAC) de y, € definida por

_ COV()’,,)’H) _ }/_,‘
pj - )
Jvar(y)var(y,_ ) 7o

Intuitivamente, uma série temporal estacionaria € definida por sua media,
variancia, fungao de autocorrelagédo e funcao de distribuicédo de probabilidade.

Qualquer funcdo de uma série temporal estacionaria também & uma série
temporal estacionaria, isto é, se y, é estacionaria, entdo z, =g(y,) também é
estacionaria, para qualquer fungéo g(.).

A autocovariancia amostral de lag j e a autocorrelagédo amostral de lag j sdo

definidas por

. 1L _ B
7= 20 =0, - ), 2.1)
Tl=j+l
.7
Py ===, (2.2)
' Yo
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.
emque y= %Zy, é a média amostral.

1=1
Dizemos que uma série temporal y, é ergddica se os momentos amostrais

P
convergirem em probabilidade para os momentos populacionais, ou seja, y—>x,

P P
¥;—>¥; € P, —>P;

2.2 Processos Linares

Seja y, uma série temporal estacionaria. Conforme Zivot (2003), a série y,

pode ser representada por um processo linear, ou processo de médias moveis de

ordem infinita, da seguinte forma:

Y :/‘+Z¢k8/—A-= (2.3)
k=0

P =1, D i <o,
k=0

&, ~ RB(0,c”), em que RB é ruido branco.

Para o processo linear (2.3), pode-se mostrar que:

E(y)=n

Vo =var(y,) =0’ ¢},

k=0

7, :cov(y,,y,_l)=0'22¢’k¢’k+p

=0
o2}
Z@- Prsj

_ k=0

€p,=—3
ZWA»Z
k=0

13



Portanto, as autocorrelagbes de qualquer processo estacionario e ergodico

y, séo determinadas pelos pesos {¢,}da representagao (2.3).

2.3 Modelos da familia ARIMA
Modelos AR(p)

O modelo autorregressivo de ordem p (AR(p)) € dado por:
Vi—u=4, - +.*,(y_, 1) +&,
ou, utilizando-se a notagao de operadores,
PLNy, — 1) =&,

em que L é o operador de translagdo para o passado, definido como L'y, =y, , e

¢(L) = 1_¢]L_"'_¢I)Lp e /’l = E(yl)
Pode-se mostrar que um processo AR(p) & sempre invertivel, e é

estacionario e ergddico sob a condigao de que as raizes da equacgéo caracteristica,
p(2)=1-dz—$2" —..—$,2" =0, (2.4)

estejam fora do circulo unitario. Uma condigéo necessaria para estacionariedade
muito til na pratica é|g, +...+4,|<1.
A funcao de autocovariancia de ordem j de um processo AR(p) estacionario
€ dada por:
Vi=0Y it ¥tk By,
com y, = var(y,).

A fungao de autocorrelagéo de ordem j do processo € dada por



P = ¢IIDJ—I +¢2pj—2 +"'+¢ppj—p’
gque apresenta comportamento de decaimento exponencial senoidal.
Funcao de Autocorrelagao Parcial

A fungédo de autocorrelagdo parcial (FACP) € um importante instrumento
para ajudar na identificagdo de modelos AR(p). Ela € uma fungdo que associa para

cada lag K a correlagéo parcial entre as variaveis y, e y, , ajustadas as variaveis
intermediarias y, ,,...,y,,,,, ou seja, ela mede a correlagdo remanescente entre y,
e y,, depois de eliminada a influénciade y, ,,...,», ., -

A obtengao da FACP baseia-se na estimagao da seqiiéncia de modelos AR

Z = ¢HZ:—| +é,

z, =052, + 92,5+ &,

z, :¢p|z,_] Jr;b,,zz,_2 +...+ ¢ppz,_p +E,,

em que z, =y, —u. Os ultimos coeficientes em cada AR(p) (¢,, para j=1,...,p) sao

chamados coeficientes de autocorrelagdo parcial.

Para um processo AR(p), o p-ésimo coeficiente de autocorrelagcao parcial é
diferente de zero, e o restante € igual a zero para j>p.
Modelos MA(q)

O modelo de médias moveis de ordem q (MA(Q)) tem a forma:

y,—pu=¢g +0¢g, _ +..+0 ¢

q-Ir—q?

15



em que &, ~ RB(0,07).

Em notacédo de operadores temos

v, — 1) =0(L)s,,
emque O(L)=1+6,L+...+0,L".
O modelo MA(q) € estacionario e ergédico desde que 6,,...,6, sejam finitos,

e é invertivel se todas as raizes da equacgao caracteristica,
0(z)=1+6,z+..+0,z" =0, (2.5)

estiverem fora do circulo unitario.

A funcgéao de autocovariancia de um processo MA(q) € dada por

Yo =0 (140 +..48,);

c*(0,+0,,0, +0,,0, +..+0,_,0),j=1,...q
Y, =
0,j>4q

Observa-se que a FAC de um processo MA(q) € diferente de zero até o lag q
e igual a zero para j>q. Dessa forma, a FAC pode ser usada como um importante
instrumento na identificacao deste tipo de processo.

A funcao de autocorrelagéo do processo pode ser escrita como:

6, +0,,
(1+0; +..+6,)

J+l 9-J"4q

_(9,+6’ 0, +..+0,_0)

P,

A funcdo de autocorrelagdo parcial de um processo MA(q) invertivel

apresenta decaimento exponencial.

Modelos ARMA(p,q)

16



O modelo autorregressivo e de médias méveis (ARMA(p,q)) tem a forma:

Y, —H= ¢] (yl—l _,u)+"'+¢p(yl—p _/u)+gl +9|g/—l +"'+9{]8 (26)

1—q°

g, ~ RB(0,5%).
Pode ser escrito na forma da regressao

Y, =c+oy,, +..+9,y,_,+e +0¢, *eust 0,8,

ou representado utilizando-se o operador L
HL)(y, — 1) =0(L)s,,

e € estacionario e ergdédico se as raizes da equagdo caracteristica ¢(z)=0

estiverem fora do circulo unitario, e é invertivel se as raizes da equagao

caracteristica #(z) =0 estiverem fora do circulo unitario. Assume-se a condicdo de

que os polindmios ¢(z)=0 e 6(z) =0 nao tenham fatores em comum ou que se
cancelam.

A média de um processo estacionario e ergédico ARMA(p,q) € igual a:

C

=,
[ —

e suas autocovariancias e autocorrelagbes safisfazem as seguintes relagdes
recursivas

V=0V i+ ¥yt B,Y, p0J >4 (2.7)

pj = ¢Ip_i~l +¢2pj—2 +"'+¢pp_/Ap’j > q'

17



A forma geral da FAC de um processo ARMA(p,q) € complicada. Para
detalhes, ver Hamilton (1994). Em geral, para o processo ARMA(p,q), a FAC tem o
mesmo comportamento da FAC de um processo AR(p) para p>q, e a FACP tem
comportamento parecido com a FACP de um processo MA(qg) para g>p. Dessa

forma, ambas FAC e FACP podem apresentar decaimento exponencial.

Modelos ARIMA(p,d,q)

A especificagdo do modelo ARMA(p,q) (2.6) assume que y, € estacionario e
ergddico. Se y, possuir alguma tendéncia, entdo podem ser aplicadas algumas

transformagdes com o objetivo de eliminar esta tendéncia.
O modelo ARIMA (autorregressivo integrado e de médias moveis) foi
proposto para modelagem de processos nos quais pelo menos uma raiz da

equagao caracteristica ¢(z) =0 se encontra sobre o circulo unitario. Neste caso o

processo € nao estacionario na média, o que prejudica a estimagao dos

parametros.

Se houver uma tendéncia linear em y, entdo a primeira diferenga
Ay, =y, —y,, elimina tal tendéncia, em que A=1-L € o operador da diferenga. Se
houver tendéncia quadratica em y, entdo havera tendéncia linear em Ay,, mas a
segunda diferenca A'y, =(1-2L+L)y, =y, -2y, ,+y,, Nnao apresentara

tendéncia. O modelo ARIMA(p,d,q) € resultante de d diferengas para eliminar as
tendéncias.

O modelo ARIMA(p,d,q) pode ser representado por

¢(L)Ad (yl - ,Ll) = Q(L)EI ’

emque A =(1-L)".

2.4 Martingal e Sequéncia de Diferencas de Martingal

18



Seja {y,} uma sequéncia de variaveis aleatorias e seja 7, ={y,,y, ,,...}, um
conjunto de informagdes baseadas no passado histérico de {y,}. A sequéncia
{»,,1,} € chamada de um martingal se:

o ]

g S5
o Elly[l<w;

o Ely |1 1=y (propriedade martingal).

Um exemplo comum de um martingal € o modelo de passeio aleatorio

Y, =Y, +¢&,€ ~ RB(O,O’Z),

em que y, € um valor inicial fixado. Se 7, ={y,.....,y,} entédo E[y, |1, ,]=y,,, dado
que Elg, |1,,]1=0.

Seja {g,} uma sequéncia de variaveis aleatérias com um conjunto de
informagbes associadas /,. A sequéncia {¢,,/,} € chamada de uma seqténcia de

diferengas de martingal (martingale difference sequence (MDS)) se

e ]

-1 CII;

e Flg, |1, ,]=0(propriedade MDS)

Se {y,,1,} € um martingal, um MDS {g,,/,} pode ser construido definindo-se

5" :yl _E[))l III—I]'

Por construgao, um MDS é um processo ndo correlacionado. Para k > 0

temos:

Elee, 1= ElElge, , | 1,,]] (2.8)

19



= E[ngE[g, | ]I—]]]
=0.

Embora um processo MDS seja ndo correlacionado, ele nao é
necessariamente independente, isto &, pode existir dependéncia em momentos de

maior ordem de ¢,.

Processos MDS possuem muitos resultados uteis de convergéncia (lei dos
grandes numeros, teorema central do limite, etc.). White (1984), Hamilton (1994) e
Hayashi (2000) apresentam muitos destes resultados para a analise de séries

temporais financeiras.
2.5 Variancia de Longo Prazo

Seja y, uma série temporal estacionaria e ergodica. Pelo Teorema Central

do Limite

VTG =1 —sN©, 7)),

j=—=

ou

<

A l 2]
~ N(t— 207,
T &

em que T € o tamanho da amostra, y € a média amostralde y, e y, (- < j <+w»)

sao as autocovariancias.

A variancia de longo prazo (vlp) de y, € dada pela multiplicagdo de T pela

varidncia assintotica (avar) da média amostral:

vip(y,) =Tava3)= ) 7,.

J

Dado que y_, =y,, a variancia de longo prazo de y, pode ser escrita como:

20



vip(y) =7, +2D.7,-

J=1
Estimando a Variancia de Longo Prazo

Se y, € um processo linear temos que

o o

271 =o’ Z Z¢k¢k+j = sz(l)Z,
J=»0

J=>o k=—x0
e, portanto
vip(y,) =co(1)". (2.9)

Se y, ~ ARMA(p,q) entdo:

1+6, +...+ 6?(/ o)

e, ()=

-4 —m9, o0)’
e, portanto
29(])2
) ) ) = < i 2.10

Uma estimativa consistente para vip(y,) pode ser -calculada pela

substituicdo de parédmetros estimados do modelo ARMA(p,q) apropriado em (2.10).
De forma alternativa, pode-se aproximar o modelo ARMA(p,q) por um processo
AR(p)

y=c+dy_ +..+ ¢p.y1_p. + €,
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em que p* & escolhido de tal forma que &, seja ndo correlacionado. Assim, a

estimativa da variéncia de longo prazo autorregressiva fica dada por

2
o}

¢ (1)’

vip ,(¥,) = (2.11)

Um estimador popularizado por Newey e West (1987)" é um estimador

ponderado pelas autocovariancias:

- My
Vip (V) =70 + Zij_., ¥ o
Jj=1
em que w,, sao pesos que somam 1 e M, € um parametro de truncamento do lag
que satisfaz M, = O(T"").
Para um processo MA(q), 7, =0 para j>q. Newey e West (1987) sugerem o

uso de pesos retangulares:

w,, =1, paraj <M, =gq; (2.12)

w,, = 0, caso contrario.

Para processos lineares em geral, Newey e West (1987) sugerem o uso dos
J

T

pesos Bartlett, w,, =1~ s com M, =[4(T/100)*"].

2.6 Séries Temporais Nao Estacionarias

Uma vez que um processo estacionario possui momentos variantes, um

processo ndo estacionario deve ser considerado. As formas mais comuns de nao

' A estimativa de Newey-West para a variancia de longo prazo sera utilizada para o célculo da
Estimativa R/S. Ver subsegéo 3.3.1.
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estacionariedade sao causadas pela dependéncia temporal na média e na

variancia.

Processos Integrados

Chamamos y, de um processo integrado de ordem 1 (y, ~ I(1)) se possui a

forma

yl :yl—l +ul’

(2.13)

em que u, € uma série temporal estacionaria. Desta forma, tem-se que a primeira
diferenca de y,

Ay, =u,.
€ estacionaria.

Devido a esta propriedade, o processo /(1) € chamado também de processo
de diferenga estacionaria.

Uma vez que o processo estacionario u, nao precisa sofrer diferengas, é
chamado de processo integrado de ordem zero (u, ~ 1(0)).

O processo y, € I(d) se A’y,~I(0). Em séries temporais financeiras
raramente sdo modelados processos /(d) com d > 2. Além dos processos I(d) ja

citados, existem outros processos nao estacionarios (ndo lineares), como por

exemplo, os casos em que d é fracionario.
2.7 Retornos

Para avaliar o risco de uma carteira de ativos no mercado financeiro &
comum medir as variagbes de precos destes ativos. Na pratica, & preferivel

trabalhar com retornos do que com precos pois os retornos sao livres de escala e

tém propriedades estatisticas interessantes (como estacionariedade e
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ergodicidade). Os modelos apresentados neste trabalho tém como objetivo modelar

a volatilidade dos retornos de séries financeiras, como retornos de pregcos de

acoes, por exemplo.

Seja P, o prego de um ativo no instante t. A variagéo de pregos entre os

instantes t-1 e t € dada por AP, = P, — P_, e a variagao relativa de pregos ou retorno

’

simples deste ativo é definido por:

R — PI —})I—l :_&
" B, By
P
De (2.14) temos que R, = P, —1. Chamamos 1+R, =

t-1
simples ou taxa de retorno.
Definimos o retorno composto continuamente,

simplesmente retorno, como:

(2.14)

‘:c

de retorno bruto

!

ou log-retorno ou

r,=In Pi =In(l1+R)=I(P)-In(P_)=p,— P> (2.15)

=1

em que p, =In(P).

Podemos definir também retornos multiperiodos. Dado um periodo k, o

retorno simples entre os instantes {-k e ¢t € dado por:

P: - P:-J.-
£

R, (k)=

(2.16)

Em termos de retornos de um mesmo periodo podemos escrever

1+ R,(k)=(1+R)1+R,)...A+R,,.,)

PPy P P

1=k+1 1

B O A
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portanto temos
P
R,(k)=———1. 217
(k) > (2.17)

t—k

O log-retorno de periodo k fica dado por:

r,<k)=ln[Pi]=m<1+R,<k>> =P =Dy (2.18)

e

Se houver pagamento de dividendos D, no periodo, o retorno simples (R,)

e o log-retorno (r,) s&o dados por:

R =172 (2.19)

r,=In(1+R)=In(P, +D,)-In(F_)). (2.20)
Fatos Estilizados sobre os Retornos

Séries financeiras apresentam algumas caracteristicas que sao comuns a
outras séries temporais, como tendéncias, sazénalidade, pontos influentes
(atipicos), heteroscedasticidade condicional e nao-linearidade. Os retornos
financeiros, por outro lado, apresentam outras caracteristicas peculiares que outras
séries nao apresentam. Retornos raramente apresentam tendéncias ou
sazonalidade, com excecdo eventualmente de retornos intra-diarios, e séries de
taxas de cambio ou taxa de juros que podem apresentar tendéncias que variam
com ¢ tempo.

Podemos resumir os principais fatos estilizados relativos a retornos

financeiros:
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1. retornos sao em geral nao autocorrelacionados;

2. 0s quadrados dos retornos sao autocorrelacionados;

3. séries de retornos apresentam agrupamentos de volatilidades ao longo
do tempo; ‘

4. a distribuicdo (ndo-condicional) dos retornos apresenta caudas mais
pesadas do que uma distribuicdo normal;

5. algumas séries de retornos sao nao-lineares (respondem de maneira
diferente a choques grandes ou pequenos, ou a choques negativos ou

positivos).
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Capitulo 3

Modelos GARCH

3.1 Introducgao

Para os agentes envolvidos no mercado financeiro, o grande objetivo € o
lucro, sejam estes agentes pessoas fisicas interessadas em aumentar seu
patrimdénio, garantir uma melhor aposentadoria ou simplesmente buscar
alternativas mais rentaveis do que as presentes hoje, sejam eles pessoas juridicas,
como por exemplo, fundos de penséao interessados em ter opgdes de investimento
mais atrativas.

Para que o lucro seja alcancado e, além disso, seja maximizado, é
fundamental que seja realizado um gerenciamento eficiente de alguns aspectos do

negocio, como por exemplo:

- gerenciamento eficiente de risco;
- elaboracao seletiva de portfélio;

- etc...

Uma boa gestdo dos aspectos citados acima esta intimamente relacionada
com o entendimento e controle da volatilidade presente no mercado. Os ganhos ou
perdas no mercado séo obtidos através das variagbes ocorridas nos pregos dos
ativos, estas variagdes sao influenciadas pela situagao macroecondémica do pais e
do mundo, pela situagdo da empresa responsavel pelo ativo e pela percepg¢ao dos
agentes envolvidos com relagéo ao potencial do ativo. Todos esses fatores tornam
o mercado financeiro muito volatil, e & através dessa volatilidade que as
oportunidades de lucro se apresentam. Por isso € fundamental entendé-la. Em
termos estatisticos, a volatilidade € medida pela variancia, ou pelo desvio padrao

dos precgos do ativo.
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Nesse capitulo vamos introduzir a classe dos modelos GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) desenvolvidos por Engle (1982),
Bollerslev (1986), Nelson (1991) e outros, que sdo capazes de modelar a
volatilidade e de capturar muitos dos fatos estilizados do comportamento da

volatilidade observada em séries temporais financeiras.

3.2 Modelos ARCH

Na Figura 3.1 temos os retornos diarios da série de precos da agao da Vale,
no periodo de 19 de agosto de 1994 a 23 de janeiro de 2009, totalizando 1.147
observagdes. Pode-se perceber que tanto as pequenas mudangas quanto as
grandes mudancas parecem estar agrupadas. Essa tendéncia é tipica de muitas
séries temporais macroecondmicas e financeiras, ou seja, quando ocorrem grandes
mudangas no mercado, os agentes ficam em alerta o que implica em maior
volatilidade. Para confirmar este comportamento sdo apresentadas na Figura 3.2
as fungdes de autocorrelagao dos retornos e dos retornos ao quadrado da série de

retornos da Vale.

Close

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Time
Figura 3.1: Retornos da série de precos diarios das agdes da Vale referentes ao periodo de 19 de
agosto de 1994 a 23 de janeiro de 2009.
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Figura 3.2: (a) FAC dos retornos e (b) FAC do quadrado dos retornos da série de pregos da Vale

Observando os graficos das fungdes de autocorrelagdo percebemos que ha
autocorrelagdes significantes apenas para alguns lags da série de retornos. Por
outro lado, a autocorrelagédo da série dos retornos ao quadrado se mostra
significante pelo menos até o lag 30. Uma vez que os retornos ao quadrado medem
o momento de segunda ordem da série original, este resultado indica que a
variancia dos retornos da série de precos da Vale condicionada ao passado
historico pode apresentar alteragbes ao longo do tempo, ou seja, a série de
retornos pode mostrar a presenga de heteroscedasticidade condicional ao tempo.

A heteroscedasticidade condicional da série dos retornos ao quadrado pode
ser modelada usando um processo autoregressivo simples (AR) para residuos

quadraticos. Seja y, uma série temporal estacionaria tal como retornos financeiros,
entdo y, pode ser expresso como sua média acrescida de um ruido branco, caso

nao exista autocorrelacao significante em y,:

y, =c+ég, (3-1)

em que c € amédia de y, e ¢,€ iid com média zero.
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Para incluir o efeito da heteroscedasticidade condicional, Var,_,(¢,)=0c], em
que Var, (.)€ a variancia condicional com informacgéo até o tempo t-7, e

2 2 2
o, =ay+ag  +..+a. ,, (3.2)

em que p indica o lag mais distante do instante t, de modo que as informagdes em
p ainda influenciam o} .
Se ¢, tiver média zero, Var,_(g,)=E,  (g})=0], a equagdo acima pode ser

reescrita como:
2 2 2
g =aytag, +..taE +u, (3.3)

em que u, =&’ —E, ,(¢}) & um processo diferenga de martingal com média zero,
mas com variancia nao constante.

A equagéo (3.3) representa um processo AR(p) para ¢, e o modelo em
(3.1) e (3.2) € conhecido como o modelo autorregressivo com heteroscedasticidade
condicional de Engle (1982), que € usualmente chamado de modelo ARCH(p).

Uma formulagéo alternativa para o modelo ARCH(p) é

Yy, =ctg,
E =z 0O

{ i t

2 2 2
o, =a,+taE , +..+a,E

em que z, € uma variavel aleatéria iid com uma distribuicdo especificada. No

modelo ARCH basico a distribuigdo de z, € a normal padrao iid.

3.3 O Modelo GARCH e suas Propriedades
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Conforme apresentado anteriormente, uma forma de modelar a volatilidade

o, € a utilizagdo de modelos ARCH. No entanto, tem-se que na pratica geralmente

€ preciso um numero grande de lags p para se obter um bom ajuste do modelo, o
que implica em um numero grande de parametros. Um modelo mais parcimonioso
foi proposto por Bollerslev (1986) e substitui 0 modelo AR em (3.2) pela
formulacéo:

J q
ol =a,+ Zaie‘f,’. +Z bjO‘,Z_j . (3.4)
i=1 Jj=1

em que os coeficientes a, (i=0,..,p) e b;(j=1,..,9) s@o todos positivos para

garantir que a variancia condicional ¢} seja sempre positiva?. O modelo (3.4) junto

com (3.1) € conhecido como o modelo GARCH(p,q) (“generalized ARCH"). Quando
g=0, o modelo GARCH se reduz ao modelo ARCH.

No modelo GARCH(p,q) a variancia condicional de ¢,, o, depende do

quadrado dos residuos nos p periodos anteriores, e da variancia condicional nos g

periodos anteriores.
3.3.1 Representacdo ARMA do Modelo GARCH
Assim como um modelo ARCH pode ser escrito como um modelo AR em

termos de residuos quadraticos, um modelo GARCH pode ser escrito na forma de

um modelo ARMA de residuos quadraticos. Considere o modelo GARCH(7, 1):
o} =a,+a&], +bo; (3.5)

=1

sendo E_,(¢)=o0c]. A equagdo acima pode ser escrita como:

2 o wia & S0 2% . = 2 . . .a . . . .
~ Coeficientes positivos sdo condigdes suficientes mas ndo necessarias para garantir que a variancia condicional seja
positiva. Ver Nelson e Cao (1992).
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g} =a, +(a, +b)e’, +u, —bu, , (3.6)

que € um modelo ARMA(7,7) em que u, =¢} —E, ,(¢]) é ruido branco de média
zero e variancia ndo constante.

Dada a representacdo ARMA de um modelo GARCH, muitas propriedades

do modelo GARCH seguem facilmente da correspondéncia de um processo ARMA
para ¢;. Por exemplo, para o modelo GARCH(1,1) ser estacionario é preciso que
a, +b, <1. Assumindo a estacionariedade do modelo GARCH(1,1), pode-se
mostrar que a variancia  incondicional de g, € dada por

Var(e,) = E(g})=a,/(1—a, —b,), pois de (3.6) temos:

E(e})=a, +(a, +b)E(])),
e portanto

E(e})=a, + (a, +b, VE(E]),

baseado na suposigdo de que ¢’ é estacionario.

Para o modelo GARCH(p,q) (3.4), os residuos quadraticos &’ tém

comportamento de um processo ARMA(max(p,q),q). A estacionariedade requer que

P q
> a,+) b, <1 e avariancia incondicional de &, é dada por
=1 J=1

ay

l—(ia, +‘Zl:bj)

G’ =Var(e,) =

(3.7)
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3.3.2 Testes para heteroscedasticidade condicional

Antes de estimar um modelo ARCH para uma série temporal financeira, &
importante testar a presenca de correlacdo nos residuos ao quadrado. Se nao
houver efeitos de correlagdo nos residuos ao quadrado, entdo o modelo ARCH é
desnecessario e mal especificado.

Um teste muito utilizado para avaliar a correlagdo entre os residuos aov
quadrado é o teste de Box-Pierce-Ljung (Box e Pierce, 1970). Apesar deste teste
nao detectar quebras especificas no comportamento de ruido branco, pode indicar
se esses valores sdao muito altos. Uma modificagao deste teste foi proposta por
Ljung e Box (1978) e é apresentada a seguir:

Se modelo for apropriado, a estatistica:

e

O(K) =n(m+ 23

terd um distribuicdo de y> com K-p-q graus de liberdade, em que, p e g indicam as

ordens do modelo GARCH(p,q) e K refere-se as primeiras K correlagbes amostrais.

A hipdtese de ruido branco para os residuos é rejeitada para valores altos de Q(.).
Outrq teste que pode ser utilizado para verificar se a série apresenta

heteroscedasticidade condicional é o teste de Multiplicador de Lagrange.
3.3.3 Modelo GARCH e Fatos Estilizados

Na pratica, existem alguns “fatos estilizados” sobre a volatilidade em séries
temporais financeiras. Bollerslev, Engle e Nelson (1994) ddo uma visédo completa
sobre esses fatos. Usando a representagao ARMA dos modelos GARCH é possivel
mostrar que o modelo GARCH é capaz de explicar muitos desses fatos estilizados.
Nessa segéo serao detalhados dois importantes fatos estilizados: agrupamento de

volatilidades (volatility clustering) e caudas pesadas.
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Agrupamento de Volatilidades

No modelo GARCH(1,1) dado em (3.5) o coeficiente b, encontrado &
normalmente um numero proximo de 0.9 para séries temporais financeiras diarias

ou semanais. Dessa maneira, temos que valores grandes de o;, sdo seguidos por
valores grandes dec;, e valores pequenos de o/,, por sua vez, sdo seguidos por

valores pequenos de o/. Seguindo o mesmo raciocinio para a representagao

2
=1

ARMA em (3.6), temos que grandes/pequenas mudangas em g, , sdo seguidas por

2
grandes/pequenas mudangas em g, .

Caudas pesadas

E fato conhecido que a distribuicdo de muitas séries temporais financeiras,
geralmente possui caudas mais pesadas que a distribuigdo normal. Ou seja,
grandes mudangas ocorrem com mais frequéncia do que em uma distribuicdo
normal. Bollerslev (1986) descreve as condigdes para a existéncia do momento de
quarta ordem de um processo GARCH(1,1). Assumindo que o momento de quarta
ordem existe, Bollerslev (1986) mostra que a curtose de um processo GARCH(1,1)
€ maior do que 3, que € a curtose de uma distribuicdo normal. He e Terasvirta
(1999a, 1999b) estenderam o resultado de Bollerslev para os modelos
GARCH(p,q). Portanto, um modelo GARCH pode reproduzir as caudas pesadas

observadas em séries temporais financeiras.
3.4 Estimacgao de Modelos GARCH

O objetivo dessa segdo € estimar um modelo GARCH. Conforme

apresentado anteriormente, o modelo geral GARCH(p,q) é da forma:

y,:C—f-S,,

g =2z,0,, (3.8)

1 ! i
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P q
2 2 2
o, =a,+ E a6, +E b,o,.,,
i=1 Jj=1

para t=1,...,T, em que o =Var, (&,).

Serao introduzidos dois tipos de estimadores para os parametros a,, aq, €
b, estimador de maxima verossimilhanga condicional e estimador de minimos

desvios absolutos. O primeiro € o estimador mais conhecido e € o que vem sendo
bastante usado na area de operacdes financeiras. O segundo € interessante
quando tratamos de erros com caudas pesadas. Nas simulagbes utilizaremos

apenas o estimador de maxima verossimilhanga condicional.
3.4.1 Estimador da Maxima Verossimilhanga Condicional

Assim como na estimagao dos modelos ARMA, os estimadores mais usados
para modelos ARCH/GARCH sao aqueles derivados de uma fungao Gaussiana de

maxima verossimilhanga (condicional). Por exemplo, se z, em (3.8) &€ normal e g=0

(ou seja, um modelo ARCH puro), a log-verossimilhanga condicional negativa

baseada nas observagoes ¢,,...,&,., ignorando-se as constantes, € igual a

,
~l(07 ] &,n8y) = Z(log ol +&’[c?), (3.9)

1=p+1

1
em que o; =aq, +Za,gf_, . Os estimadores de maxima verossimilhanga s&o obtidos

i=1
minimizando-se a fungdo em (3.9). Podemos perceber que esta funcdo de
verossimilhanca é baseada na funcao de densidade de probabilidades condicional

de ¢ g, dados ¢,,..,6,, uma vez que a fungdo de densidade de

prlotee = po

probabilidades incondicional, que envolve a densidade conjunta de Eypsess€ s € dificil

de ser obtida.
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Para o modelo GARCH geral (ou seja, g > 0 no modelo (3.4)) a variancia

2

condicional o, n&o pode ser expressa em termos de um numero finito de

observagoes passadas ¢, ,,¢, ,,.... Porindugao, podemos escrever:

q

r » g
L S 3P 3D 3 3 TN IS
1%2 1) i=1 i=] k=1 =1 j=l
J

(3.10)
em que a soma multipla desaparece quando g=0. Nota-se que a soma multipla

acima converge com probabilidade 1 desde que cada a4, e b, sejam nao

negativos, e desde que o valor esperado da série multipla seja finito. Na pratica, a

expressao (3.10) & substituida por uma versao truncada:

(3.11)

P
= ol ) 2 2 =
Temos que, quando q=0, &, =0, =a, + E ae,_ . Seja a=(a,,..a,) €
=1

b=(b,,....b,)". O estimador de maxima verossimilhanca (condicional) (&0,&,5) e

definido, minimizando-se a expressao:
.
l.(a,,a,b)=>Y (log &} +¢&’[5)), (3.12)

em que v > p€& um numero inteiro.
Supondo que f(.) seja a funcdo densidade de probabilidades de z,

conhecida, temos que os estimadores de maxima verossimilhanga s&o obtidos

minimizando-se:
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l(a,,a,b)= i{log G} +2log f(g, /5,)}, (3.13)

em vez de minimizar a fungao (3.12).
Além da distribuicdo normal, algumas formas de f(.) frequentemente

usadas sao:

o distribui¢gdo t com v graus de liberdade:

_(v+D)

F((v+l)/2)[ v ]""' N
()T (w/2)\v-2 v—2

JS(x)=

em que v >2 pode ser tratado como um parametro continuo.

o distribuigdo gaussiana generalizada:

1] x|
A =v{2"" T/ )Y T exp{——|— 1,
4 (17v)} ™ exp{ 2‘/1‘}

emaque 1={27""T(1/v)/T3/v)}'* e 0<v<2.

Quando v =1, a distribuicao Gaussiana generalizada se reduz para a fungao
f(x)= exp{—\/5|x|}/\/z

Todas as distribuicbes acima foram normalizadas para ter média 0 e
variancia 1, e todas elas possuem caudas mais pesadas do que a distribuicao
normal.

Para comparar dois ou mais modelos ajustados, usamos os valores AIC e
BIC para cada um dos modelos ajustados, que sao calculados da seguinte

maneira:

AIC =1 (4,,8,b) + 2(p+q +1), (3.14)
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BIC =1,(dy a,b)+ (p+ g+ ) log(T —v+1), (3.15)
em que / (.)segue de (3.13).

3.4.2 Estimadores de Minimos Desvios Absolutos

Os estimadores apresentados anteriormente sao derivados da maximizagao
da verossimilhangca Gaussiana ou de uma aproximagdo da verossimilhanga
Gaussiana. Dessa forma, estes sado [L,-estimadores. Sabe-se que os L, -
estimadores sdo mais robustos do que os L, -estimadores, no que diz respeito as

distribuigbes com caudas pesadas. Algumas evidéncias empiricas sugerem que
este método é mais apropriado para séries financeiras pois estas apresentam
caudas mais pesadas que a distribuicdo normal. Para detalhes ver Mandelbrot
(1963), Fama (1965), Rachev and Paolella (1998), e Mittnik e Rachev (2000).

A idéia deste estimador implica numa reparametrizagcao do modelo (3.4), em
que E(z,)=0 e a mediana de z’, ao invés da variancia de z,, € igual a 1. Sob
essa nova formulagéo, os parametros a, e qa,’s diferem daqueles da formulagdo
original por um fator constante, enquanto que os parametros 5,'s ndo se alteram.

Seja:

el lo? =l+e,,, (3.16)

em que e, =(z°—1), que possui mediana igual a zero. Assim, temos que o

estimador de minimos desvios absolutos é,, que € um L, -estimador baseado na

regressao (3.16) pode ser obtido minimizando-se

i |g,2/5,2—1

1=y

: (3.17)
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em que &, é definidoem (3.11) e v=p+1seqg=0e v> p+1 se ¢>0. Peng e Yao

(2003) mostraram que este estimador € viesado. Para resolver este problema,
Peng e Yao (2003) definiram uma forma modificada para o estimador de minimos

desvios absolutos (6,),que resulta da minimizacao da expressao:

Y. |log(e})~log(5), (3.18)

motivados pelo modelo de regressao:
Iog(glz) = log(o,z) + e1,2 > (3 1 9)
em que os erros e, , =log(z;), sdo i.i.d com mediana zero.

Peng e Yao (2003) demonstraram que sob condigdes muito amenas, os

estimadores de minimos desvios absolutos s&do assintoticamente normais com
razao de convergéncia padrdo 7", independentemente do fato de a distribuicao
de z, possuir caudas pesadas ou nao. Esta € uma diferenca marcante entre estes
estimadores e os estimadores de maxima verossimilhanga condicional derivados
de (3.12), que podem apresentar convergéncia lenta quando z, possui caudas
pesadas.

Outro estimador proposto por Peng e Yao (2003) foi motivado pela equagéo
de regressao:

gl =0 +e,,, (3.20)

em que e, ; =0, (z —1), possui mediana igual a zero. Assim, o estimador (8,), &

obtido minimizando-se:
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(3.21)

Intuitivamente, € preferivel usar o estimador ¢, ao ¢, pois os termos de
erros ¢, do modelo de regressao (3.19) s&o independentes e identicamente
distribuidos enquanto que os erros ¢, ; do modelo (3.20) ndo sao independentes.

Em Peng e Yao (2003) foram realizadas comparagbes entre os trés

estimadores de minimos desvios absolutos com o estimador de maxima

~

verossimilhanga Gaussiana, ¢,,, para modelos simulados ARCH(2) e
GARCH(1,1), tomando os erros z, com distribuicdo normal padrao ou t de Student
padronizada com d=3 ou d=4 graus de liberdade. Foram realizadas 500 réplicas de
tamanho 300, com parémetros: constante = 0.3, a,= 0.5, a, =b, =04 e v=20. A
Figura 3.3 apresenta os boxplots dos erros absolutos médios destas simulagoes.
Pode-se perceber que, para modelos com erros de caudas muito pesadas, ou seja,

u, ~t,, o estimador de minimos desvios absolutos 9,, obteve a melhor

~

performance. Para u, ~t, podemos perceber que os estimadores 4, e 6,,

possuem comportamento parecido, e sdo melhores que os estimadores 6, e é3. E

no caso em que u, € normal, temos que 6,, possui a melhor performance. De fato,

a performance do estimador de maxima verossimilhanca Gaussiana piora conforme
as caudas da distribuicdo dos erros tendem a ser mais pesadas. Entretanto, esse
comportamento ndo ocorre para os estimadores de minimos desvios absolutos
uma vez que estes apresentam-se mais robustos para caudas pesadas.

Para mais detalhes, ver Peng e Yao (2003).
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Figura 3.3: Boxplots dos erros absolutos médios das estimativas de maxima verossimilhanga, MLE,
e das estimativas de minimos desvios absolutos, é,, 632 e és. As distribuigbes dos erros indicadas

por 1(3), {(4) e Norm s&o, respectivamente, as distribuigdes t de Student com 3 e 4 graus de
liberdade e a distribuicdo normal.

3.5 Diagndstico de Modelos GARCH

As segles anteriores apresentaram métodos para estimagao dos modelos
GARCH. Para avaliar os modelos ajustados sado usados basicamente dois
meétodos: analise grafica e analise de algumas estatisticas resumo.

Na analise das estatisticas resumo, podemos observar os erros padrao e os
niveis descritivos (p valores) das estatisticas para avaliar se os coeficientes do

modelo sao estatisticamente iguais a zero. Além disso, existem testes variados

para os residuos padronizados ¢, /&,. Para a série de retornos dos pregos de

aclOes da Vale, as Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam os coeficientes ajustados por meio

do método de maxima verossimilhanga condicional e alguns testes para residuos
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padronizados do modelo GARCH(1,1): testes de normalidade Jarque-Bera e
Shapiro-Wilks, teste de Ljung-Box para residuos padronizados e para o quadrado
dos residuos padronizados.

No teste Ljung-Box para os residuos padronizados, nao rejeitamos a

hipétese nula H, da n&o existéncia de autocorrelagdo. O mesmo comportamento

pode ser observado no teste Ljung-Box para o quadrado dos residuos
padronizados. Portanto, o modelo capturou com sucesso a estrutura de correlagao

serial tanto na variancia condicional como na média condicional.

Tabela 3.1: Coeficientes estimados do modelo GARCH(1,1)

Valor
Coeficiente Estimado Erro Padrao Valor t Pr(>|t])
C 0,0015960 0,0006413 2,488  0,0128000
A 0,0000145 0,0000061 2,387 0,0170000

ARCH(1) 0,0775400 0,0184700 4,199 0,0000268
GARCH(1) 0,9006000 0,0249600 36,089 0,0000000

O modelo GARCH basico assume distribuigdo normal para os erros ¢, . Se o
modelo esta corretamente especificado entdo os residuos padronizados &, /¢,

devem se comportar como uma variavel aleatdria normal padrao. Os testes de
normalidade Jarque-Bera e Shapiro-Wilks da Tabela 3.2 levam a conclusao de que
os dados parecem destoar da distribuicdo normal. Uma outra ferramenta que pode
ser utilizada na avaliacdo da normalidade é grafico QQ-plot® (quantis da
distribuicdo gaussiana x quantis dos residuos padronizados). Para a série da Vale,
temos como resultado o grafico QQ-plot apresentado na Figura 3.4. Podemos
perceber que nas caudas ha um significante desvio da linha QQ normal, e portanto

a suposicao de normalidade dos residuos nao é apropriada.

> QQ-plot de y, é o gréfico de dispersao dos quantis padronizados da distribuicdo empirica de

y, versus os quantis da distribuigdo normal padréo. Se y, seguir uma distribuicdo normal, ent&o os
pontos do grafico serdo marcados sobre a linha de inclinagao de 45 graus.
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Tabela 3.2: Testes para diagnéstico do modelo GARCH(1,1) ajustado

Teste de Normalidade

Jarque-Bera P-valor
68,97517 9,99201E-16

Shapiro-Wilk P-valor
0,9898691 4,16571E-07

Teste de Ljung-Box para os residuos padronizados:
Estatistica P-valor
18,44 0,55813

Teste de Ljung-Box para o quadrado dos residuos
padronizados:

Estatistica P-valor
17,13 0,64459

Outros gréficos também podem ser utilizados para visualizar o ajuste do
modelo. Por exemplo, na Figura 3.5 apresentamos a FAC dos residuos
padronizados e do quadrado dos residuos padronizados. Observa-se que a

autocorrelacao foi removida, ou seja, o modelo proposto ajustou bem aos dados.

200

o~

Sample Quantiles

T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles

Figura 3.4: Grafico QQ-plot dos residuos padronizados — modelo GARCH(1,1) da série de retornos
da Vale
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Figura 3.5: FAC dos residuos padronizados e do quadrado dos residuos padronizados — modelo
GARCH(1,1) da série de retornos da Vale

3.6 Extensodes dos Modelos GARCH

Em muitos casos, o modelo GARCH basico (3.4) fornece um modelo
razoavelmente bom para analisar séries temporais financeiras e para estimar a
volatilidade condicional. No entanto, existem alguns aspectos do modelo que
podem ser melhorados, para que assim, ocorra um melhor ajuste das
caracteristicas e da dinamica de uma determinada série temporal. Esta secao
introduz uma série de extensées do modelo GARCH basico que fazem da

modelagem GARCH mais flexivel.

3.6.1 Efeitos de Alavancagem Assimétrica e Informagoes Externas

No modelo GARCH basico (3.4), uma vez que apenas 0s residuos ao
quadrado ¢, entram na equagdo, os sinais dos residuos ou choques nao tém
efeitos na volatilidade condicional. Entretanto, um fato estilizado da volatilidade
financeira € que mas noticias (choques negativos) tendem a oferecer maior
impacto na volatilidade do que boas noticias (choques positivos). Black (1976)
atribui esse efeito ao fato de que mas noticias tendem a abaixar os precos das

acbes, e portanto aumentam a alavancagem da acéo causando maior volatilidade
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nessa acao. Baseado nessa conjectura, o impacto assimétrico das noticias, das
informagdes externas, € normalmente chamado de efeito de alavancagem ou efeito
alavanca (leverage effect). Nesta subsecdo serdo apresentados os modelos
EGARCH, TGARCH e PGARCH que sao capazes de incorporar este efeito.

Modelo EGARCH

Nelson (1991) propds o seguinte modelo GARCH exponencial (EGARCH)

para capturar os efeitos de alavancagem:

E,_ |\ tVE P
h—a0+Zb P T v Nah, (3.22)

em que /4, =log(o;) ou o =&". Note que quando &, ; é positivo ou se houve
"boas noticias”, o efeito total de ¢, , & (1+7,)e,_,|; por outro lado, quando ¢, , ¢
negativo ou se houve “"mas noticias”, o efeito total de ¢, € (]—;/j)|g,_j|. Mas

noticias podem ter um impacto maior na volatilidade, e & esperado que o valor de

7, seja negativo.
Outra vantagem do modelo EGARCH sobre o modelo GARCH basico é a

garantia de que a variancia condicional ¢} é positiva, independentemente dos
valores dos coeficientes de (3.22), porque é modelado o logaritmo de o} em vez

de se modelar o .

Modelo TGARCH

Outra variagdo do modelo GARCH que é capaz de modelar o efeito
alavanca € o modelo TGARCH (threshold GARCH), que possui a seguinte forma:
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p p q
U/Z =da, +Zai8/2~i +Z}/1S1—iglz—i +ijo-12—j= (3'23)
i=1 i=1 Jj=1

em que S, , = 1,se g, <0 “mas noticias”" e S,,= 0, se ¢_, 20 “boas noticias’,
ou seja, &, apresenta diferentes efeitos sobre a variancia condicional o : quando
g, , € positivo, os efeitos totais sdo dados por a,e,; quando ¢, é negativo, os
efeitos totais sdo dados por (a, +7,)s”,. Dessa forma, espera-se um valor positivo
para y, no caso de mas noticias para que haja impactos maiores.

Este modelo também é conhecido como o modelo GJR, pois Glosten,

Jagannathan e Runkle (1993) propuseram essencialmente o mesmo modelo.
Modelo PGARCH

O modelo GARCH basico também pode ser estendido para permitir a
presenca do efeito alavanca. Isto é possivel se o modelo GARCH basico for tratado
como um caso especial do modelo GARCH (PGARCH) proposto por Ding, Granger
e Engle (1993):

P q
ol =a,+Y.(a, |5, | +r,e.)" +Y.b,or (3.24)
j=1

i=1

em que d & positivo e y, denota o coeficiente do efeito alavanca. Nota-se que para

d=2, o modelo (3.24) se reduz ao modelo GARCH basico com efeito alavanca.
O expoente d do modelo PGARCH também pode ser fixado com algum valor
diferente de 2. Por exemplo, uma escolha usual é fixar d=1 que faz com que o

modelo GARCH seja robusto para outliers.

3.6.2 Variaveis Exdgenas na Equacgao Geral da Média Condicional
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Até o momento a equagdo da media condicional ficou restrita a uma
constante nos modelos GARCH, porém no caso do modelo GARCH-M a
volatilidade leva em conta a equagéo da média como uma variavel explicativa.

A forma geral da média condicional & dada por
r K L

y, :c+z¢,y,_, +ZHJ.8,_}. +Z,B', X_ +¢&, (3.25)
i=1 J=1 I=1

em que x, € um vetor k x | de variaveis exégenas, e S, € o vetor k x 1 de

coeficientes.

3.6.3 Distribuicao de Erros Nao-Gaussianos

Atée o momento, foi utilizada a suposi¢gao da distribuicdo normal para os
erros. No entanto, € conhecido o fato de que séries temporais financeiras possuem
caudas pesadas, portanto é de interesse usar distribuicbes que possuem caudas
mais pesadas do que as da distribuicao normal. Descreveremos aqui trés possiveis
distribuicbes de erros com caudas pesadas para o ajuste de modelos GARCH: a
distribuicdo t de Student, a distribuigdo exponencial dupla e a distribuigdo do erro

generalizado.

Distribuicao t de Student

Se uma variavel aleatéria », tem distribuicdo t de Student com v graus de
liberdade e com parametro de escala s, , a fungdo densidade de probabilidade (fdp)

de u, € dada por:

_ Tlv+1/2] s
S = T T Tul (s
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em que I'(.) € a fungdo gama. A variancia de u, € dada por:

Var(u,)zs’—v, v>2,
v—2

Se o termo de erro ¢, em um modelo GARCH segue uma distribuicdo t de

Student com v graus de liberdade e Var,_,(g,)=oc,, o parametro de escala s, pode
ser escrito como

0',2(v—2)
§, B ——
v

Portanto, a fungdo de log verossimilhanga de um modelo GARCH com
distribuicdo t de Student para os erros pode ser facilmente construida baseada na
fdp acima.

Distribuicao do Erro Generalizado e Exponencial Dupla

Nelson (1991) propds o uso da distribuicdo do erro generalizado (GED) para
capturar as caudas pesadas geralmente observadas na distribuicdo de séries

temporais financeiras. Se a variavel aleatéria v, € uma GED com média zero e

variancia unitaria, a fdp de u, € dada por:

vexp[—(1/2)|u,/1]"]

) = e (1

em que

l:[zﬁ“ra/w]”
I'3/v)

e v € um parametro positivo que determina o comportamento das caudas dessa

distribuicdo. Quando v = 2, a fdp acima se reduz a fdp normal padrao; quando v <
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2, a densidade possui caudas mais densas do que da distribuicdo normal; quando
v > 2, a densidade possui caudas mais leves do que da densidade normal.

Quando v =1, a fdp de GED se reduz a fdp da distribuigdo exponencial
dupla:

e*ﬁln,]

Fu,) = %

Baseado na fdp acima, a fungéo de log verossimilhanga do modelo GARCH
com GED ou de erros com distribuicdo exponencial dupla pode ser faciimente

construida.
3.7 Selegcdo e Comparagao de Modelos GARCH

As segoes anteriores ilustraram extensées dos modelos GARCH. Selecionar
o melhor modelo para determinado conjunto de dados pode ser uma tarefa muito
complicada. O diagnéstico de modelos baseado nos residuos padronizados pode
ser usado para comparar a eficacia de diferentes aspectos dos modelos GARCH.
Além disso, os critérios tradicionais de selecdo de modelos como o critério da
informagéo de Akaike (AIC) e o critério da informagdo Bayesiana (BIC) também
podem ser usados para selecionar os melhores modelos.

Considerando o ajuste de um modelo GARCH(1,1) simples com distribuigédo
normal € um modelo com distribuicdo t de Student para a série de retornos dos
precos das agbes da Vale, temos que o BIC do modelo com distribuigdo normal é
levemente menor do que o do modelo com distribui¢do t de Student, o que sugere
que a distribuicdo normal seja melhor que a distribuicado t de Student. Os valores de
BIC, AIC e log da verossimilhanga dos modelos ajustados sdo apresentados na
Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: AIC, BIC e log da verossimilhanga dos modelos GARCH(1,1) ajustados para a série de

retornos da Vale

Dist. Normal Dist. t de Student
AlC 4,6685 4,6805
BIC 4,6861 4,6981
log verossimilhanga -2671 -2677

Podemos comparar graficamente os ajustes dos modelos. Na Figura 3.6 séo
apresentadas as FAC do quadrado dos residuos padronizados dos modelos
ajustados. Este grafico sugere que os dois modelos sao apropriados para modelar
a volatilidade condicional. Podemos comparar também os graficos QQ-plots dos
residuos padronizados, que estdo apresentados na Figura 3.7. A analise grafica

mostra que os dados destoam da distribuicado normal e da distribuicao t de Student.
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Figura 3.6: Comparagéo das FACs do Quadrado dos Residuos Padronizados - (a) Distribuicao
Normal e (b) Distribuicdo t de Student
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Figura 3.7: Comparacédo dos QQ-plots dos Residuos Padronizados - (a) Modelo GARCH(1,1) com

Distribuicdo Normal e (b) Modelo GARCH(1,1) com Distribui¢éo t de Student (foi utilizada a opgao
de g.l default do R-Plus).

3.8 Predicao de Modelos GARCH

Uma tarefa importante na modelagem da volatilidade condicional é a
geracao de previsdes tanto para valores futuros de uma série temporal quanto para
sua volatilidade condicional. Uma vez que a média condicional do modelo geral
GARCH dado em (3.25) assume a forma de um ARMA tradicional, a previsdo de
valores futuros de uma série temporal pode ser obtida seguindo-se a abordagem
tradicional para predigdo de modelos ARMA. Portanto, levando-se em conta
também a variéncia condicional, modelos GARCH podem gerar previsées com
menor erro para os valores futuros, especialmente sobre horizontes pequenos.
Esta segéao ilustra como prever a volatilidade usando modelos GARCH.

Para simplificar, consideremos o modelo basico GARCH(1,1):

2

" i b
o} =a,+acel, +bo

2
-1

com t=1, 2, ..., T. Para obter E,[o},, ], que € a previsdo da volatilidade futura o/, ,

para k>0, dada a informacéao até o tempo T, a partir da equacdo anterior temos:
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E;lo7.]=ay +a,E.[67)+ b Er[07]) = a, +ai67 + b0y,
em que ¢, e o, sdo os valores obtidos depois da estimagéo®. Para T+2, temos:
E[o7,,]1=a, Jra'lET[‘E'72'+|]+bl E [o74]=a, +(a, +b)E [07,],

em que E[e;,,]=E,[o;,]. Seguindo o mesmo raciocinio, pode-se obter a

equacao de previsao da volatilidade condicional:

E ot =03 (a4 b)) +(a + )" B, [0, ] (3.26)

i=1

para k>2. Para k — o, a previsao da volatilidade em (3.26) se aproxima da
variancia incondicional a,/(1-a, —b,) se o processo GARCH for estacionario (ou
seja, se a, +b, <1).

O algoritmo de predicdo (3.26) produz uma previsdo para a variancia

condicional o;,,. A previsdo para a volatilidade condicional, o,,,, € definida pela

raiz quadrada da previsao de o7/, .

* A notagéo utilizada se refere aos valores ajustados em vez de representar os valores "reais" nao
observados
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Capitulo 4

Rolling Analysis de Séries Temporais

4.1 Introducgao

Rolling Analysis esta sendo discutida pois apesar de n&o ser utilizada
diretamente no presente trabalho, alguns de seus principios serviram de base na
construcado do método proposto, conforme sera visto nos capitulos posteriores.

Rolling Analysis em séries temporais € muito utilizada para avaliar a
estabilidade do modelo ao longo do tempo. Quando analisamos séries temporais
financeiras usando modelos estatisticos, uma das premissas assumidas & que 0s
parametros sao constantes ao longo do tempo. De qualquer forma, o ambiente
econdmico € muito dindmico e esta suposigcaéo pode ser falsa. Uma técnica comum
para avaliar a estabilidade dos parametros do modelo € estima-los através de sub-
amostras (rolling window) de tamanho fixo a partir do conjunto de dados completo,
em que estas sub-amostras refere-se aos dados de intervalos de tempos distintos.
Se os parametros sado realmente constantes na amostra toda, entdo as estimativas
baseadas nas sub-amostras também devem apresentar o mesmo comportamento.
Se os parametros mudam em algum instante de tempo, entdo as estimativas
devem capturar esta mudanca.

Rolling Analysis também €& muito utilizada em backtesting com base nos
dados histéricos para avaliar estabilidade e acuracia de previsdo do modelo.
Backtesting geralmente € usado da seguinte forma: os dados historicos sao
separados em amostra de estimagdo e amostra de previsdo, o modelo é entdo
ajustado na amostra de estimacao e utilizado para realizar previsao h-passos a
frente. Como os dados para os quais séo feitas as previsdes ja foram observados
(amostra de previsdo) entao os erros podem ser calculados. A amostra de
estimacao entdo € deslocada para frente em um certo incremento e o processo de

estimacgéao e previsao é repetido até que néo seja mais possivel realizar previsées.
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Apesar de Backtesting ser considerado em rolling analysis, ele nao foi utilizado no
presente trabalho.

Métodos de médias méveis também sdo muito utilizados em rolling analysis
e desempenham um papel importante na analise técnica de séries financeiras.
Uma forma de pensar sobre estes métodos é que eles sdo modelos mais simples
com parametros variando no tempo. Porém, algumas vezes modelos de médias
moveis nao sao adequados, sendo necessario um modelo mais geral com

parametros variando no tempo.
4.2 Estatisticas Descritivas

A seguir sao apresentadas algumas estatisticas descritivas univariadas e

bivariadas muito comuns dentro do contexto de rolling analysis.

4.2 1 Estatisticas univariadas

Considere a analise de uma série temporal y,, t=1,....,T. Uma das questbes

de interesse é saber se a média e a variancia (ou desvio padréo) referente a

distribuicdo de y, s&o constantes sobre a amostra inteira. Para avaliar a

estabilidade dos paradmetros, seja n o tamanho de algumas sub-amostras (window)

e defina a média amostral (rolling sample means), variancia e desvio padrao:

n-l1

n 1
A () ==y, (4.1)
n i=0 :

n—

"2 1 ' . 5
610 =——3 (= A, m)’, (4.2)

G, (n)=+67(n). (4.3)

Para as sub-amostras, t=n,...,T, as estimativas amostrais da média e da
variancia no tempo t assumindo tamanho amostral n, séo calculadas tomando as n-

observacdes mais recentes. Calculada as estimativas, os dados sao deslocados
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em uma posi¢cao de forma que no final do processo haja T-n+1 estimativas (rolling
estimates) dos parametros.

Considere os dados mensais referente aos retornos das agbes da Vale no
periodo de 19 de Agosto de 2004 até 23 de Janeiro de 2009. Foram utilizados os
precos de fechamento. Na figura 4.1 pode ser observado o grafico contendo os
retornos e as estimativas amostrais (rolling window) da média e do desvio padrao.

Foi utilizado n=24 (tamanho amostral).

Retornos da Valeb

| | |
1
l |

il I ya [ I}fl"f.':'?rvg:\"WT}Y—@_. l;‘n’ Y&

a2
i

0,1

0.1

-0,15

—— Retorno Média Desvio Padrdo

Figura 4.1 Retornos mensais, média e desvio padrao amostral referentes a agédo da Vale5.

As estimativas amostrais de /,(24) e principalmente &, (24) (rolling

estimates) variam ao longo do tempo. A média comega positiva e ao longo do

tempo ela alterna valores negativos e positivos. Os valores do desvio padréo

o, (24), comegam por volta de 2%, e proximo do fim do periodo eles chegam a

atingir o dobro do valor inicial.
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Os erros padrao das estimativas /,(24) e &, (24) podem ser computados

utilizando as seguintes férmulas assintoticas:

SE(i, () = “'J%”) . SE@G, ()= "J'z(_:) .

Nas figura 4.2 e 4.3 seguem os graficos das estimativas da média e do
desvio padrédo com suas respectivas bandas de confianga. As bandas foram

construidas com base nas formulas apresentadas acima e assumindo 95% de

confianga. Em geral, &, (24) € estimado mais precisamente que /i, (24).

24 month rolling means
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-0,01
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-0,06

Figura 4.2 Banda de confianga para os valores da média amostral /z,(24).
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24 month rolling standard deviations
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Figura 4.3 Banda de confianga para os valores do desvio padrdo &, (24) amostral.

Conforme observado nas Figuras 4.2 e 4.3, nao ha evidéncias de que a
média se altere ao longo do tempo, porém o desvio padrdo apresenta um

significante aumento no final do periodo considerado.
4.2.2 Estatisticas bivariadas

Considere agora a analise de duas séries temporais y, e y, com amostra
t=1,...,T. Para avaliar se a covariancia e correlagao entre y, e y, séo constantes

ao longo do tempo, sub-amostras de tamanho n podem ser retiradas e a

covariancia e correlagao mensuradas ao longo do tempo:

n=I1

A 1 . N
Oa4 (”) = m Z(yll—i — Hy (”))()’z:-i —Hy (77)) )

Gy, (1)

Py, (1) = 6’,, (I1)(3'2, ) .

Analisando as séries mensais de retornos da Vale e do indice Bovespa no
periodo de 03 de Janeiro de 2005 até 15 de Maio de 2008, considerando n =24,
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pode-se perceber na Figura 4.4, que no inicio do periodo, a correlagao entre as
duas séries estd em torno de 0.4, caindo logo em seguida para 0.2. Depois da
queda a correlagao subiu consideravelmente oscilando em torno de 0.8, indicando

que a correlagado parece variar com o tempo.

24 month rolling correlations

1,2

0.8 ‘J" PV i \I'r”'hﬂ"u" ,/‘[V“\'J’\\\‘W/’MLJ V“l\] [ YMI‘- .
/'N LUM by \uhmv,ul J Y
N

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 4.4 Correlagao amostral entre os retornos da Vale e do indice do Bovespa (n=24).

4.2.3 Médias moéveis ponderadas exponencialmente

As estatisticas descritivas descritas nas seg¢des anteriores sao baseadas em

médias moveis ponderadas igualmente da série y, observada. Médias moveis

igualmente ponderadas s&o uteis em algumas situacdes, mas podem produzir
resultados viesados para previsdes de curto prazo. Isto € causado pois previsdes
utilizando a média igualmente ponderada sao mais sensiveis a valores extremos.
Para ilustrar este fato, considere T=100, observagbes de uma série temporal

simulada y, ~ GWN(0,1), com um outlier inserido em {=60: ou seja, y,, =10. Os
dados e os valores estimados de 1, (50)e &, (50) sao ilustrados na Figura 4.5. Note

que o outlier no ponto t=60 inflaciona as estimativas /, (50)e o, (50) por 9

periodos.
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Figura 4.5 Dados originais, média e desvio padrdo amostral da série simulada assumindo n=24

Para reduzir os efeitos de valores extremos nas estimativas, as observagées
utilizadas no calculo podem ter pesos diferentes. Um esquema muito utilizado de
ponderacao que coloca maior peso nas observagcbes mais recentes € baseado em
pesos que decaem exponencialmente (exponentially weighted moving average-

EWMA). Um EWMA em uma série temporal y, € definido como:

n-1 /’Ll*l
B(m) =2 Wy W= o
=0 Zi~0 A

em que 0<A<1 & o parametro de decaimento. Quando 7>, 1" - 0,w" -0,

EWMA converge para:

B =0=DY 25, (4.4)
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Dessa forma, EWMA pode ser definido independentemente do tamanho de
n. EWMA em (4.4) pode ser eficientemente computado usando o processo

recursivo:

;27{(/1) = (] - l)yl + ﬁ’ﬁp] (2') : (45)

De (4.5), esta claro que quanto mais perto de 1 A estiver, maior € o peso
dado as estimativas de periodos anteriores em relagéo ao periodo atual o que pode

ser observado na Figura 4.6.

— lamda=0.95
L I I lamda=0.75 _
=== lamda=0.50 it

0 20 40 60 20 100

Figura 4.6 Estimativas de ¢ usando EWMA.

4.3 Rolling Regression

Para o modelo de regresséo linear, rolling analysis pode ser utilizada para
avaliar a estabilidade dos pardmetros do modelo e fornecer um simples modelo
com parametros variando no tempo. Para uma sub-amostra (window) de tamanho
n<T, o modelo de regressdo com parametros variando no tempo (rolling linear

regression model) pode ser expresso como:
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Y, () =X, (mp,(n) +¢,(n), (4.6)

em que y,(n) € o vetor (n x 1) da variavel de interesse, X, (n)€é uma matriz (n x k)
de variaveis exploratérias, S, (n) € um vetor (k x 1) dos pardmetros da regresséo e
g,(n) € um vetor (n x 7) com os termos de erro. As n observagées em y (n)e X, (n)

sao os n valores mais recentes referentes aos tempos t-n+1 até {, em que n>k. As

estimativas de minimo quadrado sao:

B,(n) =X, (n) X, (] X, (1) y,(n),

|
n—k

Gl(n)= £,(n) e, (n)

= 3,00 = X, (D, 00V, () = X, 00, (),

avar(B,(n) = 67 (n).[ X, (n) X, (m)] .
Considere a estimagéo do seguinte modelo:
V,=a+pB*I_ +&,, & ~RB0,0%) (4.7)

em que ¥, denota o retorno diario da Vale e 7, , € o retorno diario do Ibovespa no
dia anterior. O coeficiente # mede o quanto as variagdes nos retornos do Ibovespa

impactam nos retornos da Vale no dia seguinte e « indica o retorno médio da Vale
dado que o Ibovespa foi estavel no dia anterior, ou seja, sem nenhuma variagao,
positiva ou negativa. Rolling Regression pode ser utilizada para avaliar a
estabilidade do modelo apresentado acima ao longo do tempo.

Ajustando um modelo para a série completa, utilizando o periodo de 04 de
Janeiro de 2005 até 15 de Maio de 2008, foi obtido um valor de 0.4336 para S,

indicando relacdo entre as séries. A estimativa de « foi significativamente diferente
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de 0, indicando que mesmo que nao haja variagdo no |lbovespa no dia anterior
pode ser que a agao da Vale apresente variagoes.

Considerando agora Rolling Regression com n=24, foram obtidas 803
estimativas para cada parametro. Na Figuras 4.7, sdo apresentados os graficos das
estimativas dos parametros. Observando o grafico de &, pode-se ver que ele
oscila bastante, porém esta sempre em torno de zero, indicando que variagées
nulas no ibovespa no dia anterior podem implicar em pouca variagdo na agéao da

vale, destoando dos resultados observados para o ajuste global (modelo 4.7). Os
valores de ,8 também sobem e descem bastante dificultando encontrar um padrao

de comportamento.

Estimativas de a

Estimativas de

Figura 4.7 Estimativas dos parametros @ e f3.

62



4.4 Rolling Predictions e Backtesting

Rolling Regression pode ser utilizada para avaliar a desempenho preditivo
de modelos com base em dados histéricos utilizando a técnica de backtesting. Para
ilustra-la, considere o modelo de regressao (4.6). O desempenho preditivo de (4.6)
na amostra de validacado € baseada nas previsdes (rolling predictions) e erros de

previsao:

j>/+h|: = x'/+h Bt (}1), (48)

él+h[l =Yin — j’mh[l =Yin— x’1+h ﬂ/ (H) ¢ (49)

As previsdes de B, (n) utilizam os dados até o tempo t para sua estimacéo, e
as previsdes sao realizadas com base nas observagdes nos tempos t+h, para h >
0. As previsoes (rolling predictions) séo atualizadas ja que B, (n) se altera quando t

aumenta. Quando h=1 ha T-n previsbes de 1 passo, quando h=2 ha T-n-1
previsdes de 2 passos e assim por diante.

As previsdes (4.8) podem ser avaliadas examinando algumas propriedades
dos erros de previsao (rolling forecast errors) (4.9). Normalmente sao utilizadas as

seguintes estatisticas:

] T=h

ME:—ZéI+IIII J (410)

T-n—-h+1%;

T—h
22
T-n-h+1 Zg“"" '

I=n

MSE(h) =

RMSE(h) = |MSE(h) ,
| =

MAE(h) = —— > |&
() T—n—h+]Z

=n

(+hjr|

1 7‘-h|g‘

2

—n—h+1 ,=,,|y,+h|

1+h|t

MAPE(h) =
()=
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A primeira medida avalia o viés de previséo e as outras medidas avaliam o

viés e a precisao.
4.4.1 Comparacao de modelos

Backtesting € frequentemente utilizada para comparar a acuracia de 2 ou
mais modelos. Normalmente, as estatisticas utilizadas para avaliar a previsao
(4.10), séo calculadas para cada modelo, e o modelo que apresentar o menor
conjunto de medidas é considerado o melhor. Recentemente, Diebold and Mariano

(1995), propuseram um simples algoritmo utilizando os erros de previsdo de forma

a avaliar estatisticamente se um modelo € melhor do que os outros. Seja &', e

1+ht

£y, OS erros de previsdo de 2 modelos e N denota o nimero de previsdes. A

acuracia de cada de previsao é medida pela fungéo de perda:

L), i=1,2,...

1+h|t

Duas fungbes de perda muito populares sao: square error loss

£, Para determinar se um

L(£,,,)=(,,)" e absolute error loss L(E/ )=

1+he

modelo € melhor do que outro, Diebold and Mariano(1995) sugeriram calcular a

funcao:
d/ = L(g‘ll+h|l ) - 'L(é[‘—:/lll) )
para testar a hipétese nula de igual acuracia:

H,: E[ld]=0.

A estatistica de teste de Diebold and Mariano (1995) é simplesmente a

razao
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4.11)

em que

€ a meédia da fungéo d,, e Ir(d) € uma estimativa consistente da variancia

assintotica de d. Diebold and Mariano (1995) sugeriram calcular /vr(d)usando o
estimador ndo paramétrico de Newey-West com uma fungéo de peso retangular e
um parametro de truncamento igual ao tamanho da previséo, h, menos 1. Diebold
and Mariano (1995) mostraram que sob a hipodtese nula a estatistica DM €

assintoticamente N(0,1).
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Capitulo 5

Metodologia Proposta

5.1 Introducao

Um dos grandes sonhos da humanidade sempre foi conseguir antecipar o
acontecimento de fatos, ou seja, tentar mesmo que de forma empirica predizer o
futuro. Com o desenvolvimento dos modelos ARMA este sonho aproximou-se um
pouco mais da realidade, porém percebeu-se durante o caminho que muita coisa
poderia ser melhorada e que existiam muitos aspectos nao lineares que estao além
da capacidade dos modelos ARMA. Por exemplo, varios fenébmenos nao lineares
como nao normalidade, ciclos assimétricos, bi-modalidade, relagao nao linear entre
as variaveis do modelo, variagdo de desempenho na predigdo sobre o espago de
estados, nao reversibilidade e sensibilidade para as condig¢des iniciais tem sido
observadas em muitas séries temporais, por exemplo: Tong (1990, 1995) e
Tjostheim (1994). Além do dominio linear, ha uma infinidade de formas nao lineares
que podem ser exploradas. O desenvolvimento inicial de séries temporais nao
lineares focou em varias formas nao lineares paramétricas. Exemplos de sucesso
incluem: o modelo ARCH para a estrutura de flutuac;éd em séries temporais
financeiras (Engel 1982 e Bollerslev 1986), dentre outros, como por exemplo: os
modelos exponenciais autoregressivos (EXPAR) de Haggan e Ozaki (1981), o
modelo threshold autoregressivo (TAR) de Tong (1990) e o modelo funcional
autoregressive (FAR) de Chen e Tsay (1993). Todos esses modelos sdo casos
particulares de uma classe mais geral de modelos nao lineares: “functional
coefficient regression moder.

Uma forma geral de representacao dos modelos “functional coefficient

regression model” é: seja {Y ,X,U,”, um processo estacionario conjunto com

X=(X,,....,X ) tomando valores em R’ e U, em R . Seja E(Y,) <. A fungao de
t 11 td t t

regressao multivariada é definida como:
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Jfu)y=EY, | X, =x,U, =u)

No contexto de séries temporais, ambos X, e U, consistem de alguns lags

de Y,. O modelo “functional coefficient regression model” requer que a fungao de

regressao tenha a seguinte forma:
o
fou) = a,(wx,,
Jj=1

em que os a,(.) sao fungbes mensuraveis de R em R e X = (xexy)

Os modelos nao lineares “functional coefficient regression model’, desde sua
concepgao até hoje vem ganhando muita atencao por serem modelos dindmicos e
dessa forma acredita-se que eles possam representar de forma mais fiel a
realidade. Porém eles sdo modelos mais complexos e a propria estimagéo das

fungbes a,(.) se torna dificil. Alguns métodos de estimagéo, como por exemplo:

métodos de alisamento baseado em polinomial splines (Cai e Yao) ou técnicas de
regressao linear local (Shen e Huang) séo utilizadas mas em geral ndo sao
simples.

O objetivo deste capitulo é apresentar um método alternativo mais simples

para identificar o padrao de comportamento dos parametros a () ao longo do

tempo do que os citados anteriormente. Além disso, na formulagado sugerida neste

trabalho X, refere-se & alguns lags de ¥,* e de alguns lags dos choques aleatérios

2

ao quadrado ¢, , ou seja, serd apresentada uma formulagdo de modelos GARCH

com coeficientes variando no tempo.

Os modelos GARCH por si s6 ja conseguem capturar alguns aspectos nao
lineares além dos modelos ARMA, porém em algumas situagbes como na
modelagem de dados do mercado de agdes que € muito dindmico, a suposicéo de
variagdo dos coeficientes ao longo do tempo pode ser razoavel e pode

consequentemente possibilitar a obtencao de um modelo com melhor ajuste.
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5.2 Metodologia Utilizada

A metodologia apresentada a seguir € o coragdo deste trabalho, ela é
baseada em outras duas técnicas muito utilizadas em séries temporais: “Rolling
Analysis” e modelagem ARMA. Até onde foi pesquisado, a forma apresentada aqui
parece ser inovadora, por isso muitos dos resultados sdo empiricos e seria
necessario um aprofundamento teérico dos mesmos, porém isto foge do escopo
deste trabalho. Conforme ja discutido anteriormente, um modelo muito utilizado no
mercado financeiro € o GARCH, mais especificamente o GARCH(1,1). Este modelo
possibilita que muitos aspectos observados no mercado de a¢des sejam captados
de maneira satisfatoria, porém como o mercado financeiro € muito dindmico, talvez
uma adaptacao no modelo GARCH, assumindo que os parametros ao invés de
fixos fossem funcdes do tempo pudesse resultar em um modelo mais eficiente.

Consideremos o modelo GARCH(1,1) tradicional, para facilitar o

entendimento da metodologia:

2 2 2
o, =a,+ag  +bo,,.

Nesta formulagdo os parametros «,, a, e b, séo fixos, porém suponha que
os parametros a,, a, e b, sejam fun¢des do tempo, neste caso a formulagao do

modelo seria:

o] =a,(1)+a,(De], +b,()T,.

Como a,(t), a,(t) e b,(t) ndo sao fixos, € necessario caracterizarmos qual é

o comportamento deles ao longo do tempo. Isto foi feito da seguinte forma:
1° Passo: Para cada uma das 3 séries analisadas, foi definida uma janela

movel (rolling window) de tamanho n<T, em que T é o tamanho da série. Dado a

janela movel de tamanha n, foi possivel obter T-n+71 sub-amostras e em cada uma
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delas (i-ésima sub-amostra) foi estimado um modelo GARCH(1,1):

o} =ay +a,s], +b,0},. Os parametros: a,, a,

1

e b, estimados em cada sub-
amostra sao fixos. Dessa forma, serdo estimados 7 —n+1 valores para o0s

pardmetros a,, a, € b,, sendo a,=a,(i+n-1), a,=a(+n-1) e

~

b, :15, (i+n-1), i=12,.,T—n+1, conforme Figura 5.1:

Figura 5.1: Esquema de selegao das sub-amostras

T Observacgoes

I

[ |

‘ 1a Janela Movel l

2a Janela Mével

‘ (T-n+1)a Janela
e WMovel

2° Passo: Apo6s a execugdo de um modelo GARCH(1,1) para cada janela

movel, foi obtido um conjunto de estimativas para os parametros q,, a, € b,.

i
Sejam os vetores A, =(ay, A5 Tornsry) A =(a,,ay55e00y ) €
B, = (by,,b,55-:0,7_,,1y) - COMoO eles s@o séries temporais, entdao podemos ajustar

um novo modelo para cada um eles. Como a principio estamos interessados nas

estimativas médias de «,, a, e b,, i=1,..,T-n+1 e nao na variabilidade, foi

sugerido o ajuste do modelo ARIMA para as series A, = (g, gy doriny) »

A = (ay, a5y y) € By =(by,byy5. 50 ,.,,) . AsSim a formulagdo do modelo

sera:

O—Iz :ao([)'*'al(’)g:z—l+b1(1)0'/2—|: (5.1)
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em que t=n,..., T. Sendo:

a,(t) = ARIMA(p,d,q)  $(L)A (a,(t) — p1,0) = O(L)&q ;5
a,(t) = ARIMA(p,,d, ,q,) ¢(L)Adl (a,(t) = p,) = ‘9(L)‘91,,i7

b, () = ARIMA(p,.d,,q,) P(LYA" (b, () — p2,,) = 6(L)g,, ;-
com a,(1)>0, a, ()= 0,b,(t) 2 0e a,(1)+b,(1)= 0.

No modelo proposto em (5.1), estd sendo considerado que os parametros
variam ao longo do tempo e além disso o padrao de variagdo pode ser explicado
por um modelo ARIMA. Essa formulagéo € diferente do que é proposto na classe
de modelos: “functional coefficient regression model’. Nessa classe de modelos 0s
coeficientes em geral sao fun¢des dos valores observados no passado. Na
sugestdo apresentada neste trabalho os parametros sao fungbes deles mesmos
porém observados no passado, ou seja, € uma estrutura autoregressiva integrada.

A grande vantagem do modelo apresentado &€ que ele permite que o
comportamento de variacdo dos parametros ao longo do tempo seja capturado,
sem que sejam utilizados modelos muito complexos ou mesmo métodos de

estimacao dificeis de serem implementados.
5.3 Previsao utilizando a metodologia proposta

Um dos principais objetivos deste trabalho é apresentar uma forma
alternativa do modelo GARCH tradicional de modo que fosse possivel obter
previsdbes mais eficientes. Conforme ja discutido anteriormente, isso foi feito
através da proposta de um modelo GARCH com coeficientes dependentes do
tempo. Uma vez definido o modelo (5.1) e realizada a estimagéo dos parametros é
necessario definir uma forma de realizar as previsbes, ja que esta € uma das

principais utilizagbes do modelo no mercado financeiro.
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Como este modelo € composto por duas partes:

1 - Um modelo GARCH com coeficientes dependentes do tempo;

2 - Modelo ARIMA para os coeficientes,

inicialmente seréo realizadas as estimativas para o modelo ARIMA e a seguir as
estimativas dos parametros do modelo GARCH para h passos a frente. Uma vez
tendo estas estimativas, os modelos GARCH ficam configurados e estimacao da
volatilidade ocorre naturalmente.

1° Passo: Seja um modelo ARIMA(p,q.d) para b,(¢):

b(t)—p=¢, (b, (t— D-—mw)+..+¢,0b,(1-p)—p)+e, +6¢, +...+¢9q£,,q,

g, ~ RB(0,5?).

Neste caso, estamos interessados em prever b,(T+h|T), tendo-se
observagcbes até o instante T. Chamemos de 5,(T+h|T), a previsao de
b(T+h|T) de origem T e horizonte h. Pode-se provar que a previsdo de EQMM
(erro quadratico médio minimo) € dada pela esperanga condicional de b5, (T + h)
dado o passado b,(7), b,(T 1), ..., ou seja,

b(T+h|T)=E@b T +h-D)+..+¢ b T +h—p—d)+6,+

p+d

+ 87'+I: - 9] g'l'+h—| T 9{[ gH—h—q | bl (T)’ bl (T - l)’)
Para calcular as previsées serao utilizados dois fatos:

a) EGb,(T+ j)|b,(T),b,(T-1),..)=b(T+j) se j<0 ou

Eb,(T + j) | b,(T),b,(T =1),..)=b (T +j|T) se j>0.

b) Ee,p,; |6,(1),b,(T=1),..)=¢,,, se j<0 ou

17+
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E(81T+j |b] (T):b|(T—l)a): 0 se _j >0.

Logo, para calcular previsées temos que:

(a) substituir esperancas passadas ; < 0por valores conhecidos, b (7T +j) e
Eryj -

(b) Substituir esperangas futuras j > 0 por previsoes b(T + j|T)eO.
Por exemplo, suponha o modelo AR(2),
(1-¢B—¢,B)X, =¢, +¢,.
Temos que

Xeow = O X papa YO X g + Py + Eryye

Logo:
i) Para h=1,temos X,()=¢,X, +¢, X, , +d,;
iy Para h=2, temos X, (2) = ¢, X,(1)+4,X, +d,;

iii) Para h>2, temos X, (h) = 4. X, (h—1)+ ¢, X, (h—2)+4,.

As previsdes de q,(f) e a,(t) sao realizadas de modo analogo.

2° Passo: Apos a realizacdo das previsdes dos coeficientes do modelo
GARCH através dos modelos ARIMA, estes valores sao utilizados para realizar as
previsdes da volatilidade.

Seja o modelo proposto em (5.1):

2
-1

ol =a,()+a, ()}, +b (o}, t=n,.., T
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Neste caso, pode-se provar que o EQMM (erro quadratico médio minimo) de

6} € dado pela esperanga condicional de o,,, E;[o},], que é a previsdo da

1

volatilidade futura o,,. Por exemplo, para obté-la a partir da equagéo anterior

considerando k=1, dada a informagéao até o tempo T, temos:

ET[O-?Z'H]:aO(T+1)+(’|(T+])ET[£$]+bI(T+l)ET[O-$]
=a,(T+1)+a,(T +1)e; +b,(T + 1)o7,

em que g, e o, sdo os valores obtidos depois da estimagdo (a notagéo utilizada

se refere aos valores ajustados em vez de representar os valores “reais” nao

observados). Para T+2 temos:

E,[07,,]1=a,(T+2)+a, (T +2)E,[¢;,]1+b,(T +2)E,[o},,]
=ay(T +2)+ (a,(T +2)+b,(T +2)E, [0;,,],

em que E,[eg, ]=E,[o;,]. Seguindo o mesmo raciocinio, pode-se obter a

equacéao de previsao da volatilidade condicional:

E [0, 1=a,(T + k)i(a, (T +0)+b,(T +0) +(a,(T+i)+b,(T+0)"E,[02,],

=

para k =2. Naequacgao acima, os parametros a,(7" +i), a,(T +i) e b,(T +i) séo as

previsdes obtidas a partir do modelo estimado ARIMA(p,d,q).
5.4 Avaliacao do Desempenho do Modelo
Um dos principais objetivos na concepgédo deste trabalho foi tentar

desenvolver um modelo mais preciso que o GARCH com relagao a predi¢ao da

volatilidade. Uma boa predicdo da volatiidade & fundamental no mercado
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financeiro pois esta € uma boa forma de controle dos riscos envolvidos e da
possibilidade de lucratividade do negdcio.

Uma parte da volatilidade no mercado financeiro € causada pela ocorréncia
de fatos pontuais ou indeterminados. Este tipo de volatilidade € muito mais dificil
de ser previsto pois esta condicionado a ocorréncia de fatos isolados dificeis de
serem previstos e que em geral causam grandes impactos no mercado. Este tipo
de volatilidade nao esta contemplado no modelo sugerido assim como também néo
esta nos modelos GARCH, porém acredita-se que probabilidade de ocorréncia
desses eventos é muito pequena.

Para avaliar se o modelo proposto apresenta um desempenho melhor que

os modelos convencionais foi utilizada a seguinte fun¢do de perda:

N

Dl -o))’, (5.2)

=1
conforme Mills(1999), Pagan e Schwert (1990) e Bollerslev et al. (1994), em que:

& =2Z,0

1 L

2 3 2 P
o, =a,+ Za,gH + Zo‘,_,
i=1 j=1

sendo que, oé obtido das previsdes da volatilidade n-passos a frente e &, é

obtido com base nos valores observados da série de dados utilizada.
5.5 Consideracoes Finais

Conforme observado nas segbes anteriores deste capitulo, o modelo
proposto possibilita que a dindmica do mercado seja modelada através da relagao
dos coeficientes do modelo com o tempo, sem que sejam necessarias formulagdes
muito complexas, ja que na sua esséncia o modelo apresenta uma concepgao

simples, combinando os modelos ARIMA e GARCH.
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O foco deste trabalho foi na concepg¢do do modelo, e na sua avaliagdo de
forma empirica. Sabemos que ainda ha muitos pontos que precisam ser
desenvolvidos, principalmente na sua concepgao tedrica, porém eles fogem do
escopo do trabalho. Desde o inicio, o objetivo deste trabalho foi encontrar uma
alternativa eficiente em termos de previsdo aos modelos GARCH convencionais,
posto isto temos que o desenvolvimento teérico do mesmo foi desconsiderado

porém o ideal é que ele seja retomado em trabalhos futuros.
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Capitulo 6

Aplicagbes em Séries Reais

6.1 Introducao

Neste capitulo sera aplicado o método proposto no capitulo 5 em 3
conjuntos de dados reais. Alem do método apresentado também sera considerado
o ajuste de modelos GARCH, usualmente utilizado nestes tipos de séries. As
aplicagdes foram realizadas em séries de retornos de precos de 3 agdes muito
conhecidas no mercado: Ibovespa, Vale e Itau. Estas séries foram obtidas do site
da Bovespa (Bolsa de Valores de Sao Paulo).

Foram consideradas 3 ag¢des de segmentos bem diferentes pois dessa
forma € possivel avaliar com mais seguranga a eficiéncia do método. Como o
método estd sendo avaliado apenas de forma empirica, com pouco rigor
matematico, achamos melhor testa-lo em conjuntos de dados de segmentos
diferentes e também na série do Ibovespa que é bem conhecida.

O software utilizado foi o R-Plus 2.6.0 e apresentaremos os cédigos ao
longo do capitulo. Muitos dos comandos utilizados fazem parte do modulo

FinMetrics deste software.

6.2 Pregos da Acao da Bovespa

Os dados utilizados nesta aplicagcao referem-se aos valores diarios do indice
Bovespa (série IBOVESPA), de 03 de janeiro de 2005 a 12 de maio de 2008,
totalizando 828 observagdes, além disso, foi utilizado o periodo de 13 de maio de
2008 a 27 de maio de 2008 na validagao do modelo. Os dados apresentados
indicam a pontuacao de fechamento diario do Ibovespa. O ideal seria utilizar um
periodo maior de analise, porém soé foi possivel ter acesso aos dados do periodo

indicado acima.
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Na figura 6.1, apresentamos (a) a série do ibovespa, (b) a série de retornos
do ibovespa, (c) o histograma dos retornos do Ibovespa e (d) o grafico QQ-plot dos

retornos do Ibovespa.

dat<-read.tablie ("C://Tiaga/Series Tewporais/Hestrado/ Ipovespa Atuslizada.oxt”, header=T}
datad{-tz(dat)

plot (date, main="Séries do Ibovespa”,xlsb="Tenpc {(03/01/29005 = 12/05/20G08;", yiab="Pre
dif<-diff{log{data})

plot (diz)

hist (dif, probabilicy=T,nclass=109, wain="Histograma dos Retorncs”, xlab="Retorncs", yish="Densidsde”)
dens=density(d1f, n=2040)

points {dens, cype="1i")

gogrnorm{diz)

gogline {dif)
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Figura 6.1: (a) Série do Ibovespa, (b) Série de Retornos do Ibovespa, (c) Histograma dos retornos
do Ibovespa e (d) QQ-Plot dos Retornos do Ibovespa.
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Nota-se pela Figura 6.1 (b) que a série apresenta alguns grupos de
volatilidade mostrando indicios de que a volatilidade nao seja constante ao longo
do tempo. Em (d) pode-se observar que a distribuicao da série apresenta caudas
mais pesadas que a distribuigdo Normal.

(a) Modelo GARCH

Inicialmente foi ajustado um modelo GARCH. O objetivo € comparar o
desempenho deste método que é usualmente utilizado no mercado com o método
proposto neste trabalho.

Na Figura 6.2, temos os graficos das funcdes de autocorrelagdes (FAC) e
autocorrelagdes parciais (FACP) da série de retornos do Ibovespa.

= actidiz)
> pact(dif)
> rerc = difsdif
> acf (ret)
> pact{ret)

o J
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(@) (b)
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Figura 6.2: (a) FAC dos retornos, (b) FACP dos retornos, (c) FAC dos retornos ao quadrado, (d)
FACP dos retornos ao quadrado.

Conforme observado nos graficos acima, pode-se notar que ndo ha muitas
evidéncias de que haja autocorrelagéo entre os retornos porém entre os retornos
ao quadrado os graficos indicam fortes indicios da existéncia de autocorrelagdo, o
gue sugere o ajuste de um modelo GARCH.

Foi ajustado um modelo GARCH(1,1) assumindo inicialmente distribuigao

Normal para os erros, através do seguinte comando:

> obj<-garchFitc (~garchi{i, 11 ,4if)

Conforme observado, todos os parametros sao significantes ao nivel de 5%,
aléem disso, pode ser observado através do teste de L-jung Box tanto para o

residuos padronizados g, /o, quanto para os residuos padronizados ao quadrado
(g,/0,)* que ao nivel de 5% n&o rejeitamos a hipdtese H, de que eles sdo néo

correlacionados, ou seja, o modelo capturou com sucesso as estruturas de
correlagao serial na variancia condicional.
Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p-

valor<0,01) para os residuos padronizados indicam n&o normalidade.
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> sunmmary {oh])

Title:
GARCH HModelling

lcarr:
garchFic {(formula = ~garch(l, 1), data = dif)

Hean and Varianoe Equation:
~arma (0, 0) + ~garchi(l, 1)

Conditional Distribution:
dnorm

Coefficient(s):
mn omega alphal hetal
1.58931e-03 1.99178e-05 6.95483e-02 8.59273e-01

Error Analysis:
Estimate Std. Error ¢t wvalue Pr(>|t])

mu 1.589e-03 5.499e-04 2.890 0.00385 *#
omega 1.992e-05 9.167e-06 2.173 0.02979 *
lalphal 6.955e-02 2.217e-02 3.137 0.00171 *=

hetal 8.593e-01 4.732e-02 18.159 < 2e-16 **%

Signif. codes: 0 ‘#**/ p,001 “**’ 0.01 **’ 0.05 *.” 0.1 > 7 1

Log Likelihood:
-2225.631 normalized: -2.691211

Standadized Residuals Tests:
Statistic p-Value

Jarcque—Bera Test R Chi*2 50.22588 1.240474e—-11
Shapiro-Wilk Test R w 0.93894615 1.173239e-05
Ljung—-Box Test R Q(10) 9.486548 0.4866325
Liung—Box Test R Q(15) 11.02742 0.75064384
Lijung—-Box Test R Q(20) 13.76853 0.8420354
Lijung—Box Test R*2 Q(10) 6.346684 0.7353441
Ljung—Box Test R*2 Q{15) 11.02388 0.7508994
Ljung—Box Test R*2 Q(z20) 14.30689 0.8146013
LM Arch Test R TR*2 7.489912 0.8236153

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
5.392095 5.414914 5.392048 5.400347

Description:
Sat Dec 26 15:36:44 2009 by user: Acer

A Figura 6.3 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagées do quadrado dos residuos padronizados. Observamos
no grafico QQ-plot que a suposicdo de normalidade nao é apropriada, confirmando
os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim sera ajustado a seguir

um novo modelo GARCH(1,1) assumindo distribui¢cdo t de Student para os erros.
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Figura 6.3: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagdo do quadrado dos residuos
padronizados referentes ao modelo com distribuigdo Normal.

Agora vamos ajustar um modelo GARCH(1,1) supondo distribuicdo t de
Student para os erros (foi considerada a opg¢éo include.shape=FALSE, ou seja, os
graus de liberdade foram fixados durante o processo de estimagdo e eles séo
default do R-Plus):

> obhj<-garchFit {(~garchil, 1) ,dif,cond.dist="d=std", inzlude.shape=FALSE)

Observa-se pelos critérios BIC e AIC que o modelo assumindo distribuicao
normal para os erros € melhor. Apesar dos valores das medidas BIC e AIC estarem
bem proximos para ambos os modelos, o modelo com erros normais apresentou
valores levemente menores.

Através da Figura 6.4 (a), pode-se notar que a hipétese de que os dados
seguem uma distribui¢cdo t-Student ndo € valida, o que pode ser confirmado através
dos testes de Jarque-Bera (p-valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p-valor<0,001).

Assim como no caso do modelo com distribuicdo normal, aqui também foi
possivel capturar com sucesso as estruturas de correlagdo serial na variancia
condicional conforme pode ser observado na Figura 6.4 (b).

Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuicao

normal, conforme segue:
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X, =o0,¢,

&7 =0,00002215 +0,1003 * (X, , —0,00208)* +0,8593 *5, .

(6.1)

> swranary{obhij)

Title:
GARCH Nodelling

Call:
garchFic (formula = ~garch(l, 1), data = dif, cond.disc = "dstd”,
include.shape = FALSE)

Hean and Variance Equation:
~arma (0, 0) + ~garch(1l, 1)

Conditional Distribution:
dstd

Coefficient (3):
mu omega alphal betal
2.08009e-03 2.21513e-05 1.00287e-01 8.59279e-01

Error Analysis:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

rou 2.080e-03 5.172e-04 4.022 5.78e-05 ###
omega 2.215e-05 1.224e-05 1.810 0.07022 .
alphal 1.003e-01 3.514e-02 2.854 0.00431
betal 8.593e-01 5.128e-02 16.756 < 2e-16 **%

Signif. codes: 0 ‘*#**/ 0,001 “**/ 0.01 ‘*’ 0.05 .7 0.1 %7 1

Log Likelihood:
-2226.147 normalized: -2.691834

Standadized Residuals Tests:
Statistic p-Value

Jarque-Bera Test R Chi*2 55.27254 9.947598e-13
Shapiro-Wilk Test R W 0.989093 8.03358e-06
Ljung-Box Test R Q(10) 9.560293 0.4798786
Ljung-Box Test R Q(15) 11.15907 0.741239
Ljung-Box Test R Q(20) 13.80381 0.840302
Ljung-Box Test R*2 Q(10) 6.175253 0.8003305
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 11.38261 0.72503086
Ljung-Box Test R*2 Q(20) 14.98179 0.7774486
LM Arch Test R TR*2 7.163644 0.8466124

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
5.393341 5.416160 5.393295 5.402093

Description:
Thu Dec 31 09:05:18 2009 by user: Acer
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Figura 6.4: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagdo do quadrado dos residuos
padronizados referentes ao modelo com distribuigcdo t de Student.

(b) Modelo com coeficientes variando no tempo

Apos o ajuste dos modelos GARCH apresentados anteriormente foi ajustado
um modelo com coeficientes variando no tempo conforme a metodologia
apresentada no capitulo 5.

A série de retornos do Ibovespa utilizada refere-se a 827 observagées e foi
considerada no ajuste desse modelo uma janela mével de tamanho 300 o que
possibilitou rodar 528 modelos distintos. Esta quantidade foi definida de maneira
arbitraria ja que este € um dos pontos de melhoria que podem ser pesquisados no
futuro. O modelo considerado foi o GARCH(1,1) com distribuicdo normal, dessa

forma, para cada um dos 528 modelos foram obtidos quatro parametros: a(t), A(1)
(coeficientes do modelo), u(r)(a média geral do modelo) e () (o intercepto do

modelo). Ao final desse processo, foi obtido um vetor de parametros com 4 colunas
e 528 linhas, onde as colunas indicam os 4 parametros e as linhas indicam os
valores dos parametros para cada um dos 528 modelos. O vetor de parametros foi

obtido com a utilizagado dos seguintes comandos:
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e <- matrix(o, 528,4)
m<-matrix(0,827)
m<-1:827
aux<-chind(m, dif)

for (1 4in 1:528) {
dados<-subset(aux, aux[,1]>(1-1) & aux[,1]1<(i+300))
dados<-dados [301:600, drop TRUE]
options(show.error.messages = FALSE)

Et1ons(warn = -1)

j<-garchrit(~garch(l,1), dados, trace=FALSE)
t<-obj@fit$par
e[i,]<-t

ApOs a obtengao deste vetor de parametros, cada coluna foi tratada com
uma série temporal e foi ajustado um modelo autoregressivo integrado para cada
uma. O objetivo é tentar identificar algum padrdao de comportamento dos
parametros ao longo do tempo e tentar captura-lo através de modelos
autoregressivos integrados.

Abaixo seguem os modelos ajustados para cada um dos parametros:

Ajuste do modelo para a série de parametros «(/)

Na figura 6.5, (a) apresentamos a série original dos «(r), (b) a série da 1?2
diferenca de «(¢), (c) o histograma da 12 diferenga de «(¢) e (d) o grafico QQ-plot

da 12 diferenca de «(r).
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Nota-se pela Figura 6.5 (b) que tomando a 12 diferenca da série dos «(¢), a

mesma se torna estacionaria, porém a série apresenta alguns valores muito altos

ou baixos, referentes aos saltos que podem ser visto na série original em 6.5 (a).

Estes saltos podem ser causados pelo fato da série considerada ser pequena ou

devido a escala apresentar um range pequeno de variacéo. Estes aspectos sdo

importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se observar que

a distribuigdo da série destoa da Normal j&a que as caudas sdo um pouco mais

pesadas.

Na Figura 6.6, temos os graficos das funcdes de autocorrelagdes (FAC) e

autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 1?2 diferenca de « () e da 12 diferenca

ao quadrado.
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diferenga de (1) ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenca de (/) ao quadrado.

evidéncias de que exista autocorrelacdo de lag 1 e principalmente de lag 5.
Observando a série referente a 12 diferenca dos «(f) ao quadrado, pode-se notar
que também ha fortes evidéncias da existéncia de autocorrelagdo o que implicaria

no ajuste de um modelo GARCH, porém como estamos interessados nas

Conforme observado na Figura 6.6 (a) e (b), pode-se notar que ha
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estimativas de «(7) e n&o na sua variabilidade, nos restringiremos em modelar
apenas a média da série e nao sua volatilidade.

Foi ajustado um modelo AR(5) sendo que os parametros AR=2, 3 e 4 foram

desconsiderados. Foi utilizado o seguinte comando no ajuste do modelo:

l> Alpha<- arma(difl, lag=list(ar=ci1,5)),includE.intercepE=FALSE)I

> sumnary (Alpha)

Call:
arma(x = difl, lag = list(ar = c{l, 5)), include.intercept = FALSE)

Model:
ARMA(S,0)

Residuals:
Hin 1Q Hedian 3Q Hax
-1.631e-02 -9.155e-04 -2.299%e-05 8.733e-04 1.949e-02

Coefficient(s):

Estimate 3td. Error t value Pri{>|t])
arl -0.09074 0.04322 -2.099 0.0358 *
ar5 -0.11052 0.04321 -2.558 0.0105 *

Signif. codes: 0O **#%%/ Q0.001 “**’ 0.01 **’ 0.05 .7 0.1 %7 1

Fic:
3igma™2 estimated as 6.507e-06, Conditional Sum-of-Sguares = 0, AIC = -4794.24

Conforme observado, todos os parametros sao significantes ao nivel de 5%.

O teste de Box-Pierce (p-valor=0,9009) para os residuos padronizados e, /o, indica
que ao nivel de 5% né&o rejeitamos a hipotese H, de que os dados sejam

independentes, ou seja, o modelo capturou com sucesso as estruturas de

correlagao serial o que também pode ser observado pela Figura 6.7.

> Box.test(res_ Alpha}
Box-FPierce test

data: res_Alpha
X-squared = 0.0155, df = 1, p-value = 0.9009
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Figura 6.7: (a) FAC dos residuos padronizados, (b) FACP dos residuos padronizados

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-

valor=0) para os residuos padronizados indicam nao normalidade.

= jaraue.be;a.test(res_Alpha_nDrm]

Jargque Bera Test

data: res Alpha norm
X-squared = 5647.962, df = 2, p-value < Z.2e-16

> shapiro.test(res_ﬂlpha_norm)
Shapiro-Wilk normality test

data: res Alpha norm
W = 0.7821, p-value < 2.2e-16

A Figura 6.8 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagdes dos residuos padronizados. Observamos no grafico
QQ-plot que a suposicao de normalidade n&o € apropriada, confirmando os

resultados dos testes apresentados anteriormente.
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Figura 6.8: (a) Histograma dos residuos padronizados, (b) QQ-Plot dos residuos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:

(G(1) — (1 —1)) = —0,09074 * (Gt —1) — &(t — 2)) — 0,11052 * (&(t — 5) — &(t — 6))
(6.2)

Apesar do modelo ter conseguido capturar com sucesso a estrutura de
correlagdo dos dados, a série apresentou alguns pontos extremos conforme
observado na Figura 6.5 (b), dessa forma, é importante ter-se cuidado ao analisar o

modelo.

Ajuste do modelo para a série de parametros /(1)
Na figura 6.9, apresentamos (a) a série original dos 4(¢), (b) a série da 12

diferenca de #(¢), (c) o histograma da 12 diferenca de £(¢) e (d) o grafico QQ-plot
da 12 diferenca de £(1).
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Figura 6.9: (a) Série original de B(1), (b) Série da 12 diferenca de £(f), (c) Histograma da 12

diferenga de £(¢) e (d) QQ-Plot da 12 diferenga de £(1).

Na Figura 6.9 (b) pode-se ver que tomando a 1? diferenga da série dos f(1),

a mesma se torna estacionaria, porém a série apresenta alguns valores muito altos

principalmente no final do periodo o que pode prejudicar o ajuste do modelo. Em

(d) pode-se observar que a distribuicao da série parece destoar da distribuigao

Normal principalmente nas caudas.
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Na Figura 6.10, s&o apresentados os graficos das fungdes de
autocorrelagdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

dos (1) e da 12 diferenga ao quadrado.
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Figura 6.10: (a) FAC da 12 diferenca de f(t), (b) FACP da 12 diferenca de £(7), (c) FAC da 12
diferencga de £(t) ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenga de £(¢) ao quadrado.

Na Figura 6.10 (a) e (b), pode-se notar que ha evidéncias de que exista

autocorrelagao de lag 24 na série de (). Observando a série referente a 12
diferenca de A(r) ao quadrado, Figura 6.10 (c) e (d), pode-se notar que neste caso

nao evidéncias da existéncia de autocorrelagao, dessa forma, sera ajustado um
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modelo AR(24) sendo que todos os parametros diferentes de AR=24 foram

desconsiderados. Foi utilizado o seguinte comando no ajuste do modelo:

|> Beta<— armaidifl, lag=listiar=c(24]],include.intercept=FALSE)|

> suwranary (Beta)

Call:
arma{x = difl, lag = list(ar = c(24)), include.intercept = FALSE)

Model:
ARMA(24,0)

Residuals:
Hin 10 Median 30 Hax
-0.0514907 -0.0016071 -0.0001607 0.0013186 0.0257599

Coefficient (s):
Estimate 3Std. Error t walue Pr(>|t])
ar24 -0.1459 0.0523 -2.789 0.00528 **

Signif. codes: 0O Y#**/ Q0,001 “**/ 0,01 ** 0.05 .7 0.1 "’ 1

Fit:
signa”®2 estimated as 1.872e-05, Conditional Sum-of-Sguares = 0.01, ATIC = —-4239.29

Conforme observado, o parametro estimado referente ao lag 24 ¢é
significante ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado através do teste de
Box-Pierce (p-valor=0,2724) para os residuos padronizadose, /o, que ao nivel de
5% nao rejeitamos a hipétese H, de que eles sdo independentes, ou seja, o
modelo capturou com sucesso as estruturas de correlacdo serial o que também
pode ser observado pela Figura 6.11.

Nao é normal a utilizagao de valores de lags téo altos como este de 24. Isto
pode ser reflexo do tamanho da série ser pequeno, por isso deve-se ter cuidado ao

analisar este modelo.

> Box.test(res heta)

Box-Pierce test

data: res heta
X-sgquared = 1.2044, df = 1, p-value = 0.2724

92



o1
S g |
o
o |
o
'S
(&)
. 2 g .
- . " I ‘ | \ il o
e o
Eh s
S
=] l|||| |1 .
= L L I
T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Lag Lag
(a) (b)

Figura 6.11: (@) FAC dos residuos padronizados, (b) FACP dos residuos padronizados

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-

valor=0) para os residuos padronizados indicam nao normalidade.

> Jargue.bera.test(res heta norm)
Jargue Bera Test

data: res_beta norm
Z-squared = 483.8456, df = 2, p-value < 2.Z2e-16

> shapiro.test {res beta norm)
Shapiro-Wilk normality test

data: res _beta norm
W= 0.8727, p-value = 5.962e-16

A Figura 6.12 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagbes dos residuos padronizados. Observamos no grafico
QQ-plot que a suposi¢cdo de normalidade nao é apropriada, conforme ja visto
anteriormente.
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Figura 6.12: (a) Histograma dos residuos padronizados, (b) QQ-Plot dos residuos padronizados
Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:
(BW)= Bt ~1) =—0,1459 * (1 ~24) - (1 ~25)) (6.3)
Ajuste do modelo para a série de parametros x(r)
Na figura 6.13, apresentamos (a) a série original de u(r), (b) a série da 12

diferenca de u(r), (c) o histograma da 1?2 diferenca de u(r) e (d) o grafico QQ-plot
da 12 diferenca de u(1).
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Figura 6.13: (a) Série original dos £(¢), (b) Série da 12 diferenga dos y(t), (c) Histograma da 12

diferenca dos 1(7) e (d) QQ-Plot da 1? diferenga dos (1) .

Na Figura 6.13 (b) pode-se ver que tomando a 12 diferenga da série de u(1),

a mesma se torna estacionaria. Em d) pode-se observar que a distribuicao da série

parece se aproximar de uma normal com excec¢ao de alguns pontos.
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Na Figura 6.14, sao apresentados os graficos das fungdes de
autocorrelagoes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

dos u(r) e da 12 diferenga ao quadrado.
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Figura 6.14: (a) FAC da 17 diferenca de (), (b) FACP da 12 diferenca de 1(1), (c) FAC da 12

diferenca de £(f) ao quadrado, (d) FACP da 1? diferenga de ££(f) ao quadrado.

Na Figura 6.14, pode-se notar que ha pouca evidéncia de que exista

autocorrelagao na série referente a 12 diferenga de u(r), de qualquer forma, sera

ajustado um modelo AR(11) em que todos os parametros diferentes de AR=11

serao desconsiderados de modo a confirmar esta hipétese.
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> MIz- arma(difl, lag=listisr=c{1ll]), include. intercept;FALSE]]

> summwary (NI}
call: ¢
arma (X = difl, lag = list(ar = cill) ), include.intercept = FALSE)

Model:
ARMA(11,0])

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Hax
_3.520e-04 -3.988e-05 3.448e-06 4.311e-05 3.655e-04

Coefficient(s):
Estimate 3Std. Error t walue Pr{>|t]}
arlli -0.081z8 0.04430 -1.835 0.0665 .

Signif. codes: 0 *#*%/ 0.001 **#*/ 0.01 v/ 0.05 .’ 0.1 71

Fit:
sigma*2 estimated as 5.172e-09, Conditional Sum-of-3quares = 0, AIC = -8557.61

Conforme observado, adotando um nivel de significancia de 5% nao

rejeitamos a hipdtese H, de que o coeficiente do modelo ajustado seja 0, conforme

ja visto na Figura acima.
Neste caso, como os dados ndo apresentaram correlagdo serial sera

considerado o seguinte modelo:
p(t) = p(t =1)+¢, (6.4)

Ajuste do modelo para a série de parametros «,(¢)

Na Figura 6.15, apresentamos (a) a série original de a,(f), (b) a série da 12
diferenca de «,(t), (c) o histograma da 12 diferenca de «,(t) e (d) o grafico QQ-

plot da 12 diferenca de «, (7).
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Figura 6.15: (a) Série criginal de &, (¢), (b) Série da 12 diferenga de ¢, (¢), (c) Histograma da 12

diferenga de ¢ (#) e (d) QQ-Plot da 12 diferenca de o, (1) .

Na Figura 6.15 (b) pode-se ver que tomando a 12 diferenca da série de £(¢),
a mesma se torna estacionaria e também pode-se observar alguns agrupamentos
de volatilidade indicando que a mesma nao seja constante ao longo do tempo,
além disso, em (d) pode-se observar que a distribuicdo da série parece destoar da

distribuicado Normal.
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Na Figura 6.16,

sdo apresentados os graficos das fungbes de

autocorrelacées (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

de a,(t) e da da 12 diferenca ao quadrado.
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Figura 6.16: (a) FAC da 12 diferenca de &z, (f) , (b) FACP da 1? diferenca de &z, (1), (c) FAC da 1?

diferenga de &, (f) ao quadrado, (d) FACP da 1? diferenga de (1) ao quadrado.

Na Figura 6.16 (a) e (b), pode-se notar que ha evidéncias de que exista

autocorrelacao de lag 2 e lag 3. Observando a série referente a 12 diferenca dos

a, () ao quadrado, Figura 6.16 (c) e (d), 0 mesmo comportamento ndo se repete ja
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que todas as autocorrelagdes estimadas caem dentro do intervalo indicando a néo
existéncia de autocorrelagado, dessa forma, sera ajustado um modelo AR(3),
sendo que o parametro AR=1 foi desconsiderado. Foi utilizado o seguinte comando

no ajuste do modelo:

|> Cnega<— arna(difl, lag=liatiar=c[2,3)),include.intercept=FALSE)|

> awmnary {Omeedga)

Call:
arma(x = difl, lag = list(ar = c¢{2, 3)), include.intercept = FALSE)

Hodel:
ARNMA(3,0)

Residuals:
Hin 1Q Hedian 30 Hax
-4.953e-06 -2.653e-07 4.821e-09 3.357e-07 1.497e-05

Coefficient (s):

Estimate 3Std. Error t© wvalue Pr(>|t]|)
ar2 -0.11482 0.04361 -2.633 0.00847 **
ar3 -0.11378 0.04365 -2.607 0.00914 **

Signif. codes: 0O ‘***/ 0,001 **’ 0,01 ** 0.05 .7 0.1 7~ 1

Fit:
sigma*Z estimated az 9.826e-13, Conditional Sum-of-Squares = 0, AIC = -13071.23

Conforme observado, o parametros estimados referentes ao lag 2 e lag 3
sao significantes ao nivel de 5%, além disso pode ser observado através do teste
de Box-Pierce (p-valor=0,1864) para os residuos padronizadose, /o, que ao nivel
de 5% néo rejeitamos a hipotese H, de que eles sédo independentes o que tambéem

pode ser observado pela Figura 6.17.

> Box.test (res Oregs)
Box-Pierce test

data: res_ Omega
¥-squared = 1.7459, df = 1, p-value = 0.1564
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Figura 6.17: (a) FAC dos residuos padronizados, (b) FACP dos residuos padronizados

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-
valor=0) para os residuos padronizados indicam nao normalidade.

Oriega norm)

> Jjarcque.bera.test (re

m

Jarcque Bera Test

data: res Owega norm
X-zgquared = 217792.2, df = 2, p-wvalue < 2.2e-16

> shapiro.test {res Cwega norm)
Shapiro-Wilk normality test

data: res Owega norm
W = 0.6218, p-value < 2.2e-16

Na Fif;ura 6.18, observamos no grafico QQ-plot que a suposicao de
normalidade n&o é apropriada, confirmando os resultados dos testes apresentados

anteriormente.
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Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:

(G (1) — Gy (1t — 1)) = —0,11482 * (&, (1 —2) — &, (1 — 3)) — 0,1 1378 * (&, (t —3) — &, (1 — 4))
(6.5)

Previsoes

Apds o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram
utilizados para previséo. Foram realizadas previsdées e os valores previstos foram
comparados com os valores reais da série referentes ao periodo 13 de maio de
2008 a 27 de maio de 2008. Para cada metodologia (modelo GARCH convencional
e modelo com coeficientes variando no tempo), foi calculado e comparado o EQM
(Erro Quadratico Médio). O objetivo é verificar se houve algum ganho na utilizagéo
da metodologia proposta, ou seja, se conseguimos reduzir o EQM. Seguem os

resultados obtidos:
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Calculo do EQM — Modelo GARCH(1,1) com distribuicdo Normal

Predito - Garch(1,1)  Ero Quadratico

Dist Normal Médio
Date Feci?rfmgnto Log(Pt/ Pei) Previsio o Garch(1,1)

O/572008  69.646 :
126572008 70.416 0,0048 :
1352008 70.503 0,0005 0,0003814 1 45239E-07
14/52008 7007 -0,0029 0.0003881 1 43992E-07
16/62008  71.492 0,0090 0,0003946 9,84219E-08
16/5/2008  72.767 00077 0.0004008 11BB53E-07
19/572008  73.439 0,0040 0,0004067 1527 11E-07
062008 73517 0.0005 0,0004124 1 69921E-07
/60008 72295 00073 00004179 1 331BE-07
360008 71452 D005 0,0004232 1 57775E-07
B0 71629 0,0011 0,0004282 1 82366E-07
7/572008 70992 -D0039 0,0004330 1 74711E-07

1.47515E-06

Tabela 6.1: Calculo do EQM para o modelo GARCH(1,1)

A previsdo da variancia condicional o] foi obtida com base no modelo

GARCH(1,1) com distribuicdo Normal ajustado. O erro quadratico médio foi

calculado segundo (5.2):

N

em que: X, =log(P/P_) e N =10 (dia 13/052008 & 27/05/2008)

Somando os valores para cada um dos 10 dias obtemos um EQM igual a

1,47515¢°° para 0 modelo GARCH(1,1).
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Calculo do EQM — Modelo com coeficientes variando no tempo

Metodologia Proposta

Erro Quadratico

Médio
Preco Log Previsao Metodologia
Date Fecham. (Pt/Pt1) a(t) () M) do(t) o ,Z Proposta

9/5/2008  69.646 -
12/5/2008 70.416  0,0048 - - - -
13/5/2008 70.503 0,0005 0,0906 0,8234 0,0018 0,0000317 0,0003466 1,199E-07
14/5/2008 70.027 -0,0029 0,0907 0,8233 0,0018 0,0000322 0,0003177 9,54888E-08
15/5/2008 71.492 0,000 0,0908 10,8236 0,0018 0,0000324 0,0002961 4,63142E-08
16/5/2008 72.767 0,0077  0,0907 0,8236 0,0018 0,0000322 0,0002807 4,91943E-08
19/5/2008 73.439 0,0040 0,0903 0,8236 0,0018 0,0000322 0,0002665 6,27676E-08
20/5/2008 73.517 0,0005 0,0903 0,8237 0,0018 0,0000322 0,0002521 6,3433E-08
21/5/2008 72295 -0,0073 0,0903 0,8235 0,0018 0,0000322 0,0002399 3,49514E-08
23/5/2008 71.452 -0,0051 0,0903 0,8225 0,0018 0,0000322 0,0002371 4,45651E-08
26/5/2008 71.629  0,0011 0,0903 0,8221 0,0018 0,0000322 0,0002314 5,30174E-08
27/5/2008 70.992 -0,0039 0,0903 0,8215 0,0018 0,0000322 0,0002223 4,29708E-08

6,12603E-07

As previsoes 10 passos a frente para «, (1), «, (), A1) e n(r) mostradas na

Tabela 6.2 foram obtidas com base nos modelos (6.2, 6.3, 6.4 e 6.5) ajustados para

Tabela 6.2: Célculo do EQM para o modelo com coeficientes variando no tempo

cada parametro apresentados anteriormente.

A previsao da variancia condicional o foi obtida conforme segue:

emque: X, =log(#_/PF._,)

O EQM foi calculado da mesma forma que no modelo GARCH(1,1) e
conforme observado na Tabela 6.2 o valor obtido foi 6,12603 ¢~

podemos ver que a utilizacdo da metodologia proposta reduziu consideravelmente

o EQM.

Calculando a razao entre os EQMs, obtemos:
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(6.7)

, dessa forma



. 6,12603e77
Razdo= =————
1,47515¢7¢

=0.415,
indicando que foi possivel reduzir o EQM em mais da metade com a metodologia

proposta.
6.3 Precos da Agao do Itau (ltaud)

Os dados utilizados nesta aplicagdo referem-se aos valores diarios de
fechamento da agéo do ltau (ITAU4), de 03 de outubro de 2005 a 20 de margo de
2008, totalizando 644 observagdées. Em 03 de outubro de 2005 houve uma
alteracdo nos valores da ag¢ado do Itau4, conforme pode ser observado na Figura
6.19 o que fez com que o prego da acdo caisse bruscamente inviabilizando a
utilizagdo dos dados referentes ao periodo anterior a esta data. Foi utilizado o

periodo de 21 de margo de 2008 a 04 de abril de 2008 na validagédo do modelo.

Preg¢o de Fechamento

R$ 300 -
RS 250 1 !f\
R$ 200 ”/Afw
R$ 150 1
R$ 100 -

RSEE 1 M

R$ D T T T T T T T T T 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 6.19: Preco de fechamento da Agao do Itau
Na Figura 6.20, apresentamos (a) a série do itau4, (b) a série de retornos do

itau4, (c) o histograma dos retornos do itau4 e (d) o grafico QQ-plot dos retornos do
itaud.
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Figura 6.20: (a) Série do itau4, (b) Série de Retornos do itau4, (c) Histograma dos retornos do itau4
e (d) QQ-Plot dos Retornos do itau4.

Nota-se pela Figura 6.20 (b) que a série apresenta alguns grupos de
volatilidade, indicando que esta nao seja constante ao longo do tempo, o que

sugere a utilizacdo de um modelo GARCH, também pode-se observar em (d) que a

distribuicdo da série parece destoar da distribuicdo Normal.

(a) Modelo GARCH
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Assim como no caso da série do Ibovespa, inicialmente sera ajustado um
modelo GARCH para os dados e os resultados serdo comparados com o0s
resultados obtidos segundo o método proposto neste trabalho.

Na Figura 6.21, temos os graficos das fungdes de autocorrelagées (FAC) e
autocorrelagbes parciais (FACP) da série de retornos do Itau4 e da série de

retornos ao quadrado.
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Figura 6.21: (a) FAC dos retornos, (b) FACP dos retornos, (c) FAC dos retornos ao quadrado, (d)
FACP dos retornos ao quadrado.

Conforme observado na Figura 6.21, pode-se notar que ndo ha evidéncias

de que haja autocorrelagao entre os retornos porém entre os retornos ao quadrado
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os graficos indicam fortes indicios da existéncia de autocorrelagéao, o que sugere o
ajuste de um modelo GARCH.

Foi ajustado um modelo GARCH(1,1) assumindo inicialmente distribuicdo
Normal para os erros.

Conforme observado no Apéndice A.1, todos o0s parémetros séo
significantes ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado (Apéndice A.2)

através do teste de L-jung Box tanto para o residuos padronizadoseg, /o, quanto
para os residuos padronizados ao quadrado (g,/o,)> que ao nivel de 5% néao

rejeitamos a hipotese H, de que eles sdo independentes, ou seja, o modelo

capturou com sucesso as estruturas de correlagao serial na variancia condicional.

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor <0,001) e Shapiro-Wilks (p-
valor<0,001) para os residuos padronizados apresentado no Apéndice A.2 indicam
nao normalidade.

A Figura 6.22 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagées do quadrado dos residuos padronizados. Observamos
no grafico QQ-plot que a suposi¢cdo de normalidade ndo é apropriada, confirmando
os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim sera ajustado a seguir

um novo modelo GARCH(1,1) assumindo distribui¢cdo t de Student para os erros.

Sarnple Quantles
0
\
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3 2 K 0 \ 2 3 0 5 10 15 20 25

Theoretical Quantiles Lag
(a) (b)
Figura 6.22: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagéo do quadrado dos residuos
padronizados referentes ao modelo com distribuicdo Normal.
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Agora vamos ajustar um modelo GARCH(1,1) supondo distribuicdo t de
Student para os erros. Assim como no caso da série do Ibovespa, foram utilizados
os graus de liberdade default do R-Plus. Os resultados podem ser visto no
Apéndice A.3.

Observa-se através do Apéndice A.4, que o modelo ajustado considerando
distribui¢ao t de Student apresentou valores de BIC e AIC levemente menores que
0 modelo com a distribuicdo normal, indicando um ajuste melhor.

Atraves da Figura 6.23 (a), pode-se notar que a distribuicdo t-Student,
assim como no caso da distribuicdo normal, parece ndo ajustar perfeitamente os
dados, o que pode ser confirmado através dos testes de Jarque-Bera (p-
valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p-valor<0,001).

Assim como no caso do modelo com distribuicdo normal, utilizando a
distribuicdo t de Student também foi possivel capturar com sucesso as estruturas
de correlagdo serial na varidncia condicional conforme pode ser observado na

Figura 6.23 (b) e através dos testes de Ljung-Box.
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Figura 6.23: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagdo do quadrado dos residuos

padronizados referentes ao modelo com distribui¢éo t de Student.

Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuicao

t-Student, conforme segue:
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X, =o0,¢,

1

67 =0,0815% X", +0,9252 %57, (6.8)
(b) Modelo com coeficientes variando no tempo

Apos o ajuste dos modelos GARCH apresentados anteriormente foi ajustado
um modelo com coeficientes variando assim como no caso da série do Ibovespa.

A série de retorno do Itau refere-se a 644 observacgdes e neste caso também
foi utilizada uma janela movel de tamanho 300, dessa forma, foi possivel rodar 345
modelos distintos. O modelo considerado foi o GARCH(1,1) com distribuigao
normal, o procedimento no ajuste dos modelos & exatamente o mesmo utilizado no
caso da série do |bovespa e por isso os detalhes serdo desconsiderados. Ao
término desse processo foi obtido um vetor de parametros com 4 colunas e 345
linhas e cada coluna foi tratada com uma série temporal independente. Para cada

uma dessas séries foi ajustado um modelo conforme segue:

Ajuste do modelo para a série de parametros «(/)
Na Figura 6.24, apresentamos (a) a série original de «(t), (b) a série da 12

diferenca de «(1), (c) o histograma da 12 diferenca de a(r) e (d) e o grafico QQ-

plot da 12 diferenca de «(r).
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Figura 6.24: (a) Série original de (t), (b) Série da 12 diferenca dec(7), (c) Histograma da 12

diferenca de a(7) e (d) QQ-Plot da 12 diferenga de ¢ (7) .

Na Figura 6.24 (b) pode-se ver que tomando a 12 diferenga da série de a(r),

a mesma se torna estacionaria, porém a série apresenta alguns valores muito altos

ou baixos, referentes aos saltos que podem ser visto na série original em 6.24 (a).

Estes saltos podem ser causados pelo fato da série considerada ser pequena ou

devido a escala apresentar um range pequeno de variagdo. Estes aspectos sdo
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importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se observar que
a distribuicao da série parece destoar da distribuigdo normal.

Na Figura 6.25, sao apresentados os graficos das fungdes de
autocorrelagées (FAC) e autocorrelagbes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

dos «(¢) e da 1? diferenga ao quadrado.
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Figura 6.25: (a) FAC da 12 diferenca de @ (), (b) FACP da 12 diferenga de & (f), (c) FAC da 12

diferenca de @(/) ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenga de () ao quadrado.
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Na Figura 6.25, pode-se notar que ndo ha evidéncias de que exista

autocorrelagédo na serie referente a 1? diferenca de «(r), dessa forma, sera

considerado o seguinte modelo para a série «(z):

alt)=a(t-1)+¢, (6.9)

Ajuste do modelo para a série de parametros A(r)

Na Figura 6.26, apresentamos (a) a série original de g(r), (b) a série da 12

diferenca de f(r), (c) o histograma da 12 diferenga de A(1) e (d) e o grafico QQ-
plot da 12 diferenga de A(r).
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diferenga de f(t) e (d) QQ-Plot da 12 diferenga de 3 ().

também que a série se tornou estacionario na média ao considerarmos a 12

diferenga da série de S(r), além disso, em (d) pode-se observar que a distribuicao

da série parece destoar da distribuicdo normal por apresentar caudas mais

Na Figura 6.26 pode-se notar a presenga de grupos de volatilidade e

pesadas que o esperado.

Na Figura 6.27,

autocorrelagdes (FAC) e autocorrelacdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

de p(t) e da 12 diferenga ao quadrado.
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diferenga de () ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenga de () ao quadrado.

e lag 9 na série de S(r). Observando a série referente a 12 diferenga dos (1) ao

quadrado, Figura 6.10 (c) e (d), nao ha evidéncias da existéncia de autocorrelagao,

dessa forma, foi ajustado um modelo AR(9) sendo que todos os parametros

Na Figura 6.27 (a) e (b), ha evidéncias de que exista autocorrelacdo de lag 4

diferentes de AR=4 e AR=9 foram desconsiderados.

significantes ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado (Apéndice A.6)

Conforme observado Apéndice A.5, todos os parametros estimados sdo
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através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,3481) para os residuos

padronizados ¢, /o, que ao nivel de 5% nao rejeitamos a hipotese H,; de que eles

sdo independentes, ou seja, o modelo capturou com sucesso as estruturas de

correlagao serial o que também pode ser observado pela Figura 6.28.
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Figura 6.28: (a) FAC dos residuos padronizados, (b) FACPdos residuos padronizados

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-
valor=0) para os residuos padronizados apresentado no Apéndice A.7 indicam nao
normalidade.

A Figura 6.29 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
gréafico de autocorrelagdes dos residuos padronizados. Observamos no grafico QQ-
plot que a suposi¢do de normalidade ndo € apropriada, confirmando os resultados

dos testes apresentados anteriormente.
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Figura 6.29: (a) Histograma dos residuos padronizados, (b) QQ-Plot dos residuos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o0 modelo final é:

(B(t) = Bt = 1)) =—0,13703 * (B(t — 4) — B(t —5)) +0,12445 * (B(1 —9) — Bt —10))  (6.10)
Ajuste do modelo para a série de parametros x(r)
Na figura 6.30, apresentamos (a) a série original de u(r), (b) a série da 12

diferenga de u(t), (c) o histograma da 12 diferenga de u(r) e (d) e o grafico QQ-
plot da 12 diferenca de (1) .
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Figura 6.30: (a) Série original de (), (b) Série da 12 diferenga de u(f), (c) Histograma da 12

diferenca de £(1) e (d) QQ-Plot da 12 diferenga de £(7) .

Na Figura 6.30 (b) pode-se notar a presenga de grupos de volatilidade e

também que a série se tornou estacionaria na média ao considerarmos a 12

diferenca da série de u(r), além disso, em (d) pode-se observar que a distribuicao

da seérie parece aproximar-se da distribuicdo Normal com excegdo de alguns

pontos na cauda.
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Na Figura 6.31, sdo apresentados os graficos das fungbes de
autocorrelagées (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

dos u(7) e da 12 diferenga ao quadrado.
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Figura 6.31: (a) FAC da 12 diferenga de (), (b) FACP da 12 diferenga de x(f), (c) FAC da 12

diferenca de £(f) ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenca de ££(7) ao quadrado.

Na Figura 6.31 (a) e (b), ha evidéncias de que exista autocorrelagédo de lag 6

na série de u(r). Observando os resultados referentes a 12 diferenca de u(r) ao
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quadrado, Figura 6.31 (c) e (d), também ha evidéncias da existéncia de
autocorrelagao, porém como o objetivo neste momento € a modelagem da média e
nao da variabilidade a volatilidade sera desconsiderada, dessa forma, foi ajustado

um modelo AR(6) sendo que todos os parametros diferentes de AR=6 foram
desconsiderados.

Conforme observado no Apéndice A.8, o parametro estimado é significante
ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado (Apéndice A.9) através do teste de

Box-Ljung (p-valor=0,060) para os residuos padronizadose,/o,, que ao nivel de

5% néo rejeitamos a hipotese H, de que eles séo independentes, o que também

pode ser observado pela Figura 6.32.
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Figura 6.32: (a) FAC dos residuos padronizados, (b) FACP dos residuos padronizados

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-
valor=0) para os residuos padronizados apresentados no Apéndice A.10 indicam
nao normalidade.

A Figura 6.33 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados.
Observamos no grafico QQ-plot que de maneira geral a distribuigdo parece
aproximar-se bem de uma normal porém alguns pontos na cauda destoam muito o

que deve estar afetando os testes e fazendo com que a hipétese de normalidade
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seja rejeitada conforme visto nos resultados dos testes apresentados

anteriormente.
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Figura 6.33: (a) Histograma dos residuos padronizados, (b) QQ-Plot dos residuos padronizados

-46-04

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:

(a(r) = fa(r = 1)) = =0,12597 * (a(t = 6) — ju(t = 7)) (6.11)

Ajuste do modelo para a série de parametros « (7)

Na Figura 6.34, apresentamos (a) a série original de ¢, (1), (b) a série da 12
diferenca de (), (c) o histograma da 1?2 diferenga de ¢, (¢) e (d) e o grafico QQ-

plot da 12 diferenca de «,(¢).
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Figura 6.34: (a) Série original de ,(¢), (b) Série da 12 diferenga de (/) , (c) Histograma da 1?

diferenga de ¢, () e (d) QQ-Plot da 1? diferenca de ¢, (7).

Na Figura 6.34 (b) pode-se ver que tomando a 12 diferenca da série de

a,(t), a mesma se torna estacionaria e também é forte a presenga de grupos de

volatilidade, o que pode prejudicar o ajuste do modelo, além disso, em (d) pode-se

observar que a distribuicao da série parece destoar de uma normal.
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Na Figura 6.35,

sao apresentados os graficos das fungbes de

autocorrelacdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

de «,(r) e da 12 diferenga ao quadrado.
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Figura 6.35: (a) FAC da 1? diferenga de 7, (¢), (b) FACP da 12 diferenca de ¢, (), (c) FAC da 12

diferenga de ¢ (#) ao quadrado, (d) FACP da 1? diferenga de ¢, () ao quadrado.

Na Figura 6.35, pode-se notar que nédo ha evidéncias de que exista

autocorrelagao na série referente a 12 diferenca de ¢,(7), de qualquer forma, sera
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ajustado um modelo AR(18) onde todos os parametros diferentes de AR=4 e
AR=18 serao desconsiderados de modo a confirmar esta hipétese.
Conforme observado no Apéndice A.11, adotando um nivel de significancia

de 5% nao rejeitamos a hipétese H, de que os coeficientes do modelo ajustado

sejam 0, conforme ja visto na Figura 6.35
Neste caso, como os dados nao apresentaram correlagcdo serial sera
considerado o seguinte modelo:

o, () =, (1 —1)+¢, (6.12)

Previsoes

Apo6s o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram
utilizados para previsdo. Os valores previstos foram comparados com os valores
reais da série referentes ao periodo 21 de margo de 2008 a 04 de abril de 2008.
Assim como no caso da série do Ibovespa foi calculado o EQM para cada

metodologia, abaixo seguem os resultados obtidos:

Calculo do EQM — Modelo GARCH(1,1) com distribuicdo t de Student

Predito - Garch(1,1) Erro.
Dist t Student Quadratice
Médio
Date Feci;er?:ento Log(Pt/ Pt-1) Previsao 0’,2 Garch(1,1)
21/3/2008 39.85 -
24/3/2008 39,10 -0,0083 .
25/3/2008 41,00 0,0206 0,0006418 4,71492E-08
26/3/2008 40,58 -0,0045 0,0006390 3,8321E-07
27/3/2008 39,50 -0,0117 0,0006363 2.49093E-07
28/3/2008 39,15 -0,0039 0,0006337 3,82834E-07
31/3/2008 40,01 0,0094 0,0006311 2,9378E-07
1/4/2008 4125 0,0133 © 0,0006285 2,05028E-07
2/4/2008 41,32 0,0007 0,0006260 3,91185E-07
3/4/2008 41,50 0,0019 0,0006235 3,84345E-07
4/4/2008 4125 -0,0026 0,0006211 3,7725E-07
7/4/2008 4175 0,0052 0,0006187 3,49672E-07
3,06355E-06

Tabela 6.3: Calculo do EQM para o modelo GARCH(1,1)
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A variancia condicional o} e o EQM (Erro quadratico médio) foram obtidos

da mesma forma que no caso da série do Ibovespa. Conforme observado na tabela

acima, o valor do EQM calculado foi 3,06355¢°°.

Calculo do EQM — Modelo com coeficientes variando no tempo

Metodologia Proposta ErreQuadsiiticn

Médio
Previsao
Preco Log . Metodologia
Rate Fecham. (Pi/Pw1) a(t) B(®) H(t) ao(t) o, Proposta

9/5/2008 39,85 -

12/5/2008 39,10  -0,0083 - - - - 0,0006749

13/5/2008 41,00  0,0206 0,0277 0,9668 0,0003 0,0000042 0,0006587 5,47887E-08
14/5/2008 40,58  -0,0045 0,0277 0,9671 0,0002 0,0000042 0,0006528 4,00388E-07
15/5/2008 39,50 -0,0117 0,0277 0,9673 0,0003 0,0000042 0,0006363 2,49063E-07

16/5/2008 39,15  -0,0039 0,0277 0,9672 0,0003 0,0000042 0,0006236 3,7051E-07
19/5/2008 40,01 0,0094 0,0277 0,9671 0,0003 0,0000042 0,0006078 2,69131E-07
20/5/2008 41,25  0,0133 0,0277 0,9670 0,0003 0,0000042 0,0005944 1,7527€E-07

21/5/2008 41,32  0,0007 0,0277 0,9670 0,0003 0,0000042 0,0005836 3,39987E-07
23/5/2008 41,50  0,0019 0,0277 0,9670 0,0003 0,0000042 0,0005686 3,19272E-07
26/5/2008 41,25  -0,0026 0,0277 0,9672 0,0003 0,0000042 0,0005542 2,99601E-07
27/5/2008 41,75  0,0052 0,0277 0,9672 0,0003  0,0000042 0,0005406 2,63349E-07

2,74136E-06

Tabela 6.4: Calculo do EQM para o modelo com coeficientes variando no tempo

As previsdes 10 passos a frente para «,(t), «,(t), f(1) e p(r) mostradas na
Tabela 6.4 foram obtidas com base nos modelos (6.9, 6.10, 6.11 e 6.12) ajustados
para cada parametro apresentado anteriormente.

A previsao da variancia condicional ¢ foi obtida conforme férmula (6.7) e o
EQM foi calculado da mesma forma que no modelo GARCH(1,1).

Conforme observado na Tabela 6.4, o valor obtido foi 2,74136¢°°, indicando
que a utilizagdo da metodologia proposta ajudou a reduziu o EQM, porém a
redugao foi um pouco menor que no caso da série do Ibovespa.

Calculando a razao entre os EQMs, obtemos:

2,74136¢°°

Razao= ———
3,06355¢°

= 0.895%,
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indicando que foi possivel reduzir o EQM em 10,5 pontos percentuais.

6.4 Precos da Acao da Vale (Valeb)

Os dados utilizados nesta aplicagao referem-se aos valores diarios de
fechamento da acgao da vale (VALES), de 19 de agosto de 2004 a 23 de janeiro de
2009, totalizando 1147 observagées. Em 19 de agosto de 2004 houve uma
alteracao nos valores da acao da Vale5, conforme pode ser observado na Figura
6.36 o que fez com que o prego da agao caisse bruscamente inviabilizando a
utilizagao dos dados referentes ao periodo anterior a esta data. Foi utilizado o
periodo de 26 de janeiro de 2009 a 06 de fevereiro de 2009 na validagdo do

modelo.
Preco de Fechamento
R$B0 A
R$50 A Iﬁtﬂ
R% 40 4
R$ 30 +
R% 20 _h“\t Wf'
R$10 +
R% 0 T T T T L T T )
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

Figura 6.36: Preco de fechamento da Agdo da Vale
Na Figura 6.37, apresentamos (a) a série original da vale5, (b) a série de

retornos da valeb, (c) o histograma dos retornos da vale5 e (d) e o grafico QQ-plot

dos retornos da vale5.
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Figura 6.37: (a) Série da vale5, (b) Série de Retornos da vale5, (c) Histograma dos retornos da
valeb e (d) QQ-Plot dos Retornos da vale5.

Nota-se pela Figura 6.37 (b) que a série apresenta alguns grupos de
volatilidade, indicando que variancia nao seja constante ao longo do tempo, o que

sugere a utilizacao de um modelo GARCH, também pode-se observar em (d) que a

distribuicao da série parece destoar da distribuicao Normal.

(a) Modelo GARCH
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Assim como no caso das séries anteriores, inicialmente sera ajustado um
modelo GARCH para os dados e os resultados serdo comparados com o0s
resultados obtidos segundo o método proposto neste trabalho.

Na Figura 6.38, temos os graficos das fung¢des de autocorrelagdes (FAC) e

autocorrelagdes parciais (FACP) da série de retornos da vale5.
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Figura 6.38: (a) FAC dos retornos, (b) FACP dos retornos, (c) FAC dos retornos ao quadrado, (d)
FACP dos retornos ao quadrado.

Conforme observado pelos graficos acima, pode-se notar que nao ha

evidéncias de que haja autocorrelagao entre os retornos. Com relagao aos retornos
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ao quadrado os graficos indicam fortes indicios da existéncia de autocorrelagdo, o
que sugere o ajuste de um modelo GARCH, dessa forma, foi ajustado inicialmente
um modelo GARCH(1,1) assumindo distribuicao Normal para os erros.

Conforme observado no Apéndice A.12, todos os parametros sé&o
significantes ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado através do teste de L-

jung Box no Apéndice A.13 que tanto para os residuos padronizados g, / o, quanto
para os residuos padronizados ao quadrado (g,/o,)’ ao nivel de 5% nao
rejeitamos a hipotese H, de que eles sdo independentes.

Os testes de normalidade (Apéndice A.13) Jarque-Bera (p-valor <0,001) e
Shapiro-Wilks (p-valor<0,001) para os residuos padronizados indicam n&o
normalidade.

A Figura 6.39 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagbes do quadrado dos residuos padronizados. Observa-se
no grafico QQ-plot que a distribuicdo parece destoar da distribuicdo normal,
confirmando os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim sera
ajustado a seguir um novo modelo GARCH(1,1) assumindo distribuicdo t de
Student para os erros. Assim como no caso da série do Ibovespa, foram utilizados

os graus de liberdade default do R-Plus

10

08

Sample Quantiles
ACF
04 06

02

00
|
:
-
1
1
|
H
i
1
!
!
=
i
!
!
1
-
'
!
|
|
|
|
|
|
]
|
.
|
!
!
i
|
|
!
|
|
|
Lo
\
!
i
|
i
|
|

T T T T T T T T T T T T T T
-3 -2 -1 0 1 2 3 0 5 10 15 20 25 20

Theoretical Quantiles Lag

(a) (b)

129



Figura 6.39: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagdo do quadrado dos residuos

padronizados referentes ao modelo com distribuicdo Normal.

Agora sera ajustado um modelo GARCH(1,1) supondo distribuicdo t de
Student para os erros. No Apéndice A.14 sao apresentados os resultados do ajuste
que indicam ao nivel de significancia de 5% que todos os parametros sao diferente
de 0.

Observa-se através do valores do Apéndice A.15, que o modelo ajustado
considerando a distribuicdo Normal apresentou valores de BIC e AIC levemente
menores que o modelo com a distribuicdo t de Student, indicando um ajuste
melhor.

Através da Figura 6.40 (a), pode-se notar que mesmo utilizando a
distribuicao t-Student, os dados n&ao foram perfeitamente ajustados, o que pode ser
confirmado através dos testes de Jarque-Bera (p-valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p-
valor<0,001).

Assim como no caso do modelo com distribuicdo normal, o modelo com
distribuicao t de Student também conseguiu capturar com sucesso a estrutura de
correlagao serial na variancia condicional conforme pode ser observado na Figura

6.40 (b) e através dos testes de Ljung-Box.

10

°

002
o

g
o 4“50

08 08

Sample Quantiles
C
04

4
L
00

Theoretical Quantiles Lag

(a) (b)
Figura 6.40: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagdo do quadrado dos residuos

padronizados referentes ao modelo com distribuigéo t de Student.
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Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuigcao

normal, conforme segue:

Xl =0, ¢,

&2 =0,00001445 +0,07754 * X2, +0,9006 * 52, (6.13)

(b) Modelo com coeficientes variando no tempo

Apods o ajuste dos modelos GARCH apresentados anteriormente foi ajustado
um modelo com coeficientes variando no tempo assim como no caso das séries
anteriores.

A série de retorno da vale considerada refere-se a 1.147 observacgoes e foi
considerada uma janela mével de tamanho 300, assim foram rodados 1.148
modelos distintos. O modelo considerado foi o GARCH(1,1) com distribuicao
normal e o procedimento utilizado no ajuste dos modelos é exatamente o mesmo
utilizado no caso das séries anteriores. Ao término desse processo foi obtido um
vetor de parametros com 4 colunas e 1.148 linhas, sendo que cada coluna refere-
se a um parametro do modelo. Cada coluna foi tratada como uma série temporal
independente e para cada uma dessas séries foi ajustado um modelo conforme

segue:

Ajuste do modelo para a série de parametros «(/)
Na figura 6.41, apresentamos (a) a série original de «(7), (b) a série da 12

diferenca de «(7), (c) o histograma da 12 diferenga de «(r) e (d) e o grafico QQ-

plot da 12 diferenca de «(¢).
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Figura 6.41: (a) Série original de (), (b) Série da 12 diferenga de x(?), (c) Histograma da 12

diferenca de a(¢) e (d) QQ-Plot da 12 diferenca de ¢ (?) .

Pode-se ver pela Figura 6.41 (b), que tomando a 12 diferenga da série dos
a(1), a mesma se torna estacionaria, porém a série apresenta alguns valores muito
altos ou baixos, referentes aos saltos que podem ser vistos na série original em
6.41 (a). Estes aspectos sdo importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo.

Em (d) pode-se observar que a distribuicdo da série parece se destoar da normal.
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Na Figura 6.42, sado apresentados os graficos das fungbes de

autocorrelagdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenca

dos «a(r).
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Figura 6.42: (a) FAC da 12 diferenga dea (), (b) FACP da 12 diferenga dea(f), (c) FAC da 12

diferenca de (/) ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenca de & (/) ao quadrado.
Na Figura 6.42 (a) e (b), ha evidéncias de que haja autocorrelagéo de lag 5,

lag 10, lag 15 e lag 17 na série de «a(f). Observando a série referente a 12

diferenca de «(r) ao quadrado, Figura 6.42 (c) e (d), também ha evidéncias da
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existéncia de autocorrelagado porém como o interesse € na modelagem da média a
volatilidade sera desconsiderada. Dado o observado anteriormente foi ajustado um
modelo AR(17) sendo que todos os parametros diferentes de AR=5, AR=10,
AR=15 e AR=17 foram desconsiderados.

Conforme observado no Apéndice A.16, todos os parametros estimados sao
significantes ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado (Apéndice A.17)
através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,7613) para os residuos

padronizados¢, /o, que ao nivel de 5% n&o rejeitamos a hipétese H, de que eles

sdo independentes, ou seja, o modelo capturou com sucesso a estrutura de
correlacao serial o que também pode ser observado pela Figura 6.43.

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-
valor=0) para os residuos padronizados apresentados no Apéndice A.18 indicam
nao normalidade.

A Figura 6.43 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagées dos residuos padronizados. Observamos no grafico
QQ-plot que a suposicdo de normalidade nao é apropriada, confirmando os

resultados dos testes apresentados anteriormente.
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Figura 6.43: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagéo dos residuos padronizados.

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:
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(1) — Gt — 1)) = —0,18346 * (&(t — 5) — &(1 — 6)) — 0,14949 * (&(t —10) — &(t —11)) +

+0,09687 * (&t — 15) — &(f —16)) — 0,12622 * (&(t —17) — &(t —18))

(6.14)

Um ponto importante neste modelo é que ele ficou com muitos parametros,

inclusive assumindo lags de ordens bem altas. Isso pode ser efeito dos grandes

saltos que a série apresenta conforme mostrado na Figura 6.41 (a).

Ajuste do modelo para a série de parametros A(/)

Na figura 6.44 apresentamos (a) a série original de A(r), (b) a série da 12

diferenca de 3(r), (c) o histograma da 12 diferenca de (1) e (d) o grafico QQ-plot

da 12 diferenca de 4(z).
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Figura 6.44: (a) Série original de (), (b) Série da 12 diferenca de £(f), (c) Histograma da 12

diferenca de £(1) e (d) QQ-Plot da 12 diferenca de S (1) .

Na Figura 6.44 (b) pode-se notar a presenca de grupos de volatilidade e
também que a série se tornou estacionario na média ao considerarmos a 12

diferenca da série de f(r), porém a série apresenta alguns valores muito altos ou

baixos, referentes aos saltos que podem ser vistos na série original em 6.44 (a).
Estes aspectos sao importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. .Em (d)
pode-se observar que a distribuicdo da série parece destoar da distribuicdo Normal
principalmente nas caudas.

Na Figura 6.45, sao apresentados os graficos das fungbes de
autocorrelacdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferencga

de B(r)e da 12 diferenga ao quadrado.
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Figura 6.45: (a) FAC da 12 diferenga de (1), (b) FACP da 12 diferenga de 3(¢), (c) FAC da 12

diferenca de () ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenga de /(¢) ao quadrado.

Na Figura 6.45 (a) e (b), pode-se notar que ha evidéncias de que exista
autocorrelagao de lag 5, lag 7, lag 10, lag 15, lag 17 e lag 22 na série de f(1).
Observando a série referente a 12 diferenca de (1) ao quadrado, Figura 6.45 (c) e
(d), também ha evidéncias da existéncia de autocorrelagdo, porém como o
interesse € na modelagem da média a volatilidade sera desconsiderada, assim foi
ajustado um modelo AR(22) sendo que todos os parametros diferentes de AR=5,
AR=7, AR=10, AR=15, AR=17 e AR=22 foram desconsiderados.
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Conforme observado no Apéndice A.19, todos os parametros estimados sao
significantes ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado (Apéndice A.20)
através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,7588) para os residuos

padronizados ¢, /o, que ao nivel de 5% nao rejeitamos a hipotese H, de que eles

sao independentes, o que também pode ser observado na Figura 6.46.

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-
valor=0) para os residuos padronizados apresentados no Apéndice A.20 indicam
nao normalidade.

A Figura 6.46 apresenta o grafico QQ-plot dos residuos padronizados e o
grafico das autocorrelagées dos residuos padronizados. Observamos no grafico
QQ-plot que a suposi¢do de normalidade na&o € apropriada, confirmando os

resultados dos testes apresentados anteriormente.
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Figura 6.46: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagéo dos residuos padronizados.

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:
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(B(1)— Bt —1) =—0,19859 * (Bt —5)— (1 —6)) +0,10204 * (Bt —T)— Bt -8)) -
—0,12474 * (B(1 —10) — B —11)) +0,09938 * (B(1 —15) — B(t —16)) —
—0,14118 *(B(r —16) — B(t —17)) + 0,10414 * (B(1 — 22) — B(1 —23))
(6.15)

Apesar do modelo ter conseguido capturar com sucesso a estrutura de
correlacdo dos dados, ele ficou com muitos parametros além de lags de ordens

altas o que prejudica sua interpretacao.

Ajuste do modelo para a série de parametros x(7)
Na figura 6.47, apresentamos (a) a série original de u(r), (b) a série da 12

diferenca de u(r), (c) o histograma da 12 diferenca de u(r) e (d) e o grafico QQ-
plot da 12 diferenca de u(t).
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Figura 6.47: (a) Série original de x(f), (b) Série da 12 diferenca de (7), (c) Histograma da 1°

diferenca de (7) e (d) QQ-Plot da 1 diferenga de z£(7) .

Na Figura 6.47 (b) pode-se ver que tomando a 12 diferenca da série de u(1),
a mesma se torna estacionaria, além disso, em (d) pode-se observar que a
distribuicao da série parece aproximar-se de uma normal com excegéo de alguns
pontos na cauda.

Na Figura 6.48, sao apresentados os graficos das fungbes de
autocorrelacdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenga

de u(r) e da 12 diferenca ao quadrado.
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Figura 6.48: (a) FAC da 12 diferenga de (f), (b) FACP da 12 diferenga de £(¢), (c) FAC da 12

diferenga de ££(7) ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenca de .(#) ao quadrado.

Na Figura 6.48, pode-se notar que ndo ha evidéncias de que exista
autocorrelagao na série referente a 12 diferenca de u(r), de qualquer forma, sera

ajustado um modelo AR(1) de modo a confirmar esta hipétese.
Conforme observado no Apéndice A.22, adotando um nivel de significancia

de 5% néo rejeitamos a hipétese H, de que o coeficiente do modelo ajustado seja

0, conforme ja visto na Figura 6.48.
Neste caso, como os dados nao apresentaram correlagdo serial sera

considerado o seguinte modelo:

pu)=pu(t -1 +¢g, (6.16)

Ajuste do modelo para a série de parametros «, ()

Na figura 6.49, apresentamos (a) a série original de «,(¢), (b) a série da 12
diferenca de «, (1), (c) o histograma da 1?2 diferenga de «,(r) e (d) e o grafico QQ-

plot da 12 diferenga de «, ().

141



Valor dos Omegas

Densidade

Figura 6.49: (a) Série original de &, (¢), (b) Série da 12 diferenca de ¢, (), (c) Histograma da 12
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diferenga de &, (f) e (d) QQ-Plot da 12 diferenga de &, (7).

a, (1), @a mesma se torna estacionaria e também é forte a presenca de grupos de

volatilidade, além disso, a série apresenta alguns valores muito altos ou baixos,
referentes aos saltos que podem ser vistos na série original em 6.49 (a). Estes

aspectos sado importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se

Na Figura 6.49 (b) pode-se ver que tomando a 12 diferengca da série de

200 400 500 800

Time

(b)

Theoretical Quantiles

(d)

observar que a distribuigcdo da série parece destoar da normal.
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Na Figura 6.50, sdo apresentados os graficos das fungdes de
autocorrelagdes (FAC) e autocorrelagdes parciais (FACP) da série da 12 diferenga

dos «,(r) e da 1?2 diferenga ao quadrado.

o

< 2]
o
Pl [ N | I SESCEeonr, SEORE PR e ee e C T eIy
° 8
S
& [\ | b
o
S N AN |
il il
w <
g 2 :
a g
5
L5 1 1 (N S
o
=]
=3 }l | I Lt 1 | =
= T T J TT7
@
T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Lag Lag
(a) (b)
w
o | g-
&
@ | o
o
24
-
©o |
“ w 2 |
" 2 °
O - A N (N N ! IS
< | s 8
o o (j_
~ 8 . | L | |
S L = T l ‘ w '
w
_____________________________________________________ =
B | 2 IO R N N
= -
_____________________________________________________________ =1
T T T T T T T 2 T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Lag Lag
() (d)

Figura 6.50: (a) FAC da 1? diferenca de ¢ (/) , (b) FACP da 1? diferenga de &, (¥), (c) FAC da 12

diferenca de &, () ao quadrado, (d) FACP da 12 diferenca de &, (1) ao quadrado.

Na Figura 6.50 (a) e (b), ha evidéncias de que exista autocorrelagao de lag

5, lag 7, lag 15 e lag 17 na série de ¢,(t). Observando a série referente a 12
diferenga de «,(¢) ao quadrado, Figura 6.50 (c) e (d), também ha evidéncias da

existéncia de autocorrelagao, porém como o interesse € na modelagem da média a
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volatilidade sera desconsiderada, assim foi ajustado um modelo AR(17) sendo que
todos os parametros diferentes de AR=5, AR=7, AR=15 e AR=17 foram
desconsiderados. Abaixo seguem os resultados do ajuste:

Conforme observado no Apéndice A.25, todos os parametros estimados séo
significantes ao nivel de 5%, além disso, pode ser observado (Apéndice A.26)
atravées do teste de Box-Pierce (p-valor=0,5255) para os residuos

padronizados g, /o, que ao nivel de 5% nao rejeitamos a hipétese H, de que eles

sao independentes.

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor=0) e Shapiro-Wilks (p-
valor=0) para os residuos padronizados apresentado no Apéndice A.27 indicam
nao normalidade.

Observamos na Figura 6.51, através do grafico QQ-plot dos residuos
padronizados que a suposi¢cao de normalidade nado é apropriada, confirmando os

resultados dos testes apresentados anteriormente.
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Theoretical Quantiles Lag
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Figura 6.51: (a) QQ-Plot dos residuos padronizados, (b) Autocorrelagdo dos residuos padronizados.

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é:
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(at, (1) — (1 — 1)) =—=0,13655 * (et (1 — 5) — ety (t — 6)) + 0,10756 * (et (t — T) — et (1 — 8)) +

Conforme observado na Figura 6.49 (b), existem alguns pontos aberrantes e

estes podem ter feito com que o modelo ficasse com muitos parametros, além de

lags de ordens altas, por isso, devemos ter cuidado ao analisa-lo.

Previsoes

Apés o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram
utilizados para previsao. Os valores previstos foram comparados com os valores
reais da série referentes ao periodo 26 de janeiro de 2009 a 06 de fevereiro de
2009. Assim como no caso das seéries anteriores foi calculado o EQM para cada

metodologia, abaixo seguem os resultados obtidos:

Calculo do EQM — Modelo GARCH(1,1) com distribuicdo Normal

+0,08501 * (cry (1 —15) — at (1 —16)) — 0,11724 * (e, (t = 17) — et (1 —18))

(6.17)

. Erro
Predltp - Garch(1,1) Quadratico
Dist Normal o
Médio
Date Pregco Fechamento Log(Pt/ Pt1) Previséao 0,2 Garch(1,1)
22/1/2009 25,20 -
23/1/2009 26,30 0,0186 -
26/1/2009 26,95 0,0106 0,0011179 1,011E-06
27/1/2009 27,93 0,0155 0,0011079 7,522E-07
28/1/2009 29,37 0,0218 0,0010982 3,862E-07
29/1/2009 28,50 -0,0131 0,0010886 8,428E-07
30/1/2009 28,01 -0,0075 0,0010793 1,046E-06
2/2/2009 27,75 -0,0041 0,0010701 1,11E-06
3/2/2009 29,00 0,0191 0,0010612 4,83E-07
4/2/2009 30,05 0,0154 0,0010524 6,623E-07
5/2/2009 31,35 0,0184 0,0010438 4,978E-07
6/2/2009 32,48 0,0154 0,0010355 6,384E-07
7,43E-06

Tabela 6.5: Calculo do EQM para o modelo GARCH(1,1)
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A variancia condicional o’ e o EQM (Erro quadratico médio) foram obtidos

da mesma forma que no caso das séries anteriores. Conforme observado na tabela

acima, o valor do EQM calculado foi 7,43¢°°.

Calculo do EQM — Modelo com coeficientes variando no tempo

Metodologia Proposta Erro Quadratico

Médio
Prego Log Previsao Metodologia
Date Fecham. (Pt/Pt1) a(t) B(®) H() ao(t) UIZ Proposta

22/1/2009 25,20 - -
23/1/2009 26,30 0,0186 - - - - 0,0012586 -
26/1/2009 26,95 00106 0,1086 0,8682 -0,0014 0,0000383 0,0011743 1,12756E-06
27/1/2009 27,93 00155  0,1101 0,8653 -0,0014 0,0000395 0,0010715 6,90358E-07
28/1/2009 29,37 0,0218 0,1096 0,8661 -0,0014 0,0000397 0,0009991 2,72875E-07
29/1/2009 28,50 -0,0131 0,1094 0,8673 -0,0014 0,0000397 0,0009652 6,31438E-07
30/1/2009 28,01 -0,0075 0,1088 0,8688 -0,0014 0,0000397 0,0008930 6,99339E-07
2/2/2009 27,75 -0,0041 0,1088 0,8694 -0,0014 0,0000398 0,0008202 6,46142E-07
3/2/2009 29,00  0,0191 0,1084 0,8682 -0,0014 0,0000397 0,0007526 1,49356E-07
4/2/2009 30,05 0,0154 0,1081 0,8687 -0,0014 0,0000400 0,0007393 2,50744E-07
5/2/2009 31,35 0,0184 0,1081 10,8686 -0,0014 0,0000403 0,0007132 1,40555E-07
6/2/2009 32,48 00154 0,1079 0,8692 -0,0014 0,0000405 0,0007027 2,17335E-07
4,8257E-06

Tabela 6.6: Calculo do EQM para o modelo com coeficientes variando no tempo

As previsoes 10 passos a frente para «, (1), «,(t), B(t) e n(t) mostradas na

Tabela 6.6 foram obtidas com base nos modelos (6.14, 6.15, 6.16 e 6.17) ajustados

para cada parametro apresentados anteriormente.
A previsao da variancia condicional o/ foi obtida da mesma forma como
mostrado para as séries anteriores. O valor do EQM obtido foi 4,8257 ¢™°, ou seja, a

utilizagédo da metodologia proposta ajudou a reduzir o EQM. Calculando a razéo

entre os EQMs, obtemos:

-6
Razio = 23237¢" _ 6 6aq9;

743¢°

indicando que foi possivel reduzir o EQM em 35 pontos percentuais.
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6.4 Conclusao

Conforme observado em todos os exemplos mostrados neste capitulo o
método proposto apresentou um desempenho melhor que o método normalmente
utilizado (Modelos GARCH), sendo que o maior ganho foi obtido na série do

Ibovespa e o menor ganho foi obtido com a série do Itau.
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Capitulo7

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos um meétodo alternativo para estimagéo dos
parametros do modelo GARCH, supondo que estes variam no tempo e
comparamos os resultados obtidos na previsao 10 passos a frente com os
resultados obtidos com o modelo GARCH tradicional em que os parametros sao
fixos ao longo do tempo.

O modelo GARCH com parametros fixos ja foram muito estudados e hoje
sdo bem conhecidos, além disso, eles conseguem capturar de maneira satisfatéria
muitos aspectos das séries temporais, como visto no capitulo de aplicagdo a dados
reais em ele conseguiu capturar com éxito a estrutura de correlagao existente nos 3
conjuntos de dados considerados Ibovespa, Vale e Itau. Apesar dos modelos
GARCH serem muito usados e apresentarem boas propriedades, existem algumas
series temporais como no caso de agbes no qual talvez alguns aspectos nao sejam
modelados de maneira satisfatoria.

Em paralelo ao modelo GARCH tradicional, também foi ajustado um modelo
com parametros variando no tempo segundo a metodologia proposta. Modelos com
coeficiente variando no tempo ja foram propostos anteriormente, o grande
diferencial desse trabalho esta na forma da fungéo que esta sendo utilizada para
definir o padrao de variagcao destes parametros, no qual seguem um modelo
ARIMA. Neste caso, também foram realizadas previsbes 10 passos a frente e
conforme mostrado, para todas as séries (Ibovespa, Vale e Itau) tivemos ganho de
previsdo quando analisado o EQM (Erro Quadratico Médio) em comparagéo ao
modelo GARCH tradicional. O maior ganho obtido, foi com relagédo a série do
Ibovespa.

Todas as comparagées foram feitas de maneira empirica devido ao grau de
dificuldade envolvida na demonstragéo teodrica dos resultados apresentados acima,

o que fugia do escopo deste trabalho.
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A sugestao do método proposto foi apenas o 1° passo de uma longa estrada
que pode ser percorrida, assim se abrem muitas possibilidade de trabalhos futuros,
como por exemplo, continuar testando experimentalmente este método em outras
séries, mostrar teoricamente alguns resultados, comparar os resultados deste
método com algumas variagbes do modelo GARCH, como por exemplo, o modelo
TGARCH, pesquisar métodos que possam ser utilizados na definigdo do tamanho
da janela mével utilizada, entre outros. Ainda ha muita coisa a ser feita e apesar da
teoria de séries temporais ter evoluido muito nas ultimas décadas existem alguns
topicos que ainda tem muito a evoluir e com certeza modelos com coeficientes

variando no tempo € um deles.
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Apéndice A

Outputs referentes ao modelos ajustados no capitulo 6

A.1 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. Normal para a série do Itau

> sunmary (o))

Title:
GARCH Modelling

Call:
garchFit (formuala = ~garch(l, 1), data = dif)

Nean and Variance Equation:
~arma(0, 0) + ~garch(1l, 1)

Conditional Distribution:
dnorm

Coefficient (s):
mu omega alphal betal
1.18700e-03 8.75847e-06 5.20270e-02 9.30035e-01

Error Analysis:

Estimate 3Std. Error ¢t value Pr(>|t])
omega 8.758e-06 4.808e-06 1.822 0.068524 .
alphal 5.203e-02 1.530e-02 3.400 0.000674 =*=**
betal 9.300e-01 2.032e-02 45.763 < 2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘*#%’ 0.001 “**’ 0.01 **’ 0.05 *.” 0.1 % * 1

Log Likelihood:
-1566.535 normalized: -2.436230

A.2 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist. Normal
ajustado para a série do Itat

Standadized Residuals Tests:

Statistic p-Value

Jarque-Bera Test R Chi*2 15.74470 0.0003811371
Shapiro-Wilk Test R w 0.9894315 0.0001386856
Ljung-Box Test R Q(10) 9.966657 0.4434235
Ljung-Box Test R Q(15) 12.97180 0.604476
Ljung-Box Tes=t R Q(20) 16.31254 0.697055
Lijung-Box Test R*2 Q(10) 13.42782 0.2007253
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 18.54376 0.2351573
Ljung-Box Test R*Z Q(20) 26.44537 0.1516013
LN Arch Test R TR*2 15.69050 0.2058263

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
4.885022 4.912806 4.884946 4.895804

Description:
Fri Jan 01 16:23:48 2010 hy user: Acer
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A.3 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. t-Student para a série do Itau

> swmary{obi)

Title:
GARCH HModelling

Call:
garchFit {(formula = ~garch(l, 1), data = dif, cond.dist = "dstcd”,
include.shape = FALSE)

NMean and Variance Eqguation:
~arma (0, 0) + ~garch(l, 1)

Conditional Distribution:
dstd

Coefficient (s):
Tau omega alphal becal
4.81823e-04 7.00660e-06 8.14967e-02 S5.25247e-01

Error Analysis:

Estimate Std. Error ¢t value Pr(>|t])
alphal 8.150e-02 2.566e-02 3.177 0.00149 **
betal 9.252e-01 2.345e-02 39.451 < 2e-16 ***

3ignif. codes: 0O Y***/ 0,001 ***/ 0.01 **/ 0.05 .7 0.1 * 7 1

Log Likelihood:
-1566.330 normalized: -2.435973

A4 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist. t-
Student ajustado para a série do Itau

Standadized Residuals Tests:
Statistic p-Value

Jargque-Bera Test R Chi*2 18.76600 8&.41423e-05
Shapiro-Wilk Test R W 0.988734 7.504985e-05
Ljung-Box Test R Q({10) 9.774954 0.4604544
Ljung-Box Test R Q(15) 12.81099 0.6168941
Ljung-Box Test R Q(z0) 16.13362 0.7083006
Ljung-Box Test R*2 Q{10) 12.01671 0.2839398
Ljung-Box Test R*2 Q{15) 17.19301 0.3074580
Ljung-Box Test R*2 Q(20) 25.16482 (0.1951982
LN irch Test R TR*2 15.00061 0.2414029

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
4.884387 4.912170 4.884310 4.895169

Description:
Fri Jan 01 16:19:35 2010 by user: Acer
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A.5 Ajuste do modelo ARMA para a série de S (1) referente a série do Itan.

> summary (Beta)

Call:
arma(x = difl, lag = list(ar = c(4, 9)), include.intercept = FALSE)

Hodel:
ARMA (9,0)

Residuals:
Hin 1Q Hedian 3Q Nax
-0.0137654 -0.0009980 0.0002891 0.0012651 0.0164446

Coefficient(s):

Estimate Std. Error ¢t wvalue Pr(>|t])
ard -0.13703 0.05303 -2.584 0.00976 #*%
ar9 0.12445 0.05314 2.342 0.01819 *

Signif. codes: 0 ‘#*#%#%’ 0.001 ‘#*7 0.01 ‘%’ 0D.05 .7 0.1 %’ 1

Fit:
sigma’Z estimated as 1.056e-05, Conditional Sum-of-Sqguares = 0, AIC

-2944.18

A.6 Teste de Box-Pierce para a série de S(¢) referente a série do Itau.

> Box.testL (res beta)
Box-Pierce test

data: res beta
¥-scquared = 0.8802, df = 1, p-value = 0.3481

A.7 Teste de Normalidade para a série de [ (¢) referente a série do Itau.

> Jardgue.hera.test (res_beta norm)
Jargue Bera Test

data: res beta norm
Z-squared = 483.8456, df = 2, p-value < 2.2Ze-16

> shapiro.test(res_beta norm)
Shapiro-Wilk normality test

data: res heta norm
W = 0.5727, p-value = 5.962e-16f
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A.8 Ajuste do modelo ARMA para a série de u(¢) referente a série do Itau.

> swanary (HI)

Call:
arma(x = difl, lag = list(ar = c(6)), include.intercept = FALS3E)

Hodel:
ARMA(6,0)

Residuals:
Min 1Q Hedian 3Q Hax
-3.666e-04 -6.734e-05 -2.731e-06 4.791e-05 4.794e-04

Coefficient (s):
Eztimate Std. Error t value Pr(>|t])
ar6 -0.12597 0.05328 -2.364 0.0181 *

Signif. codes: 0 Y***%/ 0,001 ***7 p0.0D1 **/ 0.05 .7 0.1 * 7 1

Fit:
sigma*2 estimated as 8.508e-039, Conditional Suw-of-Squares = 0, AIC = -5382.56

A.9 Teste de Box-Pierce para a série de u(¢) referente a série do Itau.

> Box.test{res mwi,lag = 5, type = c{”Liung-Box")]

Box-Ljung test

data: res_rni
X-sguared = 2.3502, df = 5, p-value = 0.06029

A.10 Teste de Normalidade para a série de u(¢) referente a série do Itad.

> jarque.bers.tes3t (res il norm)

Jargue Bera Test

data: res mi norm
X-squared = 260.1642, df = 2, p-value < 2.2e-16

> 2hapiro.test (res mi norm)
Shapiro-Wilk normality test

data: res mi_ norm
W= 0.9537, p-value = §.636e-09
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A.11 Ajuste do modelo ARMA para a série de &, (¢) referente a série do Itat.

> Sweary (fnega)

Call:
arma (X = difl, lag = list(ar = c(4, 18)), include.intercept = FALSE)

lodel:
ARMA (18,0)

Residuals:
Hin 1Q Hedian 3Q Hax
-3.646e-04 -6.509e-05 -4.914e-06 4.626e-05 4.962e-04

Coefficient(s):
Estimate Std. Error t value Pri{>|t])

ar4 -0.073870 0.054010 -1.460 0.144
arl8 -0.004694 0.053075 -0.088 0.930
Fit:

sigma*2 estimated as 8.59e-09, Conditional Suwm-of-Sguares = 0, AIC = -5377.29

A.12 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. Normal para a série da Vale

> sunaaary (ol ]}

Title:
GARCH Modelling

Call:
garchFit {(formula = ~garch(l, 1), data = dif)

Hean and Variance Egquation:
~arma (0, 0) + ~garch(l, 1)

Conditional Distribution:
dnorm

Coefficient (3):
mu onega alphal betal
1.59571e-03 1.44498e-05 7.75369e-02 9.00597e-01

Error Analysis:
Estimate 3Scd. Error t© value Pr(>|t])

mu 1.596e-03 6.413e-04 2.488 0.0128 *
omega 1.445e-05 6.053e-06 2.387 0.0170 *
alphal 7.754e-02 1.847e-02 4,199 2.68e-05 #**%
hetal 9.006e-01 2.496e-02 36.089 < Ze-16 **%

Signif. codes: 0 ‘#**/ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 "’ 1

Log Likelihood:
-2671.058 normalized: -2.330766
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A.13 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist.
Normal ajustado para a série da Vale

Standadized Residuals Tests:
Statistic p-Value

Jarque-Bera Test R Chi*2 68.97517 9.992007e-16
Shapiro-Wilk Test R W 0.9898691 4.165714e-07
Lijung-Box Test R Q(10) 11.57224 0.3147043
Ljung-Box Test R Q(15) 13.62159 0.5544003
Ljung-Box Test R Q(20) 18.44491 0.5581252
Ljung-Box Test R*2 Q{10) 10.03173 0.4377136
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 13.56053 0.5590858
Ljung-Box Test R*2  Q(20) 17.12893 0.6445867
LM Arch Test R TR*2 10.91874 0.5358954

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
4.668512 4.686118 4.668488 4.675159

Description:
Sat Jan 02 12:09:48 2010 by user: Acer

A.14 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. t-Student para a série da Vale

- swaeary (oik]j)

Title:
GARCH Modelling

Call:
garchFit {formmula = ~garch(l, 1), data = dif, cond.dist = "dstcd"”,
include.zshape = FALSE)

Mean and Variance Ecquation:
~arma({0, 0) + ~garch(l, 1)

Conditional Distribution:
dstd

Coefficient(s) :
T omega alphal hetal
1.62711e-03 1.66038e-05 1.06109e-01 8.595747e-01

Error Analysis:

Estimate 5td. Error t wvalue Pr(>|t])
o 1.627e-03 5.929e-04 2.744 0.006061 **
omega  1.6602-05 9.147e-06 1.815 0.069477 .
alphal 1.061e-01 2.855e-02 3.717 0.000202 ***
betal 8.957e-01 2.941e-02 30.453 < 2Ze-16 **%

Signif. codes: 0O Y**=*/ 0,001 ** 0.01 **’ 0.05 .7 0.1 7 1

Log Likelihood:
-2677.952 normalized: -2.336782
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A.15 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist. t-
Student ajustado para a série da Vale

Standadized Residuals Tests:

Statistic
Jargue-Bera Test R Chi*2 70.0871
Shapiro-Wilk Test R W 0.9899055 4.361033e-07
Ljung-Box Test R Q(10) 11.19732 .3423534
R
R

-Value
.551115e-16

r
5
4
0
Lijung-Box Test Q(15) 13.32340 0.5773344
Ljung-Box Test Q(20) 17.90588 0.5936084
0
0
o
n]

Ljung-Box Test R*2 Q(10) 9.659225 . 4708819
Ljung-Box Test R*2 Q(15) 13.06316 .5974194
Ljung-Box Test R*2 Q(20) 16.78987 .6665729
LM Arch Test R TR*2 10.21218 .5973524

Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
4.680545 4.698150 4.680520 4.687192

Description:
Sat Jan 02 20:43:46 2010 by user: Acer

A.16 Ajuste do modelo ARMA para a série de a(¢) referente a série da Vale.

> swaaary (A1pha)

Call:
arma(x = difl, lag = list{ar = c(5, 10, 15, 17)), include.intercept = FALSE)

Hodel:
ARMA (17,0)

Residuals:
Min 10 Hedian 3Q Hax
-0.074320 -0.001621 -0.000303 0.00125% 0.071969

Coefficient(s):
Escimate Std. Error t© wvalue Pr(>|t])

ars -0.18346 0.03388 -5.414 6.15e-08 ##*%

arl0 -0.14949 0.03409 -4.385 1.16e-05 #***

arls 0.09687 0.03384 2.863 0.004199 **

arl? -0.12622 0.03299 -3.826 0.000130 *==*

Signif. codes: 0O ‘***/ 0,001 ‘**7 p.01 **/ 0,05 *.” 0.1 * 7 1

Fit:

sigma*Z estimated as 5.285e-05, Conditional Sum-of-Scuares = 0.04, AIC = -5922.55

A.17 Teste de Box-Pierce para a série de (¢) referente a série da Vale.
> Box.test({res_ Alpha)

Box-Pierce test

data: res Alpha
Z-squared = 0.0923, df = 1, p-value = 0.7613
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A.18 Teste de Normalidade para a série de a(¢) referente a série da Vale.

= larque.bera.test(re3_Alpha norm)
Jargue Bera Test

data: res Alpha norm
¥-scquared = 74576.92, df = 2, p-value < 2.2e-16

> Shapiro.test(res Alpha norm)
Shapiro-Wilk normality test

data: res Alpha norm
W = 0.5571, p-value < 2.2e-16

A.19 Ajuste do modelo ARMA para a série de 3(¢) referente a série da Vale.

> summary (Beta)

Call:
arma(x = difl, lag = list(ar = c({5, 7, 10, 15, 17, 22)), include.intercept = FALSE)

Model:
ARMA(22,0)

Resziduals:
Hin 1Q Hedian 3Q Hax
-0.2358024 -0.0033924 -0.0001347 0.0034718 0.2232151

Coefficient (s):
Estimate 3td. Error t wvalue Pr(>|t])

ars -0.193859 .03401 -5.840 5.23e-09 ***
ar? 0.10204 .03317 3.076 0.002097 *=
arld0 -0.12474 .03405 -3.664 0.000248 ***
arlhs 0.09938 .03370 2.949 0.003189 **
arl? -0.14118 .03352 -4.,212 2.53e-05 *=*=%*
ar2z -0.10414 .03382 -3.079 0.002076 **

Signif. codes: O Y***7 0,001 ***/ 0.01 '*/ 0.05 .7 0.1 > 7 1

o e e o o

Fit:
sigma*2 estimated as 0.0004634, Conditional Sum-of-Sgquares = 0.38, AIC = -4081.76

A.20 Teste de Box-Pierce para a série de S(t) referente a série da Vale.

> Box.test(res heta)

Box-Pierce test

data: res beta
X-squared = 0.0942, df = 1, p-value = 0.7588
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A.21 Teste de Normalidade para a série de £(t) referente a série da Vale.

> Jargue.bera.test(res beta norm)

Jargque Bera Test

data: res beta norm
X-scuared = 114699.1, df = 2, p-value < 2.2e-16

> shapiro.test (res_beta nori)
Shapiro-Wilk normality test

data: res beta norm
W = 0.5203, p-value < 2.2Ze-16

A.22 Ajuste do modelo ARMA para a série de u(¢) referente a série da Vale.

> suranary (MI)

Call:
arma(x = difl, lag = list(ar = c(1)))

Hodel:
ARMA (1,0)

Residuals:
Min 1Q Hedian 30 Hax
-7.269e-04 -6.639e-05 4.147e-06 6.382e-05 3.478e-04

Coefficient(s):

Estimate Std. Error t wvalue Pr(>|t])
arl 5.676e-02 3.435e=-02 1.652 0.0584
intercept -4.350e-06 3.450e-06 -1.261 0.2073

S5ignif. codes: 0 Y***/ 0,001 ***/ 0.01 ‘*/ 0.05 *.” 0.1 ¥ 7 1

Fic:
sigwa*2 estimated as 1.006e-08, Conditional Sum-of-Squares = 0, AIC = -13174.18
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A.23 Ajuste do modelo ARMA para a série de , (¢) referente a série da Vale.

> swaesry (Cosga)

Call:
arma(x = difl, lag = listi{ar = c(5, 7, 15, 17)), include.intercept = FALSE)

Model:
ARML (17,0)

Residuals:
Min 1Q Nedian 3Q Hax
—-6.781e-05 -1.104e-06 1.080e-07 1.401e-06 6.681e-05

Coefficient(s):

Estimate Std. Error t value Pr(>|tc]|)
ars -0.13655 .03346 -4.081 4.49e-05 #*%
ar? 0.10756 .03341 3.2195 D.001286 **
arls 0.08501 .03339 2.546 0.010889 *
arl7? -0.11724 .03339 -3.511 0.000447 *+%%

oOoo0o

Signif. codes: 0 ‘*#**/ (0,001 ***/ 0.01 '** 0.05 ‘.7 0.1 7 1

Fit:
2igma®2 estimated as 4.601e-11, Conditional Suw-of-Sguares = 0, AIC = -17727.72

A.24 Teste de Box-Pierce para a série de o, (¢) referente a série da Vale.

> Box,.rest(res Omega)
Box-Pierce test

data: res_Omega
X-sguared = 0.4031, 4Af = 1, p-value = 0.5255

A.25 Teste de Normalidade para a série de o, (f) referente a série da Vale.

> jarque.bera.test{res Cwega norm)

Jargque Bera Test

data: res Cmega norm
Z-squared = 70615.83, df = 2, p-wvalue < 2.Ze-16

> shapiro.test (res Cmegsa norm)

Shapiro-Wilk normality test

data: res Cmega norm
W = 0.565, p-value < Z2.Ze-16
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