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Resumo

O objetivo deste trabalho é propor um novo método para obtenção 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 lbovespa, Vale e ltau 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 não lineares
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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 were tested in 3 real series: lbovespa, Vale
and ltau 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

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 were tested in 3 real series: lbovespa, Vale 

and ltau 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 intime, GARCH , volatility, non-l inear time series 

5 



Sumário

1.Introdução

2. Preliminares.............

2.1 Séries Temporais Estacionárias e Ergódicas
2.2 Processos Linares..

2.3 Modelos da família AROMA ..

2.4 Martingal e Sequência de Diferenças de Martingal

2.5 Variância de Longo Prazo....................
2.6 Séries Temporais Não Estacionárias

2.7 Retornos....

1 1

1 ]

13

]4

18

.20

.22

.23

3 ModelosGARCH

3.1 Introdução....
3.2 Modelos ARCH .

3.3 0 Modelo GARCH e suas Propriedades

3.3.1 Representação ARMA do Modelo GARCH

3.3.2 Testes para heteroscedasticidade condicional
3.3.3 Modelo GARCH e Fatos Estilizados

3.4 Estimação de Modelos GARCH....

3.4.1 Estimador da Máxima Verossimilhança Condicional
3.4.2 Estimadores de Mínimos Desvios Absolutos

3.5 Diagnóstico de Modelos GARCH..
3.6 Extensões dos Modelos GARCH.

3.6.1 Efeitos de Alavancagem Assimétrica e Informações Externas

3.6.2 Variáveis Exógenas na Equação Geral da Média Condicional

3.6.3 Distribuição de Erros Não-Gaussianos

3.7 Seleção e Comparação de Modelos GARCH

3.8 Predição de Modelos GARCH..

27

.27

.28

.30

31

33

33

.34

35

38

.41

.44

44

46

47

.49

.51

4. Ro///ng 4na/ys/s de Séries Temporais 53

6

Sumário 

1. Introdução .... ....... .. ................................................... ............... .... ................................... .... ..... 8 

2. Preliminares ....... ....... ............. ...... .. ... .. .... ...... ..... .. .... ........... ... ....... ......................................... 11 

2.1 Séries Temporais Estacionárias e Ergódicas ....................................... ... ..... ............... 11 

2.2 Processos Linares ................. ..... .. .. ... ................. ....... ............. .... .. ..... ............ ... ... ............. 13 

2.3 Modelos da família ARIMA ..................... .. ............. .... ........................ ....... ...... .. .... ......... . 14 

2.4 Martingal e Sequência de Diferenças de Martingal .............. ...................................... 18 

2.5 Variância de Longo Prazo .. .. .... ..... ................................................. ............... .................. 20 

2.6 Séries Temporais Não Estacionárias .. .. ...... ............. .... ...................... ......... .... .............. 22 

2. 7 Retornos ........ ................. ... .............. ...... .... ..... ...... ........ ... ...... ... .. .... ..... ... .. .... .. ...... .. .. ... ... .. .. 23 

3. Modelos GARCH ................. ...... ............... .. ...................................................... .. .. .. .... ........ .... 27 

3.1 lntrodução .. ... .... ... ... ......... .. ....................................... ...... ...... ........ .. ............ ........ ............... 27 

3.2 Modelos ARCH ..... .... ........................................ ........................ .. ........ ...... ....... ................. 28 

3.3 O Modelo GARCH e suas Propriedades .................... ...... .. ......................................... .30 

3.3.1 Representação ARMA do Modelo GARCH .................... ........ ... ....................... .. . 31 

3.3.2 Testes para heteroscedasticidade condicional .. ................. ................................ 33 

3.3.3 Modelo GARCH e Fatos Estilizados ....... ......... ...................................... ............... 33 

3.4 Estimação de Modelos GARCH .. ................ ..... .... ... ............................ .......................... .34 

3.4.1 Estimador da Máxima Verossimilhança Condicional ............... ... .................. .. ... 35 

3.4 .2 Estimadores de Mínimos Desvios Absolutos ............... ..................... .. .... ............ 38 

3.5 Diagnóstico de Modelos GARCH .. .. ......... .. .................. ............ .... ..... .. ..... .. ...... ....... ...... .4 1 

3.6 Extensões dos Modelos GARCH ....................................... ....... ..... ... ............................. 44 

3.6.1 Efeitos de Alavancagem Assimétrica e Informações Externas ........ ............ .. .. 44 

3.6.2 Variáveis Exógenas na Equação Geral da Média Condicional .. ...... .. .. ...... ...... 46 

3.6.3 Distribuição de Erros Não-Gaussianos .................................................. .. .... ........ 47 

3.7 Seleção e Comparação de Modelos GARCH .. ....... .................................................... .49 

3 .8 Predição de Modelos GARCH .... ... .............. ..... .............................................................. 51 

4. Rolling Analysis de Séries Temporais .... ........................ .. ...................................... .. ..... 53 

6 



4. 1 Introdução........................
4.2 Estatísticas Descritivas ....

4.2.1 Estatísticas univariadas

4.2.2 Estatísticas bivariadas........................

4.2.3 Médias móveis ponderadas exponencialmente

A.3 Rolling Regression ................................
4.4 Rolling Predictions e Backtesting............

4.4.1 Comparação de modelos..

.53

.54

54

57

58

.60

.63

64

665. Metodologia Proposta
5.1 Irltroduçno......pune n--n-o-e+ 9+P PPPPBOPnnonBonn.

5.2 Metodologia Utilizada.............

5.3 Previsão utilizando a metodologia proposta

5.4 Avaliação do Desempenho do Modelo ........

5.5 Considerações Finais ...............

6. Aplicações em Séries Reais...........
6.1 Introdução......................................

6.2 Preços da Ação da Bovespa

6.3 Preços da Ação do ltaú (ltau4)...
6.4 Preços da Ação da Vale (Vale5)
6.4 Conclusão .....................................

76

.76

.76

105

126

147

7. Conclusão e Trabalhos Futuros

Apêndice A...........................................

Referências Bibliográficas

148

150

160

4.1 Introdução .... .. ......... .......... .. ... .......... .. .......... .......... ... ... .......... .. .... ....................... .... ... .... .... 53 

4.2 Estatísticas Descritivas ........ ...... ............................... ... ... .. ...... ....... .. ............... .... ..... ..... ... 54 

4.2.1 Estatísticas univariadas ... .... ........... .. ....... ..... ......................... .. .. .... ... ... ........ ........... 54 

4.2.2 Estatísticas bivariadas ....... .. ........ .............. ... ................ ................. ...... ............... ..... 57 

4.2.3 Médias móveis ponderadas exponencialmente ............. ..... ........ .. .. ................... . 58 

4.3 Rolling Regression .. .................. .... ............... .............................. ... .... ... .... ... ..... .. .. .. .. .... .... 60 

4.4 Rolling Predictions e Backtesting ... .... ... ................. .......... .......... ....... ........ ..... ... .. ... ... .. ... 63 

4.4.1 Comparação de modelos ............ ................... ........ ............ ... .. ............ .. .... .. .......... .. 64 

5. Metodologia Proposta ... ........ ..... ... ......... .............. ... .. ... ..... ......... .. .... .... .. .. .. .. .... .. ............. ... 66 

5.1 Introdução .. .................... .... .. ....... .. .... ... ..... .. ...... ..... ..... ...................... ..... .......... .... ... ... .. ..... . 66 

5.2 Metodologia Utilizada ............... .... ...... .. .... ............ ... .. ... .. .. .............. ................ ....... ..... .... .. 68 

5.3 Previsão .utilizando a metodologia proposta ... ........... ....... ........ .... .... ... .... .. ........... ... .. .. 70 

5.4 Avaliação do Desempenho do Modelo ......... ......................................... .. .. ......... ... .... ... 73 

5.5 Considerações Finais ............. .... .... ............ ... ........ ......... ....... ................ .. ... ....... .... .. ... ..... 74 

6. Aplicações em Séries Reais ................... ... .. .. ...... ......... .... .... .... ............ ....... ...... .... ...... ... ... 76 

6.1 lntrodução .. .... ..................... .... ... ........... ..... ... ....... .... .......... .. .. .. .. ..... .. ..... ........ .. .... .... .......... 76 

6.2 Preços da Ação da Bovespa ..... ........... ......... ....... .. ...... .... .... .. ...... ......... ....... ........ ......... . 76 

6.3 Preços da Ação do ltaú (ltau4 ) ... ............. .................................... .... ........ ......... .. ... ....... 105 

6.4 Preços da Ação da Vale (Vale5) ... ......... .... .. .. ............................. .. ........ ...... ..... ............ 126 

6.4 Conclusão .. .. ... .... ... .......... ... ... ...... ........... ..... ... ...... .. ....................... ........ ....... ... ... ........... .. 147 

7. Conclusão e Trabalhos Futuros ... .. ... ...... ....... .... ..... ... .... ..... .. .. ....... .. ............ ...... .... ..... .. 148 

Apêndice A ............ .... ............ ..... ......... ... ... .. .. .............. ....... .. .. .. .... ..... .... .... ...... .. .. ....... ... .. ......... 150 

Referências Bibliográficas ..... .... .... ....... .. .. ......... .... ..... ..... ..... .. ... ...... ... ...... ... .... .. ............... .. 160 

7 



Capítulo l

Introdução

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

tempo é composto de diversas etapas. como por exemplo:

Identificação do modelos

Ajuste do modelos

Análise dos resíduos para verificação do ajuste do modelo

Utilização do modelo na realização de previsões.

Dentre todas essas etapas, uma que chama muito a atenção no mercado
financeiro é a referente a previsões. Diferente de outras áreas. no mercado

financeiro o principal objetivo do ajuste de modelos é a previsão. Todos os agentes
envolvidos no processo estão interessados em saber qual será o comportamento

do mercado no curto e no médio prazo de forma à reduzir os riscos e realizar uma

alocação eficiente de capital

A realização de uma boa previsão passa por identificar um bom modelo de

modo a conseguir capturar as principais características presentes na série de

dados. Por exemplo, sabe-se que modelos lineares do tipo AROMA não são
adequados para capturar a característica de evolução da variância condicional nas

séries financeiras. Um modelo não linear bastante utilizado para representar essa

evolução na volatilidade das séries temporais financeiras é o modelo GARCH

("Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity") de Engle (1982) e

Bollerslev (1986).

O mercado financeiro é muito dinâmico e a visão dos agentes envolvidos

pode mudar da noite para o dia conforme surjam novos fatos ou haja alteração na

expectativa do mercado com relação ao ativo considerado. Dessa forma, uma
questão que se coloca é se a utilização de modelos mais dinâmicos, com
coeficientes se alterando no tempo, não melhorariam a qualidade do ajuste da série
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e por consequência possibilitariam a realização de melhores previsões. Alguns
modelos com essa característica são: os modelos exl)onenc/a/s auforegress/vos

(EXPAR) de Haggan e Ozaki(1981), o modelo fhresho/d auforegress/vo (TAR) de

Tong (1990) e o modelo fur7c/ona/ at/foregressive (FAR) de Chen e Tsay (1993).

Todos esses modelos são casos particulares de uma classe mais geral de modelos

não lineares: "funcf/ona/ coe#lc/enf regression morte/ '. Nestes modelos. os

coeficientes são ajustados como função de observações passadas e focam na
modelagem da média e não da variância condicional (vo/af///Jade).

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 alteração do modelo GARCH tradicional possibilite uma melhora previsão na

variância condicional(vo/af///date).

No Capítulo 2 apresentamos alguns conceitos básicos que serão utilizados
no decorrerde todo o trabalho.

O Capítulo 3 aborda o modelo GARCH e suas extensões. Apresentamos

testes para efeito ARCH, métodos de estimação dos parâmetros e algumas
ferramentas de diagnóstico do modelo ajustado. Algumas análises pontuais foram
realizadas tendo como objeto de estudo o modelo GARCH(1,1), porém a maioria

dos resultados apresentados no capítulo são gerais e podem se aplicados à
qualquer modelo GARCH

No Capítulo 4 é introduzido o método "Ro///ng Regress/on'. São
apresentados alguns conceito básicos sobre este método. sua forma de
funcionamento, os procedimentos utilizados na estimação dos parâmetros e

algumas aplicações.

O método proposto neste trabalho é discutido no Capítulo 5. Apresentamos

um pequeno resumo da forma de funcionamento do método, comentámos sobre o

processo de estimação dos parâmetros e realizamos uma comparação com outros

métodos do gênero focando nas vantagens e desvantagens de cada um

Aplicações a dados reais podem ser encontradas no Capítulo 6. As séries

utilizadas nas aplicações referem-se às ações do lbovespa, Vale (VALE5) e ltaú

9
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(ITAU4). As aplicações foram feitas utilizando o método tradicional e o método

proposto neste trabalho.

Finalmente apresentamos algumas conclusões a respeito do trabalho
realizado e pontos que podem ser melhorados, bem como. sugestões para
trabalhos futuros
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Capítulo 2

P relimina res

Neste capítulo serão apresentados alguns conceitos e definições que
servirão de base para o desenvolvimento do restante dos capítulos. Mais detalhes

podem ser encontrados em Morettin e Toloi(2006), Fuller (1996) e Hamilton

(1994).

2.1 Séries Temporais Estacionárias e Ergódicas

Um processo estocástico y = {y(/,w),/ c 7,w € Q} é uma família de variáveis

aleatórias (v.a.) definidas num espaço de probabilidade {Q,A,P} e indexadas pelos

elementos de um conjunto de parâmetros r

Na realidade, um processo estocástico é uma função de dois argumentos.
y(/,w), / c r, wc Q. Para cada / c r , a função.p(/,.)é mensurável relativamente à

A. Por outro lado. para cada )vcQ fixado, obtemos uma função .y(.,w) de

/ :T -) $i, que é chamada trajetória, realização, função amostral do processo ou

série temporal.

Para facilitar a notação, representaremos .y(/,w) por .y,

A série temporal y, é esfac/onárla de segunda ordem, Éracamenfe

estacionária. ou a\nda, estacionária em sentido amplo se

' ,E(.y,) = #, constante. para todo f;

' cov(y,,y, ,)= E[(y, #,y,-,. #)]=7'j, só depende da defasagem /. para

todo fe qualquer./l

. .e(.pf) <m para qualquer f.
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aleatórias (v.a.) definidas num espaço de probabilidade {Q,A,P} e indexadas pelos 

elementos de um conjunto de parâmetros T . 

Na realidade, um processo estocástico é uma função de dois argumentos, 

y (t , w), t E T, w E n. Para cada t E T, a função y(L,.) é mensurável relativamente à 

A. Por outro lado, para cada w E Q fixado, obtemos uma função y (. , w) de 

t : T ➔ ~H, que é chamada trajetória, realização, função amostral do processo ou 

série temporal. 

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

A série temporal y, é estacionária de segunda ordem, fracamente 

estacionária, ou ainda, estacionária em sentido amplo se 

• E(y,) = µ, constante, para todo t, 

• cov(y, ,y,_1 ) = E[(y , - µ ,y,_1 - µ)] = y1 , só depende da defasagem j, para 

todo te qualquer j ; 

• E(y ,2 ) < oo para qualquer t. 
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Seja .y, um processo estacionário. o valor /, é chamado de aufocovar/ânc/a

de .y, de /-ésima ordem ou de lag j. A função de autocovariância, 7, , calculada

para todos. satisfaz as seguintes propriedades

' 7o = var(.y,) > 0;

' 7o ZIZJ

' 7 j' lrj

' 7, é não negativa definida, no sentido que

}.)l.a,a*7',,-, >0
/:] k:]

para quaisquer numeros reais íz. ,

A função de autocorrelação (FAC) de .}', é definida por

P.f
cov(y. , y,-, )

rvar(.y,) var(.p, /)
Z-z-, j
7o

Intuitivamente, uma série temporal estacionária é definida por sua média.

variância, função de autocorrelação e função de distribuição de probabilidade

Qualquer função de uma série temporal estacionária também é uma série

temporal estacionária, isto é, se y, é estacionária, então z, =g(y,) também é

estacionária, para qualquer função g(.).

A autocovariância amostral de lag j e a autocorrelação amostral de lag ./ são

definidas por

'' Í;':(.y, (2.1)

(2.2)
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Seja y
1 

um processo estacionário, o valor y
1 

é chamado de autocovariância 

de y
1 

de j -ésima ordem ou de lag j. A função de autocovariância , y1 , calculada 

para todo j, satisfaz as seguintes propriedades 

• r
1 

é não negativa definida, no sentido que: 

li " LL>,akyJi-1, :;::,: O, 
i=I k= l 

para quaisquer números reais a, , ... ,a
11

e J,, ... , )
11

• 

A função de autocorrelação (FAC) de y
1 

é definida por 

Intuitivamente, uma série temporal estacionária é definida por sua média, 

variância , função de autocorrelação e função de distribuição de probabilidade. 

Qualquer função de uma série temporal estacionária também é uma série 

temporal estacionária , isto é, se y
1 

é estacionária, então z
1 
= g(y

1
) também é 

estacionária, para qualquer função g(.) . 

A autocovariância amostral de lag j e a autocorrelação amostral de lag j são 

definidas por 

(2 .1) 

(2 .2) 
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r

em que y ;E',r é a média amostrar.

Dizemos que uma série temporal .y, é ergód/ca se os momentos amostrais

convergirem em probabilidade para os momentos populacionais. ou seja, P-)#,

rj'>'yi e P)--> P]

P

P

2.2 Processos Lunares

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

pode ser representada por um l)/ocesso //cear, ou processo de médias móveis de
ordem infinita. da seguinte forma:

y, - # + )l.g'*c, * , (2.3)#:o

.RB(0,o:), em que RB é ruído branco

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

E(.y, )

7. = var(.y, ) - a: )l.l@' ,
k:o

?'', ov(y, ,.y, , ) - a: }.Igi Px.*,
k-o

13

T 

em que y = _!__ LY, é a média amostral. 
T t = I 

Dizemos que uma série temporal y , é ergódica se os momentos amostrais 

p 

convergirem em probabilidade para os momentos populacionais, ou seja , y➔ µ , 

p p 

Y1 ➔ Y1 e P1 ➔ PJ" 

2.2 Processos Linares 

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

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

ordem infinita, da seguinte forma: 

"' 
Y, = j..l + L<J\.t:,-k' 

k=O 

"' rp0 = 1, L(f}; < oo, 
k=O 

t:, ~ RB(0,0" 2
) , em que RB é ruído branco. 

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

E(y,) = f-L 

"' 
Yo = var(y,) = 0" 2 Lrpf' 

k=O 

"' 
Y1 = COV(Y, ,Y,-1) = (J" l L(f}k(f}k+J' 

k=O 

13 
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Portanto, as autocorrelações de qualquer processo estacionário e ergódico

y, são determinadas pelos pesos {g,}da representação (2.3).

2.3 Modelos da família ARIMA

Modelos AR(p)

O modelo autorregressivo de ordem l) (AR(p)) é dado por

y. p=+~Çy.. pb+...''+.Ç). . pb'-e.

ou, utilizando-se a notação de operadores

#(z)(.y, #) = e,

em que Z. é o operador de frans/anão l)ara o passado, definido como z'.p

+(..Là= \-- #~L-- ...-- +.UP e H= EÇvl).

Pode-se mostrar que um processo AR(p) é sempre invertível. e é
estacionário e ergódico sob a condição de que as raízes da equação caracferísf/ca.

ÇÓ(')-l-ÇÓ.' @:z: ... #,z' -0, (2.4)

estejam fora do círculo unitário. Uma condição necessária para estacionariedade

muito útil na prática é çó. +...+#p < l

A função de autocovariância de ordem ./ de um processo AR(p) estacionário

é dada por

rj V\yj-\'t qJ'lyj-'} x''''r VPrj-P'

com 7. = var(.y. ).

A função de autocorrelação de ordem ./ do processo é dada por
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Portanto, as autocorrelações de qualquer processo estacionário e ergódico 

y
1 

são determinadas pelos pesos {q.,
1 

} da representação (2.3) . 

2.3 Modelos da família ARIMA 

Modelos AR(p) 

O modelo autorregressivo de ordem p (AR(p)) é dado por: 

ou , utilizando-se a notação de operadores, 

r/;(L )(y , - J-L ) = & , , 

em que L é o operador de translação para o passado, definido como t y, = Y ,-i e 

r/;(L) = l-r/;1L- .. . -r/;,,L" e JL = E(y, ). 

Pode-se mostrar que um processo AR(p) é sempre invertível, e é 

estacionário e ergódico sob a condição de que as raízes da equação característica, 

(2.4) 

estejam fora do círculo unitário. Uma condição necessária para estacionariedade 

muito útil na prática éjr/;1 + .. . +r/;,, I < 1. 

A função de autocovariância de ordem j de um processo AR(p) estacionário 

é dada por: 

com y0 = var(y, ). 

A função de autocorrelação de ordem j do processo é dada por 
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Pj +tPj \'t +zPj I't .'t +pPj p

que apresenta comportamento de decaimento exponencial senoidal

Função de Autocorrelação Parcial

A função de sufoco/re/anão l)arc/a/ (FACP) é um importante instrumento

para ajudar na identificação de modelos AR(p). Ela é uma função que associa para

cada lag K a correlação parcial entre as variáveis .y, e y, , ajustadas às variáveis

intermediárias .y, .,...,.P, t,. , ou seja, ela mede a correlação remanescente entre .y,

e .y,.* depois de eliminada a influência de .y, .,... ,.y. i...

A obtenção da FACP baseia-se na estimação da seqüência de modelos AR

z, ' gl.iz,i + fi,

z, = @:.z, . +#«z, : +';:,

z/ 0.\z. \ V +.lz. z-t ..'. +,.z. ,A' c..

em que z, =.y, #. Os últimos coeficientes em cada AR(p) (#.p, para ./:7,...,p) são

chamados coeficientes de autocorrelação parcial.
Para um processo AR(1)), o p-ésimo coeficiente de autocorrelação parcial é

diferente de zero, e o restante é igual a zero para j>p

Modelos MA(q)

O mo(ie/o de méd/as move/s de ordem q (MA(q» tem a forma

y, # =é',+ OtC,t +...+ 0,Z'.-,

15

que apresenta comportamento de decaimento exponencial senoidal. 

Função de Autocorrelação Parcial 

A função de autocorrelação parcial (FACP) é um importante instrumento 

para ajudar na identificação de modelos AR(p). Ela é uma função que associa para 

cada lag K a correlação parcial entre as variáveis y, e Y,-k ajustadas às variáveis 

intermediárias y1_ 1, • • • ,Y,-k+i, ou seja, ela mede a correlação remanescente entre y
1 

e Y,-k depois de eliminada a influência de y1_ 1, •• • , Y,-k+i . 

A obtenção da FACP baseia-se na estimação da seqüência de modelos AR 

em que z, = y, -µ . Os últimos coeficientes em cada AR(p) (</JJi, paraj=1 , .. . ,p) são 

chamados coeficientes de autocorrelação parcial. 

Para um processo AR(p), o p-ésimo coeficiente de autocorrelação parcial é 

diferente de zero, e o restante é igual a zero para j>p . 

Modelos MA( q) 

O modelo de médias móveis de ordem q (MA(q)) tem a forma: 
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em que c, -- .RB(0,o'z).

Em notação de operadores temos

Q, #)

em que O(L) = 1 +0. Z,+...+0.,ZÇ

O modelo MA(q) é estacionário e ergódico desde que O.

e é invertível se todas as raízes da equação característica,

,O, sejam finitos

0(z)=1+0.z +...+ 0,zç = 0, (2.5)

estiverem fora do círculo unitário

A função de autocovariância de um processo MA(q) é dada por

2'. = a:(l + é?.: + ...+ O.Í);

. !a:(O,+0.i..O. +0,.:O: +...+0, ,O,),J : l,.-.,q
lo,J » qf

Observa-se que a FAC de um processo MA(q) é diferente de zero até o lag q

e igual a zero para j>ç. Dessa forma, a FAC pode ser usada como um importante

instrumento na identificação deste tipo de processo.

A função de autocorrelação do processo pode ser escrita como:

(0, + Of..0. + 0,..:0: -l. -.-r 0«ja, )

P' ' --o,Í +...+ o.Í)

A função de autocorrelação parcial .de um processo MA(q) invertível

apresenta decaimento exponencial

Modelos ARMA(p,q)
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, 

em que s , - RB(0, CY 2
). 

Em notação de operadores temos 

em que B(L)=l+01L+ .. . +0"U. 

O modelo MA(q) é estacionário e ergódico desde que 01 , .. . ,0" sejam finitos, 

e é invertível se todas as raízes da equação característica, 

(2.5) 

estiverem fora do círculo unitário. 

A função de autocovariância de um processo MA(q) é dada por 

'(] 0 2 02) Yo =CY- + 1 + ... + "; 

y . ={0'
2
(0 j +0j+l0l +0j+ 202 + ... +0q-iq),j=1, .. . ,q 

J O,j > q 

Observa-se que a FAC de um processo MA(q) é 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 identificação deste tipo de processo. 

A função de autocorrelação do processo pode ser escrita como: 

A função de autocorrelação parcial . de um processo MA(q) invertível 

apresenta decaimento exponencial. 

Modelos ARMA(p,q) 
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O modelo auforregress/vo e de méd/as move/s (ARMA(p,q)) tem a forma

y, #=ÇÓ.(.y, l #)+...+#,(.y, , /z)+C, +0.r, . +...+0,C.-ç

e, -,R.B(0,o'z).

(2.6)

Pode ser escrito na forma da regressão

y, c+#i.y,.. + + #,y, , + r, + 0.e,.. +...+ 0,r.-.,

ou representado utilizando-se o operador l.

+ÇtXv. - pb

e é estacionário e ergódico se as raízes da equação característica çó(z)=0

estiverem fora do círculo unitário, e é invertível se as raízes da equação
característica é?(z) = 0 estiverem fora do círculo unitário. Assume-se a condição de

que os polinõmios çó(z)=0 e O(z)=0 não tenham fatores em comum ou que se
cancelam

A média de um processo estacionário e ergódico ARMA(p,q) é igual a:

C

'#,

e suas autocovariâncias e autocorrelações safisfazem as seguintes relações
recursivas

yi' +\Y} \'v#2Y).l-+.-.À' @p'rj p'j q,

Pj - +xPj-\'+ +lPj l A' ...-V +pPj-p,j'> q

(2.7)
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O modelo autorregressivo e de médias móveis (ARMA(p,q)) tem a forma : 

Y, - µ=r/Ji(Y, -1-µ)+ ... +r/JP(y,_"-µ)+&, +01&,_1 + ... +0q&,_q, (2.6) 

&, ~ RB(O,a- 2
). 

Pode ser escrito na forma da regressão 

ou representado utilizando-se o operador L 

rp(L)(y, - µ) = 0(L)&, , 

e é estacionário e ergódico se as raízes da equação característica rp(z) = O 

estiverem fora do círculo unitário, e é invertível se as raízes da equação 

característica B(z) = O estiverem fora do círculo unitário. Assume-se a condição de 

que os polinômios r/;(z) = O e B(z) = O não tenham fatores em comum ou que se 

cancelam. 

A média de um processo estacionário e ergódico ARMA(p,q) é igual a: 

e 
J.L = ' 

l-r/J1 - ... -r/J,, 

e suas autocovariâncias e autocorrelações satisfazem as seguintes relações 

recursivas 

(2.7) 
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A forma geral da FAC de um processo ARMA(p,q) é 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(q) para q>f). Dessa
forma, ambas FAC e FACP podem apresentar decaimento exponencial.

Modelos ARIMA(p,d,q)

A especificação do modelo ARMA(p,q) (2.6) assume que .y, é estacionário e

ergódico. Se .y, possuir alguma tendência, então podem ser aplicadas algumas

transformações com o objetivo de eliminar esta tendência.

O modelo ARIMA (at/forregress/vo /nfegrado e de méd/as move/s) foi
proposto para modelagem de processos nos quais pelo menos uma raiz da
equação característica #(z) = 0 se encontra sobre o círculo unitário. Neste caso o

processo é não estacionário na média, o que prejudica a estimação dos
parâmetros.

Se houver uma tendência linear em .P,, então a primeira diferença

AW, =.y, -.y, . elimina tal tendência, em que A = 1 .L é o operador da d/ferir?ça. Se

houver tendência quadrática em .y, então haverá tendência linear em AW,, mas a

segunda diferença A:y,=(] 2Z,+Z,:)y, =y, 2y,.+y,: não apresentará

tendência. O modelo ARIMA(p,d,q) é resultante de d diferenças para eliminar as
tendências

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

$ÇLàd (v. p] = 0ÇL)c.

em que Aa = (1 Z,)'

2.4 Martingal e Sequência de Diferenças de Martingal
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A forma geral da FAC de um processo ARMA(p,q) é 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(q) para q>p. Dessa 

forma, ambas FAC e FACP podem apresentar decaimento exponencial. 

Modelos ARIMA(p,d,q) 

A especificação do modelo ARMA(p ,q) (2 .6) assume que y, é estacionário e 

ergódico. Se y, possuir alguma tendência , então podem ser aplicadas algumas 

transformações com o objetivo de eliminar esta tendência. 

O modelo ARIMA (autorregressivo integrado e de médias móveis) foi 

proposto para modelagem de processos nos quais pelo menos uma raiz da 

equação característica ~(z) = O se encontra sobre o círculo unitário. Neste caso o 

processo é não estacionário na média, o que prejudica a estimação dos 

parâmetros. 

Se houver uma tendência linear em y ,, então a primeira diferença 

.6.y
1 

= y, - y
1
_ 1 elimina tal tendência, em que .6. = 1- L é o operador da diferença . Se 

houver tendência quadrática em y
1 

então haverá tendência linear em .6.y
1

, nias a 

segunda diferença 2 2 
.6. Y, = (l - 2L + L )y, = Y, - 2y,_I + Y,-2 não apresentará 

tendência . O modelo ARIMA(p,d ,q) é resultante de d diferenças para eliminar as 

tendências. 

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

em que .6.d = (1 - L)". 

2.4 Martingal e Sequência de Diferenças de Martingal 
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Seja {.y,} uma sequência de variáveis aleatórias e seja /. = {.y,,.y, .,...}, um

conjunto de informações baseadas no passado histórico de {.y,}. A sequência

{y,,/.} é chamada de um mad/nga/ se:

' ],.c ].\

. .qlp, 1] ':: m;

' .Z:]), ] /, .] = .y. . (propriedade martingal)

Um exemplo comum de um martingal é o modelo de passeio aleatório

.y, - .y, . +e,, z', - RB(0,a:)

em que y. é um valor inicial fixado. Se /, = {.y.,...,.y.} então .lr[.p, ] /, .]=.p,.., dado

que /q]c,]/,.]= 0

Seja {e,} uma sequência de variáveis aleatórias com um conjunto de

informações associadas /, . A seqüência {e,,/,} é chamada de uma seqüér?c/a de

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

b l..\C l.',

' /r]e, /, .]=0(propriedade MDS)

Se {.y,,/,} é um martingal, um MDS {e,,/,} pode ser construído definindo-se

e, .fÇtp. ] /,..]

Por construção, um MDS é um processo não correlacionado. Para k > 0
temos:

z[c,c, .] = x]xtc,c, * ] /, .]] (2.8)

19

Seja {yJ uma sequência de variáveis aleatórias e seja 1
1 
= {yt'y

1
_ ., ••• }, um 

conjunto de informações baseadas no passado histórico de {y
1
}. A sequência 

{y
1 
,!

1
} é chamada de um martinga/ se: 

• 11-1 c l 1 ; 

• E[IY1 IJ < co; 

• E[y
1 

111-1] = y
1

_ , (propriedade martingal) . 

Um exemplo comum de um martingal é o modelo de passeio aleatório 

em que y0 é um valor inicial fixado . Se 1
1 
= {y1 , ... ,y0 } então E [y

1 
111_1] = y1_,, dado 

que E[61 111-1 ] = 0 . 

Seja {6J uma sequência de variáveis aleatórias com um conjunto de 

informações associadas 1
1

• A seqüência {6
1 
,J

1
} é chamada de uma seqüência de 

diferenças de martingal (martingale difference sequence (MOS)) se 

• 11-1 e ! 1 ; 

• E[61 111-1 ] = O (propriedade MOS) 

Se {y1,J1} é um martingal , um MOS {61,!1} pode ser construído definindo-se 

6, = Y1 - E [y1 11,_, ]. 

Por construção, um MOS é um processo não correlacionado. Para k > O 

temos: 

E[ 61 6, - k ] = E[E[ 6 , 61- k 111-I ]] (2.8) 
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Hé', *E]e, 1 .r, .]]
0.

Embora um processo MDS seja não correlacionado, ele não é
necessariamente independente, isto é, pode existir dependência em momentos de

maior ordem de f.

Processos MDS possuem muitos resultados úteis de convergência (lei dos

grandes números, teorema central do limite. etc.). White (1984), Hamilton (1994) e

Hayashi(2000) apresentam muitos destes resultados para a análise de séries

temporais financeiras.

2.5 Variância de Longo Prazo

Seja

do Limite

y, uma série temporal estacionária e ergódica Pelo Teorema Central

../í(j} - #) ---l---> Jv(o, }.l z, )
}=--w

ou

À'(#,-; Ez,)r
em que Té o tamanho da amostra, .P é a média amostrar de y, e 7, (--m < ./ < -t«o)

são as autocovariâncias

A varIaDo/a de /ongo l)rezo (vlp) de .y, é dada pela multiplicação de 7' pela

warlânc/a ass/nfóf/ca (avar) da média amostral:

v/P(.y,) = }:7,

Dado que 7'., = 2', , a variância de longo prazo de y, pode ser escrita como

}=--n

20

= E[ t:,_kE[ t:, 1 / 1-1 ]] 

= O. 

Embora um processo MOS seja não correlacionado, ele não é 

necessariamente independente, isto é, pode existir dependência em momentos de 

maior ordem de t:, . 

Processos MOS possuem muitos resultados úteis de convergência (lei dos 

grandes números, teorema central do limite, etc.). White (1984), Hamilton (1994) e 

Hayashi (2000) apresentam muitos destes resultados para a análise de séries 

temporais financeiras . 

2.5 Variância de Longo Prazo 

Seja y , uma série temporal estacionária e ergódica. Pelo Teorema Central 

do Limite 

✓T(y - µ) ~N(O, f rj), 
j =-<n 

ou 

A j "' 

y - N(f.-L , T J~j)' 

em que T é o tamanho da amostra, y é a média amostral de y , e rj (----<Xl < J < +co) 

são as autocovariâncias. 

A variância de longo prazo (vlp) de y , é dada pela multiplicação de T pela 

variância assintótica (avar) da média amostral: 

"' 
vlp(y,) = T.a var(y) = L Yr 

j=-<n 

Dado que y_
1 

= y
1

, a variância de longo prazo de y , pode ser escrita como: 
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v/P (.y, ) 7'o + 2}.71

Estimando a Variância de Longo Prazo

Se .p, é um processo linear temos que

=
J:--m

7, E
j=--m k=--m

)0'' = Pk(PK+j .':@(1):

e, portanto

v/P(y, ) = o'zg(1): (2.9)

Se .y, - ARMA(p,q) então

",u - :l:r::Í - 'p
e, portanto

(2.10)

Uma estimativa consistente para v@(.y,) pode ser calculada pela

substituição de parâmetros 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+ÇÓly,i +-''+ #p'y, p' + c,,
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a, 

vlp(y,) = Yo + 2LYr 
j=l 

Estimando a Variância de Longo Prazo 

Se y, é um processo linear temos que 

00 00 00 

I rj = cr
2 L L((Jk((Jk+j = cr

2
((JCJ)

2
, 

j=--n j =--n k =--c:, 

e, portanto 

(2.9) 

Se y
1 

~ ARMA(p,q) então: 

e, portanto 

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

substituição de parâmetros estimados do modelo ARMA(p,q) apropriado em (2.1 O) . 

De forma alternativa , pode-se aproximar o modelo ARMA(p,q) por um processo 

AR(p *) 
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em que p* é escolhido de tal forma que e, seja não correlacionado. Assim, a
estimativa da variado/a de /ongo prazo auto/regress/va fica dada por

«/p.. (.p, ) - }:ãf- (2.11)

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

ponderado pelas autocovariâncías:

v/P .,,, (.y, ) Po + 2)l.l w,., .P.f
./=1

em que )+,,,r são pesos que somam l e .Mr é um parâmetro de truncamento do lag

que satisfaz JW, = O(T'';).

Para um processo MA(q), 7, = 0 para j>ç. Newey e West (1987) sugerem o

uso de pesos relança/ares

g,í,7' =l , para j $ M,

)t,,,, = O, caso contrário

(2.12)

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

f)usos Bad/eff, w,., = 1 - ii;J-a- ' com .A/, = [4(T/ 100):'P].

2.6 Séries Temporais Não Estacionárias

Uma vez que um processo estacionário possui momentos variantes. um
processo não esfac/onádo deve ser considerado. As formas mais comuns de não

' A estimativa de Newey-West para a variância de longo prazo será utilizada para o cálculo da
Estimativa R/S. Ver subseção 3.3.1
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estacionariedade são causadas pela dependência temporal na média e na
variância.

Processoslntegrados

Chamamos .y, de um p/ocesso /nfegrado de ordem ] (.y, -/(]» se possui a

forma

y, - y,i+u,,

(2.13)

em que u, é uma série temporal estacionária. Desta forma, tem-se que a primeira

diferença de .y.

AW, =z/,

é estacionária

Devido a esta propriedade, o processo /(1) é chamado também de processo

de diferença estacionária.

Uma vez que o processo estacionário u, não precisa sofrer diferenças, é

chamado de processo integrado de ordem zero (u, -- /(0»

O processo .y, é /(d) se A'.p, -/(0). Em séries temporais financeiras

raramente são modelados processos /(d) com d > 2. Além dos processos /(d) já

citados, existem outros processos não estacionários (não lineares), como por
exemplo, os casos em que d é fracionário

2.7 Retornos

Para avaliar o risco de uma carteira de ativos no mercado financeiro é

comum medir as variações de preços destes ativos. Na prática, é preferível

trabalhar com retornos do que com preços pois os retornos são livres de escala e

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

a volatilidade dos retornos de séries financeiras, como retornos de preços de
ações. por exemplo.

Seja € o preço de um ativo no instante f. A variação de preços entre os

instantes f-l e f é dada por Ae - € € . e a variação relativa de preços ou retorno

s/mp/es deste ativo é definido por:

. l:&z : #
' € . € .

(2.14)

De (2.14) temos que .R
€

€-.
1 . Chamamos de retorno bruto

simples ou taxa de retorno
Definimos o retorno

simplesmente retomo. como:

composto continuamente. ou /og-retorno ou

D

r.=lnlj;L-=ln(l+R.)-ln(e)--1n(e -)-/2, p :' /-l

em que /2, = in(e).

(2.15)

Podemos definir também retornos multiperíodos. Dado um período A. o
retorno simples entre os instantes f-A e f é dado por:

e-*
,R,(#) €*

€

(2.16)

Em termos de retornos de um mesmo período podemos escrever

1 + R,(#) =(1+ R,)(l + .R, .)...(l + R, *..)

e. e: € * e*
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1 P,_I P,_I ' 

(2.14) 

De (2.14) temos que R, = ~ -1. Chamamos 1 + R = P, de retorno bruto 
P,_I 

1 

P,_I 

simples ou taxa de retorno . 

Definimos o retorno composto continuamente, ou log-retorno ou 
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em que p, = ln(P, ). 

r, = ln P, = ln(l + R,) = ln(P, )-ln(P,_1) = P, - p,_1, 

P,_I 
(2.15) 

Podemos definir também retornos multiperíodos. Dado um período k, o 

retorno simples entre os instantes t-k e t é dado por: 

(2.16) 

Em termos de retornos de um mesmo período podemos escrever 

1 + R,(k) = (1 + R,)(I + R,_,) ... (1 + R,_k+I) 

P, P,_, P,-k+I P, = -- --

24 



portanto temos

(2.17)

O log-retorno de periodo k fica dado por

,,m - i«I);'-l : ho -' .K,@) - .p,
(2.18)

Se houver pagamento de dividendos Z), no periodo, o retorno simpler (R,)

e o log-retorno (r.) sdo dados por:

(2.19)

(2.20)

e

r. =ln(l+.R,)=ln(f +D,) in(€ .).

Fatos Estilizados sobre os Retornos

Series financeiras apresentam algumas caracteristicas que sio comuns a

outras series temporais. como tend6ncias, sazonalidade, pontos influentes

(atipicos), heteroscedasticldade condicional e ngo-linearidade. Os retornos

financeiros, por outro dado, apresentam outras caracteristicas peculiares que outras

series nio apresentam. Retornos raramente apresentam tend6ncias ou
sazonalidade, com exceQao eventualmente de retornos intra-diarios. e series de

taxas de cdmbio ou taxa de juros que podem apresentar tend6ncias que variam

com o tempo

Podemos resumir os principais fafos esf///zados relativos a retornos
financeiros:
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1 . retornos sio em gerd nio autocorrelacionadosl

2. os quadrados dos retornos sio autocorrelacionadosl

3.- series de retornos apresentam agrupamentos de volatilidades ao longo

do tempos

4. a distribuigao (nao-condicional) dos retornos apresenta caudas mats

pesadas do que uma distribuigao normals

5. algumas series de retornos sio nio-lineares (respondem de maneira

diferente a choques grandes ou pequenos, ou a choques negativos ou

positivos).

+
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1. retornos são em geral não autocorrelacionados; 

2. os quadrados dos retornos são autocorrelacionados; 

3. séries de retornos apresentam agrupamentos de volatilidades ao longo 
f 

do tempo; 

4. a distribuição (não-condicional) dos retornos apresenta caudas mais 

pesadas do que uma distribuição normal; 

5. algumas séries de retornos são não-lineares (respondem de maneira 

diferente a choques grandes ou pequenos, ou a choques negativos ou 

positivos) . 
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Capítulo 3

ModelosGARCH

3.1 Introdução

Para os agentes envolvidos no mercado financeiro, o grande objetivo é o

lucro, sejam estes agentes pessoas físicas interessadas em aumentar seu
património, garantir uma melhor aposentadoria ou simplesmente buscar

alternativas mais rentáveis do que as presentes hoje, sejam eles pessoas jurídicas,

como por exemplo, fundos de pensão interessados em ter opções de investimento
mais atrativas.

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

negócio, como por exemplo:

gerenciamento eficiente de risco

elaboração seletiva de portfóliol
etc...

Uma boa gestão dos aspectos citados acima está intimamente relacionada
com o entendimento e controle da volatilidade presente no mercado. Os ganhos ou

perdas no mercado são obtidos através das variações ocorridas nos preços dos

ativos. estas variações são influenciadas pela situação macroeconómica do país e
do mundo, pela situação da empresa responsável pelo ativo e pela percepção dos

agentes envolvidos com relação ao potencial do ativo. Todos esses fatores tornam

o mercado financeiro muito volátil, e é através dessa volatilidade que as
oportunidades de lucro se apresentam. Por isso é fundamental entendê-la. Em

termos estatísticos, a volatilidade é medida pela variância, ou pelo desvio padrão

dos preços do ativo.
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Nesse capítulo vamos introduzir a classe dos modelos GARCH (Cedera//zed

,4uforegress/ve Cona/f/ona/ f/eferoskedasf/c/fy) desenvolvidos por Engle (1 982).

Bollerslev (1986). Nelson (1991) e outros, que são 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 diários da série de preços da ação da Vale.

no período de 19 de agosto de 1994 a 23 de janeiro de 2009, totalizando 1.147
observações. Pode-se perceber que tanto as pequenas mudanças quanto as

grandes mudanças parecem estar agrupadas. Essa tendência é típica de multas
séries temporais macroeconómicas e financeiras, ou seja, quando ocorrem grandes

mudanças no mercado. os agentes ficam em alerta o que implica em maior

volatilidade. Para confirmar este comportamento são apresentadas na Figura 3.2

as funções de autocorrelação dos retornos e dos retornos ao quadrado da série de
retornos da Vale

0 200 400 600 800 1000

Time

Figura 3.1 : Retornou da série de preços diários das ações da Vale referentes ao período de 1 9 de

agosto de 1 994 à 23 de janeiro de 2009
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Figura 3.1: Retornos da série de preços diários das ações da Vale referentes ao período de 19 de 

agosto de 1994 à 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 preços da Vale

Observando os gráficos das funções de autocorrelação percebemos que há

autocorrelações significantes apenas para alguns lags da série de retornou. Por
outro lado, a autocorrelação 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

variância dos retornos da série de preços da Vale condicionada ao passado

histórico pode apresentar alterações ao longo do tempo, ou seja, a série de
retornos pode mostrar a presença de heferoscedasf/c/dado cona/c/ona/ ao femf)o.

A heteroscedasticidade condicional da série dos retornos ao quadrado pode

ser modelada usando um processo autoregressivo simples (AR) para resíduos

quadráticos. Seja y, uma série temporal estacionária tal como retornos financeiros.

então.y, pode ser expresso como sua média acrescida de um ruído branco, caso

não exista autocorrelação significante em y.

y, =c'+c, (3.1)

em que c é a média de .p, e c,é //d com média zero
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Figura 3.2 : (a) FAC dos retornos e (b) FAC do quadrado dos retornos da série de preços da Vale 
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autocorrelações significantes apenas para alguns lags da série de retornos. Por 

outro lado, a autocorrelação 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 

variância dos retornos da série de preços da Vale condicionada ao passado 

histórico pode apresentar alterações ao longo do tempo, ou seja, a série de 

retornos pode mostrar a presença de heteroscedasticidade condicional ao tempo. 

A heteroscedasticidade condicional da série dos retornos ao quadrado pode 

ser modelada usando um processo autoregressivo simples (AR) para resíduos 

quadráticos. Seja y , uma série temporal estacionária tal como retornos financeiros, 

então y , pode ser expresso como sua média acrescida de um ruído branco, caso 

não exista autocorrelação significante em y, : 

Y, =C + ê , , (3.1) 

em que c é a média de y, e e, é iid com média zero. 
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Para incluir o efeito da heteroscedasticidade condicional, HaC .(r,) = a; , em

que HaC .(.)é a variância condicional com informação até o tempo f-7, e

.f -".*«,;z.*...*«,':,: (3.2)

em que p indica o lag mais distante do instante t, de modo que as informações em

p ainda influenciam alz

Se c, tiver média zero, HaC .(e,) = -E, .(e;) =a/, a equação acima pode ser

reescrita como:

".+ «.,,!.+...+ «,',!, +", (3.3)

em que zí, =rlz .E,..(Elz) é um processo diferença de martingal com média zero,

mas com variância não constante.

A equação (3.3) representa um processo AR(p) para e;. e o modelo em

(3.1 ) e (3.2) é conhecido como o modelo auforregress/v'o com heferoscedasf/c/date

cona/c/ona/ de Engle (1 982), que é usualmente chamado de modelo ARCH(p).

Uma formulação alternativa para o modelo ARCH(p) é

y, -c+c,

8.

.r -".*«.;z.*...*",;:,

em que z, é uma variável aleatória //d com uma distribuição especificada. No

modelo ARCH básico a distribuição de z. é a normal padrão //d.

3.3 0 Modelo GARCH e suas Propriedades
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Para incluir o efeito da heteroscedasticidade condicional, Vm;_ 1 (&1 ) = Cí1
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Conforme apresentado anteriormente, uma forma de modelar a volatilidade

a. é a utilização de modelos ARCH. No entanto. tem-se que na prática geralmente

é preciso um número grande de lago p para se obter um bom ajuste do modelo, o
que implica em um número grande de parâmetros. Um modelo mais parcimonioso

foi proposto por Bollerslev (1986) e substitui o modelo AR em (3.2) pela

form ulação :

9
P q

«. --E«.;:, --Eó,aZ, (3.4)

em que os coeficientes a, (/-0,...,p) e ó.í(./=1,...,q) são todos positivos para

garantir que a variância condicional a: seja sempre positivas. O modelo (3.4) junto

com (3.1) é conhecido como o modelo GARCH(p,q) ("venera//zed 4RC}/"). Quando

q=O, o modelo GARCH se reduz ao modelo ARCH.

No modelo GARCH(p,q) a variância condicional de f, , a;z. depende do

quadrado dos resíduos nos p períodos anteriores, e da variância condicional nos q

períodos anteriores.

3.3.1 Representação ARMA do Modelo GARCH

Assim como um modelo ARCH pode ser escrito como um modelo AR em
termos de resíduos quadráticos, um modelo GARCH pode ser escrito na forma de

um modelo ARMA de resíduos quadráticos. Considere o modelo GARCH(7, 7):

a; -a.+a.cÉ.+Ó.o'Í. (3.5)

sendo E, .(ef) A equação acima pode ser escrita como

Coeficientes positivos são condições suficientes mas não necessárias para garantir que a variância condicional seja

positiva. Ver Nelson e Cao (1992)
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Conforme apresentado anteriormente, uma forma de modelar a volatilidade 

a-, é a util ização de modelos ARCH . No entanto, tem-se que na prática geralmente 

é preciso um número grande de lags p para se obter um bom ajuste do modelo, o 

que implica em um número grande de parâmetros. Um modelo mais parcimonioso 

foi proposto por Bollerslev (1986) e substitui o modelo AR em (3.2) pela 

formulação: 

p q 

0-,2 = ªº + Lª;B,~; + Lbja-l~j ' (3.4) 
i = I j = I 

em que os coeficientes a; (i = O, ... ,p) e bi (j = 1, ... ,q) são todos positivos para 

garantir que a variância condicional a-1

2 seja sempre positiva2
. O modelo (3.4) junto 

com (3.1) é conhecido como o modelo GARCH{p,q) ("generalized ARCH"). Quando 

q=O, o modelo GARCH se reduz ao modelo ARCH. 

No modelo GARCH{p,q) a variância condicional de e, , a-
1

2
, depende do 

quadrado dos resíduos nos p períodos anteriores, e da variância condicional nos q 

períodos anteriores. 

3.3.1 Representação ARMA do Modelo GARCH 

Assim como um modelo ARCH pode ser escrito como um modelo AR em 

termos de resíduos quadráticos, um modelo GARCH pode ser escrito na forma de 

um modelo ARMA de resíduos quadráticos. Considere o modelo GARCH(1, 1): 

(3.5) 

sendo Et-1 (e,2 ) = a-,2 . A equação acima pode ser escrita como: 

2 
Coeficientes positivos são condições suficientes mas não necessárias para garantir que a variância condicional seja 

positiva. Ver Nelson e Cao (1992). 
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cf = a. +(a. +z,.)'f. + u, ó-u,-. (3.6)

que é um modelo ARMA(7,7) em que #, =c/ .E, .(flz) é ruído branco de média
zero e variância não constante.

Dada a representação ARMA de um modelo GARCH, muitas propriedades

do modelo GARCH seguem facilmente da correspondência de um processo ARMA

para c/ . Por exemplo, para o modelo GARCH(1,1) ser estacionário é preciso que

a. +ó. <1. Assumindo a estacionariedade do modelo GARCH(1,1), pode-se

mostrar que a variância incondicional de f, é dada por

Ha/"(E, )=E(z;)=a./(l a. ó.). pois de (3.6) temos:

E(õ;) +(a. +ó.)E(cZ.)

e portanto

E(EJ) +(a. +ó.)E(e;)

baseado na suposição de que flz é estacionário.

Para o modelo GARCH(X),q) (3.4), os resíduos quadráticos e,: têm
comportamento de um processo ARMA(max(p,q),q). A estacionariedade requer que

e a variância incondicional de r, é dada por

20'' Har(c,) ao
P q

l Ql:a. +)l.ló,)
(3.7)
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(3 .6) 

que é um modelo ARMA(1, 1) em que u, = e,2 -E1_1(e,2 ) é ruído branco de média 

zero e variância não constante. 

Dada a representação ARMA de um modelo GARCH, muitas propriedades 

do modelo GARCH seguem facilmente da correspondência de um processo ARMA 

para e,2 . Por exemplo, para o modelo GARCH(1 , 1) ser estacionário é preciso que 

a1 + b1 < 1 . Assumindo a estacionariedade do modelo GARCH(1, 1 ), pode-se 

mostrar que a variância incondicional de &, é dada por 

Var(e, ) = E(e,2 ) = a0 /(1 - a1 - b, ) , pois de (3 .6) temos: 

e portanto 

baseado na suposição de que e,2 é estacionário. 

Para o modelo GARCH(p,q) (3.4), os resíduos quadráticos e,2 têm 

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

p q 

Lª; + I b1 < l e a variância incondicional de e, é dada por 
;~ 1 1~ 1 

(3.7) 
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3.3.2 Testes para heteroscedasticidade condicional

Antes de estimar um modelo ARCH para uma série temporal financeira, é

importante testar a presença de correlação nos resíduos ao quadrado. Se não
houver efeitos de correlação nos resíduos ao quadrado, então o modelo ARCH é
desnecessário e mal especificado.

Um teste muito utilizado para avaliar a correlação entre os resíduos ao

quadrado é o teste de Box-P/erre-LJung (Box e Pierce. 1970). Apesar deste teste

não detectar quebras específicas no comportamento de ruído branco. pode indicar

se esses valores são muito altos. Uma modificação deste teste foi proposta por
Ljung e Box (1978) e é apresentada a seguir:

Se modelo for apropriado, a estatística:

e(n - «(« + aE'i;T'ã

terá um distribuição de.Z: com K-p-q graus de liberdade. em que, p e q indicam as

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

A hipótese de ruído branco para os resíduos é rejeitada para valores altos de Q(.)

Outro 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 prática, existem alguns "fatos estilizados" sobre a volatilidade em séries

temporais financeiras. Bollerslev, Engle e Nelson (1994) dão uma visão completa

sobre esses fatos. Usando a representação ARMA dos modelos GARCH é possível
mostrar que o modelo GARCH é capaz de explicar muitos desses fatos estilizados.

Nessa seção serão detalhados dois importantes fatos estilizados: agrupamento de
volatilidades (vo/af///fy c/usfedng) e caudas pesadas
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3.3.2 Testes para heteroscedasticidade condicional 

Antes de estimar um modelo ARCH para uma série temporal financeira, é 

importante testar a presença de correlação nos resíduos ao quadrado. Se não 

houver efeitos de correlação nos resíduos ao quadrado, então o modelo ARCH é 

desnecessário e mal especificado. 

Um teste muito utilizado para avaliar a correlação entre os resíduos ao 

quadrado é o teste de Box-Pierce-Ljung (Box e Pierce, 1970). Apesar deste teste 

não detectar quebras específicas no comportamento de ruído branco , pode indicar 

se esses valores são muito altos. Uma modificação deste teste foi proposta por 

Ljung e Box (1978) e é apresentada a seguir: 

Se modelo for apropriado, a estatística: 

K ~ 2 

Q(K)=n(n + 2)L rk , 
*=' (n - k ) 

terá um distribuição de x 2 com K-p-q graus de liberdade, em que, p e q ind icam as 

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

A hipótese de ruído branco para os resíduos é rejeitada para valores altos de Q(.). 

Outro 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 prática , existem alguns "fatos estilizados" sobre a volatilidade em séries 

temporais financeiras. Bollerslev, Engle e Nelson (1994) dão uma visão completa 

sobre esses fatos . Usando a representação ARMA dos modelos GARCH é possível 

mostrar que o modelo GARCH é capaz de expl icar muitos desses fatos estilizados. 

Nessa seção serão detalhados dois importantes fatos estilizados: agrupamento de 

volatil idades (volatility c/ustering) e caudas pesadas. 
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Agrupamento de Volatilidades

No modelo GARCH(1,1) dado em (3.5) o coeficiente ó. encontrado é

normalmente um número próximo de 0.9 para séries temporais financeiras diárias

ou semanais. Dessa maneira, temos que valores grandes de oÍ. são seguidos por

valores grandes deajz , e valores pequenos de o'Z. , por sua vez, são seguidos por

valores pequenos de cruz. Seguindo o mesmo raciocínio para a representação

ARMA em (3.6), temos que grandes/pequenas mudanças em x'Z. são seguidas por

grandes/pequenas mudanças em rlz

Caudas pesadas

É fato conhecido que a distribuição de muitas séries temporais financeiras.

geralmente possui caudas mais pesadas que a distribuição normal. Ou seja,

grandes mudanças ocorrem com mais frequência do que em uma distribuição

normal. Bollerslev (1986) descreve as condições para a existência 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)

é maior do que 3, que é a curtose de uma distribuição normal. He e Terasvirta
(1999a. 1999b) estenderam o resultado de Bollerslev para os modelos

GARCH(1),q). Portanto, um modelo GARCH pode reproduzir as caudas pesadas

observadas em séries temporais financeiras.

3.4 Estimação de Modelos GARCH

O objetivo dessa seção é estimar um modelo GARCH. .Conforme

apresentado anteriormente. o modelo geral GARCH(1),q) é da forma:

.y, - c + r,

8. - Z.a. (3.8)
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Agrupamento de Volatilidades 

No modelo GARCH(1, 1) dado em (3 .5) o coeficiente b, encontrado é 

normalmente um número próximo de 0.9 para séries temporais financeiras diárias 

ou semanais . Dessa maneira, temos que valores grandes de O";_, são seguidos por 

valores grandes de a-,2 , e valores pequenos de O",~,, por sua vez, são seguidos por 

valores pequenos de 0",
2 

. Seguindo o mesmo raciocínio para a representação 

ARMA em (3 .6), temos que grandes/pequenas mudanças em &,~, são seguidas por 

grandes/pequenas mudanças em t: ,
2

. 

Caudas pesadas 

É fato conhecido que a distribuição de muitas séries temporais financeiras, 

geralmente possui caudas mais pesadas que a distribuição normal. Ou seja, 

grandes mudanças ocorrem com mais frequência do que em uma distribuição 

normal. Bollerslev (1986) descreve as condições para a existência 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) 

é maior do que 3, que é a curtose de uma distribuição 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 Estimação de Modelos GARCH 

O objetivo dessa seção é estimar um modelo GARCH. Conforme 

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

(3.8) 
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: - a.+)0' a.c: . -t' }.bja?.,
1 ./

q

para /=l ,7, em que af = raç .(z,)

Serão introduzidos dois tipos de estimadores para os parâmetros a., a, e

bj: estimador de máxima verossimilhança condicional e estimador de mínimos

desta'/os al)se/usos. O primeiro é o estimados mais conhecido e é o que vem sendo

bastante usado na área de operações financeiras. O segundo é interessante

quando tratamos de erros com caudas pesadas. Nas simulações utilizaremos

apor\as o estimador de máxima verossimilhança condicional.

3.4.1 Estimador da Máxima Verossimilhança Condicional

Assim como na estimação dos modelos ARMA, os estimadores mais usados

para modelos ARCH/GARCH são aqueles derivados de uma função Gaussiana de

máxima verossimilhança (condicional). Por exemplo, se z, em (3.8) é normal e q=0

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

baseada nas observações e.,...,Fr - ignorando-se as constantes, é igual a

IQat l:. .e,) =(1'g af +c//af)
7

(3.9)

em que alz = a. + )l.a,cf, . Os estimadores de máxima verossimilhança são obtidos

minimizando-se a função em (3.9). Podemos perceber que esta função de
verossimilhança é baseada na função de densidade de probabilidades condicional

de E-,*.,...,r,., dados E,,.-.,c,, uma vez que a função de densidade de

probabilidades incondicional, que envolve a densidade conjunta de e.,...,e, , é difícil

de serobtida

P
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p q 

CY; = ªº + í:_ a;i::,~; + í:_b jCY,2_j, 
i = I j = I 

para t = 1, ... ,T, em que a-; = Var,_, (t:, ). 

Serão introduzidos dois tipos de estimadores para os parâmetros a
0

, a; e 

b j : estimador de máxima verossimilhança condicional e estimador de mínimos 

desvios absolutos. O primeiro é o estimador mais conhecido e é o que vem sendo 

bastante usado na área de operações financeiras . O segundo é interessante 

quando tratamos de erros com caudas pesadas. Nas simulações utilizaremos 

apenas o estimador de máxima verossimilhança condicional. 

3.4.1 Estimador da Máxima Verossimilhança Condicional 

Assim como na estimação dos modelos ARMA, os estimadores mais usados 

para modelos ARCH/GARCH são aqueles derivados de uma função Gaussiana de 

máxima verossimilhança (condicional) . Por exemplo, se z, em (3.8) é normal e q=O 

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

baseada nas observações t:1 , .. . ,t:r, ignorando-se as constantes, é igual a 

T 

-l(CY,
2 I t:p···,t:r) = L (logCY,2 

+ t:,
2 / CY,2) , (3.9) 

t= p + I 

p 

em que CY,2 = a0 + L ª;t: ,~; . Os estimadores de máxima verossimilhança são obtidos 
i = I 

minimizando-se a função em (3 .9). Podemos perceber que esta função de 

verossimilhança é baseada na função de densidade de probabi lidades condicional 

de t: ,,+i •···,t:r, dados t:1 , ••• ,t:,, , uma vez que a função de densidade de 

probabilidades incondicional , que envolve a densidade conjunta de t: 1 , • •• ,t:" , é difícil 

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

condicional o'lz não pode ser expressa em termos de um número finito de

observações passadas f, .,e, 2,.... Por indução, podemos escrever:

«;- *E";.:, --É«.ÊE
l >.iZ)J f-l j l k IJ.

E.bj...bj.c:l:.j. -j-'

em que a soma múltipla desaparece quando q=0. Nota-se que a soma múltipla

acima converge com probabilidade l desde que cada a. e ó, sejam não
negativos, e desde que o valor esperado da série múltipla seja finito. Na prática, a

expressão (3.1 0) é substituída por uma versão truncada:

(3.10)

-9
a'; q-- --z ",.:, --É«,Êx

l )l.íbJ i:l f:i l

bbj.xe:1 . j, ... j.IÇt- i- j. J'* 2 1),/ > P

(3.11)

Temos que. quando 2q=o, ã/ ao+ a:80'
;1 Seja a (a,,...,a,y e

b=(ó.,...,óçy. O estimador de máxima verossimilhança (condicional) (â.,â,b) é

definido, minimizando-se a expressão:

/.,(a.,a,b) / + f/af),
7

(3.12)

em que v > /2é um número inteiro

Supondo que ./(.) seja a função densidade de probabilidades de z,

conhecida, temos que os estimadores de máxima verossimilhança são obtidos
minimizando-se:
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Para o modelo GARCH geral (ou seja , q > O no modelo (3.4)) a variância 

condicional a-,1 não pode ser expressa em termos de um número finito de 

observações passadas &,_i, &,_2 , .... Por indução, podemos escrever: 

(3 .1 O) 

em que a soma múltipla desaparece quando q=O. Nota-se que a soma múltipla 

acima converge com probabilidade 1 desde que cada a; e bi sejam nã~ 

negativos, e desde que o valor esperado da série múltipla seja finito. Na prática, a 

expressão (3.1 O) é substituída por uma versão truncada: 

(3 .11) 

Temos que, quando q=O, 

b = (b1 , ••• ,b,) . O estimador de máxima verossimilhança (condicional) ( â0 ,â,b) é 

definido, minimizando-se a expressão: 

T 

f. .(a 0 ,a,b)= L(logã'-,2 +&1

2 /ã-,2), (3 .12) 
l ==v 

em que v >p é um número inteiro. 

Supondo que f (.) seja a função densidade de probabilidades de z, 

conhecida, temos que os estimadores de máxima verossimilhança são obtidos 

minimizando-se : 
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/,(a.,a,ó) 8,: + 2 1og./'(r,/8,)},
7

(3.13)

em vez de minimizar a função(3.12).

Além da distribuição normal. algumas formas de /(.) frequentemente

usadas são:

e distribuição t com v graus de liberdade

(v+l)

''*, - =F#%lsl'':l' * ál":
em que v > 2 pode ser tratado como um parâmetro contínuo

e distribuição gaussiana generalizada

,l = v{,12'"'/''1'(1 /v)} ' expl---: -- }:
212

em que 2=Í2 :'"1'(1/v)/1'(3/v)}'': e 0<v<2

Quando y = 1 . a distribuição Gaussiana generalizada se reduz para a função

./'(x) {-'J2l*l}/.Jã.

Todas as distribuições acima foram normalizadas para ter média 0 e
variância 1. e todas elas possuem caudas mais pesadas do que a distribuição

normal.

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

maneira:

MC (â.,â,Z))+2(p+g+l), (3.14)
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T 

l ,, (a
0
,a, b) = L {log éi/ + 21ogf(t:, /éi, )}, (3.13) 

l =v 

em vez de minimizar a função (3.12). 

Além da distribuição normal, algumas formas de f(.) frequentemente 

usadas são: 

• distribuição t com v graus de liberdade: 

( v+ I) 

f(x)= í((v+l)/2) (-v-) l/
2(l+~)--2 

(nv)'12 í(v/2) v-2 v-2 ' 

em que v > 2 pode ser tratado como um parâmetro contínuo. 

• distribuição gaussiana generalizada: 

.íl = v{.íl21+1/•T(l/ v)r 1 exp{-11:1" }, 
em que .íl = {r21'T(1/v)/í(3/v)} 112 e O< v < 2. 

Quando v = 1 , a distribuição Gaussiana generalizada se reduz para a função 

f(x) = exp{-✓2Jxj}/ ✓2. 

Todas as distribuições acima foram normalizadas para ter média O e 

variância 1, e todas elas possuem caudas mais pesadas do que a distribuição 

normal. 

Para comparar dois ou mais modelos ajustados, usamos os valores AIC e 

BIC para cada um dos modelos ajustados, que são calculados da seguinte 

maneira : 

AJC = l,,(â0 ,â,b) + 2(p + q + 1), (3.14) 
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e

B/C = /,(â.,â,Ó)+(p+Ç+ l)log(7' v+ l), (3 . 't 5)

em que /.(.)segue de (3.13)

3.4.2 Estimadores de Mínimos Desvios Absolutos

Os estimadores apresentados anteriormente são derivados da maximização

da verossimilhança Gaussiana ou de uma aproximação da verossimilhança

Gaussiana. Dessa forma, estes são Z,:-estimadores. Sabe-se que os L.-

estimadores são mais robustos do que os Z,:-estimadores, no que diz respeito às

distribuições com caudas pesadas. Algumas evidências empíricas sugerem que

este método é mais apropriado para séries financeiras pois estas apresentam

caudas mais pesadas que a distribuição normal. Para detalhes ver Mandelbrot

(1963), Fama(1965), Rachev and Paolella(1998), e Mittnik e Rachev(2000).

A idéia deste estimador implica numa reparametrização do modelo (3.4), em

que E(z,)=0 e a mediana de zlz. ao invés da variância de z, . é igual a 1. Sob

essa nova formulação, os parâmetros a. e a.'s diferem daqueles da formulação

original por um fator constante, enquanto que os parâmetros Z)j's não se alteram

//a/ ,., (3.16)

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

estimador de mínimos desvios absolutos Z?., que é um Z,.-estimador baseado na

regressão(3.16) pode ser obtido minimizando-se

;f / af - l (3.17)
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e 

BIC = l,, (â0,â,b) + (p + q + 1) log(T - v + l), (3 .15) 

em que /,,(.) segue de (3 .13). 

3.4.2 Estimadores de Mínimos Desvios Absolutos 

Os estimadores apresentados anteriormente são derivados da maximização 

da verossimilhança Gaussiana ou de uma aproximação da verossimilhança 

Gaussiana. Dessa forma , estes são L 2 -estimadores. Sabe-se que os L1 -

estimadores são mais robustos do que os L2 -estimadores, no que diz respeito às 

distribuições com caudas pesadas. Algumas evidências empíricas sugerem que 

este método é mais apropriado para séries financeiras pois estas apresentam 

caudas mais pesadas que a distribuição normal. Para detalhes ver Mandelbrot 

(1963), Fama (1965) , Rachev and Paolella (1998), e Mittnik e Rachev (2000). 

A idéia deste estimador implica numa reparametrização do modelo (3.4), em 

que E(z,) = O e a mediana de z;, ao invés da variância de z, , é igual a 1. Sob 

essa nova formulação, os parâmetros a0 e a; 's diferem daqueles da formulação 

original por um fator constante, enquanto que os parâmetros b
1 

's não se alteram. 

Seja: 

(3.16) 

em que e, ,1 = (z 2 
- 1), que possui mediana igual a zero . Assim, temos que o 

estimador de mínimos desvios absolutos 01> que é um L1 -estimador baseado na 

regressão (3.16) pode ser obtido minimizando-se 

(3.17) 
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em que ã,: é definido em(3.11)e v=p+l se q=0 e v>p+l se q>0. Peng e Yao

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

desvios absolutos (O:),que resulta da minimização da expressão:

log( er ) - log( 8; ) (3.18)

motivados pelo modelo de regressão

log(c;) log(o/)+e.,: (3.19)

em que os erros é?. 2 log(zlz), são i.i.d com mediana zero

Peng e Yao (2003) demonstraram que sob condições muito amenas, os
estimadores de mínimos desvios absolutos são assintoticamente normais com

razão de convergência padrão T'': , independentemente do fato de a distribuição

de z, possuir caudas pesadas ou não. Esta é uma diferença marcante entre estes

estimadores e os estimadores de máxima verossimilhança condicional derivados

de (3.12), que podem apresentar convergência lenta quando z, possui caudas

pesadas.

Outro estimador proposto por Peng e Yao (2003) foi motivado pela equação

de regressão:

;t - ': * ''.: (3.20)

em que e.,, =alz(zlz -l), possui mediana igual a zero. Assim. o estimador (O:), é

obtido minimizando-se:
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em que ã} é definido em (3.11) e v = p + 1 se q=0 e v > p + 1 se q>0. Peng e Yao 

(2003) mostraram que este estimador é viesado. Para resolver este problema, 

Peng e Yao (2003) definiram uma forma modificada para o estimador de mínimos 

desvios absolutos (02 ), que resulta da minimização da expressão: 

T 

L jlog(&,2 ) - log(ã=,2 )j , (3.18) 
t=,, 

motivados pelo modelo de regressão : 

(3.19) 

em que os erros e,.2 = log( z,2 ) , são i.i.d com mediana zero . 

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

estimadores de mínimos desvios absolutos são assintoticamente normais com 

razão de convergência padrão T 112 
, independentemente do fato de a distribuição 

de z , possuir caudas pesadas ou não. Esta é uma diferença marcante entre estes 

estimadores e os estimadores de máxima verossimilhança condicional derivados 

de (3 .12), que podem apresentar convergência lenta quando z, possui caudas 

pesadas. 

Outro estimador proposto por Peng e Yao (2003) foi motivado pela equação 

de regressão: 

(3.20) 

em que e,,3 = a-,2(z,2 - 1), possui mediana igual a zero . Assim, o estimador (03 ), é 

obtido minimizando-se: 
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e; -- a; (3.21)

Intuitivamente, é preferível usar o estimador O: ao O, pois os termos de

erros e.,: do modelo de regressão (3.19) são independentes e identicamente

distribuídos enquanto que os erros e.,; do modelo (3.20) não são independentes.

Em Peng e Yao (2003) foram realizadas comparações entre os três
estimadores de mínimos desvios absolutos com o estimador de máxima

verossimilhança Gaussiana, Ou,., para modelos simulados ARCH(2) e
GARCH(1 .1), tomando os erros z, com distribuição normal padrão ou t de Student

padronizada com d=3 ou d=4 graus de liberdade. Foram realizadas 500 réplicas de

tamanho 300, com parâmetros: consfanfe = 0.3, a. = 0.5, a: =ó. = 0.4 e v = 20 . A

Figura 3.3 apresenta os boxplots dos erros absolutos médios destas simulações.

Pode-se perceber que, para modelos com erros de caudas muito pesadas. ou seja.

z/,-/:, o estimador de mínimos desvios absolutos 0:, obteve a melhor

performance. Para u, -r. podemos perceber que os estimadores O: e 0.,,.

possuem comportamento parecido, e são melhores que os estimadores O. e O:. E

no caso em que z/, é normal, temos que Ow. possui a melhor performance. De fato,

a performance do estimador de máxima verossimilhança Gaussiana piora conforme

as caudas da distribuição dos erros tendem a ser mais pesadas. Entretanto, esse

comportamento não ocorre para os estimadores de mínimos 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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~ 1 2 ~21 ~ t:, - a-, . (3 .21) 
1= 1' 

Intuitivamente, é preferível usar o estimador 02 ao 03 pois os termos de 

erros e,.2 do modelo de regressão (3.19) são independentes e identicamente 

distribuídos enquanto que os erros e,_3 do modelo (3.20) não são independentes. 
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GARCH(1 , 1 ), tomando os erros z , com distribuição normal padrão ou t de Student 

padronizada com d=3 ou d=4 graus de liberdade. Foram realizadas 500 réplicas de 

tamanho 300, com parâmetros: constante = 0.3, a1 = 0.5, a2 = b1 = 0.4 e v = 20. A 

Figura 3.3 apresenta os boxplots dos erros absolutos médios destas simulações. 

Pode-se perceber que, para modelos com erros de caudas muito pesadas, ou seja , 

u, ~ t3 , o estimador de mínimos desvios absolutos 02 , obteve a melhor 

performance. Para u, ~ t4 podemos perceber que os estimadores 02 e 0M,_ 

possuem comportamento parecido, e são melhores que os estimadores 01 e 03 • E 

no caso em que u, é normal, temos que ÔML possui a melhor performance. De fato , 

a performance do estimador de máxima verossimilhança Gaussiana piora conforme 

as caudas da distribuição dos erros tendem a ser mais pesadas. Entretanto, esse 

comportamento não ocorre para os estimadores de mínimos 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 máxima verossimílhança, MLE.

e das estimativas de mínimos desvios absolutos, é?. . O2 e é?s As distribuições dos erros indicadas

por f(3), f(4) e Norm são, respectivamente, as distribuições t de Student com 3 e 4 graus de
liberdade e a distribuição normal.

3.5 Diagnóstico de Modelos GARCH

As seções anteriores apresentaram métodos para estimação dos modelos
GARCH. Para avaliar os modelos ajustados são usados basicamente dois
métodos: análise gráfica e análise de algumas estatísticas resumo.

Na análise das estatísticas resumo, podemos observar os erros padrão e os
níveis descritivos (p valores) das estatísticas para avaliar se os coeficientes do
modelo são estatisticamente iguais a zero. Além disso. existem testes variados

para os resíduos padronizados ê, /ó,. Para a série de retornos dos preços de

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

do método de máxima verossimilhança condicional e alguns testes para resíduos
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Figura 3.3: Boxplots dos erros absolutos médios das estimativas de máxima verossimilhança, MLE, 

e das estimativas de mínimos desvios absolutos, 01, 02 e 03 . As distribuições dos erros indicadas 

por t(3) , t(4) e Norm são, respectivamente , as distribuições t de Student com 3 e 4 graus de 

liberdade e a distribuição normal. 

3.5 Diagnóstico de Modelos GARCH 

As seções anteriores apresentaram métodos para estimação dos modelos 

GARCH . Para avaliar os modelos ajustados são usados basicamente dois 

métodos: análise gráfica e análise de algumas estatísticas resumo. 

Na análise das estatísticas resumo, podemos observar os erros padrão e os 

níveis descritivos (p valores) das estatísticas para avaliar se os coeficientes do 

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

para os resíduos padronizados i, I ô-, . Para a série de retornos dos preços de 

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

do método de máxima verossimilhança condicional e alguns testes para resíduos 
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padronizados do modelo GARCH(1,1): testes de normalidade Jarque-Bera e

Shapiro-Wilks, teste de Ljung-Box para resíduos padronizados e para o quadrado

dos resíduos padronizados.

No teste Ljung-Box para os resíduos padronizados, não rejeitamos a
hipótese nula H. da não existência de autocorrelação. O mesmo comportamento

pode ser observado no teste Ljung-Box para o quadrado dos resíduos

padronizados. Portanto, o modelo capturou com sucesso a estrutura de correlação
serial tanto na variância condicional como na média condicional.

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

O modelo GARCH básico assume distribuição normal para os erros c, . Se o

modelo está corretamente especificado então os resíduos padronizados â, /ó,

devem se comportar como uma variável aleatória normal padrão. Os testes de

normalidade Jarque-Bera e Shapiro-Wilks da Tabela 3.2 levam a conclusão de que

os dados parecem destoar da distribuição normal. Uma outra ferramenta que pode

ser utilizada na avaliação da normalidade é gráfico QQ-plot3 (quantas da
distribuição gaussiana x quantis dos resíduos padronizados). Para a série da Vale.

temos como resultado o gráfico QQ-plot apresentado na Figura 3.4. Podemos

perceber que nas caudas há um significante desvio da linha QQ normal, e portanto

a suposição de normalidade dos resíduos não é apropriada.

' QQ-plot de y, é o gráfico de dispersão dos quantis padronizados da distribuição empírica de

y, versus os quantis da distribuição normal padrão. Se y, seguir uma distribuição normal, então os
pontos do gráfico serão marcados sobre a linha de inclinação de 45 graus
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  Valor      
Coeficiente Estimado Erro Padrão Valor t  

C 0.0015960 0.0006413 2.488 0.0128000
A 0.0000145 0.0000061 2,387 0.0170000

ARCA(1) 0.0775400 0.0184700 4,199 0.0000268
GARCH(1) 0.9006000 0.0249600 36.089 o.ooooooo

padronizados do modelo GARCH(1, 1 ): testes de normalidade Jarque-Bera e 

Shapiro-Wilks, teste de Ljung-Box para resíduos padronizados e para o quadrado 

dos resíduos padronizados. 

No teste Ljung-Box para os resíduos padronizados, não rejeitamos a 

hipótese nula H 0 da não existência de autocorrelação. O mesmo comportamento 

pode ser observado no teste Ljung-Box para o quadrado dos resíduos 

padronizados. Portanto, o modelo capturou com sucesso a estrutura de correlação 

serial tanto na variância condicional como na média condicional. 

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

Coeficiente 
e 
A 

ARCH(1) 
GARCH(1) 

Valor 
Estimado 

0,0015960 
0,0000145 
0,0775400 
0,9006000 

Erro Padrão 
0,0006413 
0,0000061 
0,0184700 
0,0249600 

Valor t 
2,488 
2,387 
4,199 
36,089 

Pr(>ltl) 
0,0128000 
0,0170000 
0,0000268 
0,0000000 

O modelo GARCH básico assume distribuição normal para os erros &
1 

• Se o 

modelo está corretamente especificado então os resíduos padronizados i , I ô-, 

devem se comportar como uma variável aleatória normal padrão. Os testes de 

normalidade Jarque-Bera e Shapiro-Wilks da Tabela 3.2 levam a conclusão de que 

os dados parecem destoar da distribuição normal. Uma outra ferramenta que pode 

ser utilizada na avaliação da normalidade é gráfico QQ-plot3 (quantis da 

distribuição gaussiana x quantis dos resíduos padronizados). Para a série da Vale , 

temos como resultado o gráfico QQ-plot apresentado na Figura 3.4. Podemos 

perceber que nas caudas há um significante desvio da linha QQ normal, e portanto 

a suposição de normalidade dos resíduos não é apropriada. 

3 QQ-plot de y
1 

é o gráfico de dispersão dos quantis padronizados da distribuição empírica de 

y
1 

versus os quantis da distribuição normal padrão. Se y
1 

seguir uma distribuição normal, então os 

pontos do gráfico serão marcados sobre a linha de inclinação de 45 graus. 
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Tabela 3.2: Testes para diagnóstico do modelo GARCH(1 ,1) ajustado

Teste de Normalidade

Jarque-Bera P-valor
68,97517 9.99201E-16

Shapiro-Wilk P-valor
0.9898691 4.16571 E-07

Teste de Ljung-Box para os resíduos padronizados
EstatísticaP-valor

18.44 0.55813

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

Estatística P-valor
17.13 0.64459

Outros gráficos também podem ser utilizados para visualizar o ajuste do
modelo. Por exemplo, na Figura 3.5 apresentamos a FAC dos resíduos

padronizados e do quadrado dos resíduos padronizados. Observa-se que a
autocorrelação foi removida, ou seja, o modelo proposto ajustou bem aos dados

.3 -2 -1 0 1 2 3

Theoretical Quantiles

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

3.6 Extensões dos Modelos GARCH

Em muitos casos, o modelo GARCH básico (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
características e da dinâmica de uma determinada série temporal. Esta seção

introduz uma série de extensões do modelo GARCH básico que fazem da
modelagem GARCH mais flexível

3.6.1 Efeitos de Alavancagem Assimétrica e Informações Externas

No modelo GARCH básico (3.4), uma vez que apenas os resíduos ao
quadrado fZ; entram na equação, os sinais dos resíduos ou choques não têm

efeitos na volatilidade condicional. Entretanto, um fato estilizado da volatilidade

financeira é que más notícias (choques negativos) tendem a oferecer maior
impacto na volatilidade do que boas notícias (choques positivos). Black (1976)
atribui esse efeito ao fato de que más notícias tendem a abaixar os preços das
ações, e portanto aumentam a alavancagem da ação causando maior volatilidade

44

   [' i Í i i : 1 1 i3
' ' 1 1 ' ' 1 ' l '

LL 
u ., 

«> o 

<D 
o 

"' o 

º - 1-------- , ---- - r--------- 1 1 --------- 1------ , - r--
º ____ 1 , ______ I _ 1 ________ 1 ________ ' ________ 1 ___________ _ 

1 1 1 1 1 1 

o 10 15 20 25 30 

Lag 

LL u ., 

(O 

6 

(O 

6 

º T , , , , 1 , , 

6 -------------- J ________ 1 ______ 1 __ [ -----------------

o 5 10 15 

Lag 

20 25 30 

Figura 3.5: FAC dos resíduos padronizados e do quadrado dos resíduos padronizados - modelo 

GARCH(1, 1) da série de retornos da Vale 
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Em muitos casos, o modelo GARCH básico (3.4) fornece um modelo 
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volatilidade condicional. No entanto, existem alguns aspectos do modelo que 

podem ser melhorados, para que assim, ocorra um melhor ajuste das 
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nessa ação. Baseado nessa conjectura, o impacto assimétrico das notícias, das

informações externas. é normalmente chamado de efe/fo de a/au'ancagem ou eÉe/fo

a/avança (/everage e#ecf). Nesta subseção serão apresentados os modelos

EGARCH, TGARCH e PGARCH que são capazes de incorporar este efeito.

Modelo EGARCH

Nelson (1991) propôs o seguinte modelo G4RCH exponenc/a/ (EGARCH)
para capturar os efeitos de alavancagem:

", -«. +Eó, i''-;i+z;;' ; E«,",..
;:i ' cr.-J ';-

(3.22)

em que À, =log(alz) ou alz =z-'". Note que quando e, , é positivo ou se houve

"boas notícias", o efeito total de f, , é (t+7',)lc, ,li por outro lado. quando c, , é
negativo ou se houve más notícias", o efeito total de &, , é (1-7,)c,-J Más
notícias podem ter um impacto maior na volatilidade, e é esperado que o valor de

7, seja negativo.

Outra vantagem do modelo EGARCH sobre o modelo GARCH básico é a

garantia de que a variância condicional alz é positiva, independentemente dos

valores dos coeficientes de (3.22). porque é modelado o logaritmo de o-; em vez

dn cn rnnrlnlar ,Tj

ModeloTGARCH

Outra variação do modelo GARCH que é capaz de modelar o efeito

alavanca é o modelo TGARCH (fhresho/d GARCH), que possui a seguinte forma:
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EGARCH, TGARCH e PGARCH que são capazes de incorporar este efeito. 
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negativo ou se houve "más notícias" , o efeito total de c,_1 é (]-y
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Modelo TGARCH 

Outra variação do modelo GARCH que é capaz de modelar o efeito 

alavanca é o modelo TGARCH (threshold GARCH), que possui a seguinte forma : 
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P

«. *E«;.Z
P q

-- E z;s, ;.Ê, -- E", .'2
/ ./ (3.23)

í:l 1-1 J:i

em que .S.., = 1, se r,., <0 "más notícias" e S,., = 0, se c, ; 20 "boas notícias".

ou seja. x'Z, apresenta diferentes efeitos sobre a variância condicional olz : quando

f, , é positivo, os efeitos totais são dados por a.cZ;l quando c, ; é negativo, os

efeitos totais são dados por (a; +7;)r:,. Dessa forma, espera-se um valor positivo

para 7, no caso de más notícias 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 básico também pode ser estendido para permitir a
presença do efeito alavanca. Isto é possível se o modelo GARCH básico for tratado

como um caso especial do modelo GARCH(PGARCH) proposto por Ding, Granger

e Engle (1993):

P

'';' - «. + E(a; l ;, +r,.,.;y +EZ',aZ, (3.24)
1=

/'

em que d é positivo e 7', denota o coeficiente do efeito alavanca. Nota-se que para

d=2, o modelo (3.24) se reduz ao modelo GARCH básico 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 Variáveis Exógenas na Equação Geral da Média Condicional
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p p q 

a ,2 = ªº + L ªJ::,~; + L Y;S,_;1::,~; + Lb1a:_1, (3 .23) 
i= I i = I j= I 

em que S,_; = 1, se &,_, < O "más notícias" e S,_; = O, se &,_;;:::: O "boas notícias", 

ou seja , &,~; apresenta diferentes efeitos sobre a variância condicional a,2 
: quando 

&,_; é positivo, os efeitos totais são dados por a;&L; quando &,_; é negativo, os 

efeitos totais são dados por (a; + r, )&,2_ ;. Dessa forma, espera-se um valor positivo 

para Y; no caso de más notícias 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 básico também pode ser estendido para permitir a 

presença do efeito alavanca . Isto é possível se o modelo GARCH básico for tratado 

como um caso especial do modelo GARCH (PGARCH) proposto por Ding , Granger 

e Engle (1993) : 

p q 

a;' = a0 + Í:,(a; 1 &,_; 1 +y;&,_;)" + Í:,b1a;~1 , (3 .24) 
i = I J= I 

em que d é positivo e Y; denota o coeficiente do efeito alavanca. Nota-se que para 

d=2, o modelo (3.24) se reduz ao modelo GARCH básico 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 Variáveis Exógenas na Equação Geral da Média Condicional 
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Até o momento a equação da média condicional ficou restrita a uma
constante nos modelos GARCH, porém no caso do modelo GARCH-M a
volatilidade leva em conta a equação da média como uma variável explicativa.

A forma geral da média condicional é dada por

y, .+E@, p, ,+:o,.,.,+EP'. *,..+ ;, (3.25)
f-l /-l /:l

em que x, é um vetar k x / de variáveis exógenas, e #, é o vetor k x 7 de
coeficientes

3.6.3 Distribuição de Erros Não-Gaussianos

Até o momento, foi utilizada a suposição da distribuição normal para os
erros. No entanto, é conhecido o fato de que séries temporais financeiras possuem

caudas pesadas, portanto é de interesse usar distribuições que possuem caudas
mais pesadas do que as da distribuição normal. Descreveremos aqui três possíveis

distribuições de erros com caudas pesadas para o ajuste de modelos GARCH: a

distribuição t de Student, a distribuição exponencial dupla e a distribuição do erro
generalizado.

Distribuição t de Student

Se uma variável aleatória z/, tem distribuição t de Student com v graus de

liberdade e com parâmetro de escala s, , a função densidade de probabilidade (fdp)

de z/, é dada por:

''«,,-=PHmH;p
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Até o momento a equação da média condicional ficou restrita a uma 

constante nos modelos GARCH, porém no caso do modelo GARCH-M a 

volatilidade leva em conta a equação da média como uma variável explicativa. 

A forma geral da média condicional é dada por 

1· s L 

Y1 = e+ LÇ\Y1-i + L0/01-J + L/3'1 X1 -J + &, • (3.25) 
i= I J=I i=I 

em que x, é um vetor k x I de variáveis exógenas, e /3
1 

é o vetor k x 1 de 

coeficientes . 

3.6.3 Distribuição de Erros Não-Gaussianos 

Até o momento, foi utilizada a suposição da distribuição normal para os 

erros. No entanto, é conhecido o fato de que séries temporais financeiras possuem 

caudas pesadas, portanto é de interesse usar distribuições que possuem caudas 

mais pesadas do que as da distribuição normal. Descreveremos aqui três possíveis 

distribuições de erros com caudas pesadas para o ajuste de modelos GARCH: a 

distribuição t de Student, a distribuição exponencial dupla e a distribuição do erro 

generalizado. 

Distribuição t de Student 

Se uma variável aleatória u
1 

tem distribuição t de Student com v graus de 

liberdade e com parâmetro de escala s
1

, a função densidade de probabilidade (fdp) 

de u, é dada por: 

r[(v + 1)/2] s
1
-

11 2 

f(u1) = (7lV)" 2r(v/2) [I +u,2 /(s1v)] ("+1)12' 
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em que I'(.) é a função gama. A variância de u, é dada por

Ha,(" )-;!illb, »>:

Se o termo de erro c, em um modelo GARCH segue uma distribuição t de

Student com v graus de liberdade e Haç .(c,) = o;, o parâmetro de escala s, pode
ser escrito como

Portanto, a função de log verossimilhança de um modelo GARCH com
distribuição t de Student para os erros pode ser facilmente construída baseada na

fdp acima.

Distribuição do Erro Generalizado e Exponencial Dupla

Nelson(1991) propôs o uso da distribuição do erro generalizado(GED) para

capturar as caudas pesadas geralmente observadas na distribuição de séries

temporais financeiras. Se a variável aleatória u, é uma GED com média zero e

variância unitária, a fdp de u, é dada por:

./@) - "";ÇSI.Í,:iP.r' ' ' ]'' ]
em que

l
e v é um parâmetro positivo que determina o comportamento das caudas dessa
distribuição. Quando v = 2, a fdp acima se reduz a fdp normal padrãol quando v<
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em que í(.) é a função gama. A variância de u, é dada por: 

sv 
Var(u)=-'-, v>2 . 

I V-2 

Se o termo de erro & , em um modelo GARCH segue uma distribuição t de 

Student com v graus de liberdade e Vm;_1(&,) = CY,
2

, o parâmetro de escala s, pode 

ser escrito como 

CY,
2 (v-2) 

s,=--­
v 

Portanto, a função de log verossimilhança de um modelo GARCH com 

distribuição t de Student para os erros pode ser facilmente construída baseada na 

fdp acima. 

Distribuição do Erro Generalizado e Exponencial Dupla 

Nelson (1991) propôs o uso da distribuição do erro generalizado (GED) para 

capturar as caudas pesadas geralmente observadas na distribuição de séries 

temporais financeiras. Se a variável aleatória u, é uma GED com média zero e 

variância unitária , a fdp de u, é dada por: 

vexp[-(l /2) 1 u, / Â n 
f(u,) = Ji,2<"+ 1>1'T( l / v) ' 

em que 

[ l
l/2 

,1, = r 21
'T(l / v) 

í(3 / v) 

e v é um parâmetro positivo que determina o comportamento das caudas dessa 

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

Quando v = 1, a fdp de GED se reduz à fdp da dfsfdZ)u/ção expor7enc/a/

dupla.

./'(", ) - -i- ''ai«,i

Baseado na fdp acima, a função de log verossimilhança do modelo GARCH

com GED ou de erros com distribuição exponencial dupla pode ser facilmente
construída.

3.7 Seleção e Comparação de Modelos GARCH

As seções anteriores ilustraram extensões dos modelos GARCH. Selecionar

o melhor modelo para determinado conjunto de dados pode ser uma tarefa muito

complicada. O diagnóstico de modelos baseado nos resíduos padronizados pode
ser usado para comparar a eficácia de diferentes aspectos dos modelos GARCH.

Além disso, os critérios tradicionais de seleção de modelos como o critério da
informação de Akaike (AIC) e o critério da informação Bayesiana (BIC) também

podem ser usados para selecionar os melhores modelos.

Considerando o ajuste de um modelo GARCH(1 ,1) simples com distribuição
normal e um modelo com distribuição t de Student para a série de retornos dos

preços das ações da Vale. temos que o BIC do modelo com distribuição normal é
levemente menor do que o do modelo com distribuição t de Student, o que sugere

que a distribuição normal seja melhor que a distribuição t de Student. Os valores de

BIC, AIC e log da verossimilhança dos modelos ajustados são apresentados na
Tabela 3.3.
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f ( ) _ _ 1_ - n111, I 
u, - ✓2 e . 

Baseado na fdp acima, a função de log verossimilhança do modelo GARCH 

com GED ou de erros com distribuição exponencial dupla pode ser facilmente 

construída. 

3. 7 Seleção e Comparação de Modelos GARCH 

As seções anteriores ilustraram extensões dos modelos GARCH. Selecionar 

o melhor modelo para determinado conjunto de dados pode ser uma tarefa muito 

complicada . O diagnóstico de modelos baseado nos resíduos padronizados pode 

ser usado para comparar a eficácia de diferentes aspectos dos modelos GARCH. 

Além disso, os critérios tradicionais de seleção de modelos como o critério da 

informação de Akaike (AIC) e o critério da informação Bayesiana (BIC) também 

podem ser usados para selecionar os melhores modelos. 

Considerando o ajuste de um modelo GARCH(1, 1) simples com distribuição 
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que a distribuição normal seja melhor que a distribuição t de Student. Os valores de 

BIC, AIC e log da verossimilhança dos modelos ajustados são apresentados na 

Tabela 3.3. 
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Tabela 3.3: AIC, Blc e log da verossimllhança dos modelos GARCH(1 ,1) ajustados para a série de
retornou da Vale

Dist. Normal
4.6685
4,6861
.2671

AIC
BIC

log verossimilhança

Dist. t de Student
4,6805
4.6981
.2677

Podemos comparar graficamente os ajustes dos modelos. Na Figura 3.6 são

apresentadas as FAC do quadrado dos resíduos padronizados dos modelos

ajustados. Este gráfico sugere que os dois modelos são apropriados para modelar
a volatilidade condicional. Podemos comparar também os gráficos QQ-plots dos

resíduos padronizados, que estão apresentados na Figura 3.7. A análise gráfica

mostra que os dados destoam da distribuição normal e da distribuição t de Student.

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Figura 3.6: Comparação das FACs do Quadrado dos Resíduos Padronizados - (a) Distribuição
Normal e (b) Distribuição t de Student
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Dist. Normal 
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4,6861 
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Dist. t de Student 
4,6805 
4,6981 
-2677 

Podemos comparar graficamente os ajustes dos modelos. Na Figura 3.6 são 

apresentadas as FAC do quadrado dos resíduos padronizados dos modelos 

ajustados. Este gráfico sugere que os dois modelos são apropriados para modelar 

a volatilidade condicional. Podemos comparar também os gráficos QQ-plots dos 

resíduos padronizados, que estão apresentados na Figura 3.7. A análise gráfica 
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Figura 3.7: Comparação dos QQ-plots dos Resíduos Padronizados - (a) Modelo GARCH(1 .1) com
Distribuição Normal e (b) Modelo GARCH(1 .1 ) com Distribuição t de Student (foi utilizada a opção

de g-l default do R-Plus)

3.8 Predição de Modelos GARCH

Uma tarefa importante na modelagem da volatilidade condicional é a

geração de previsões 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 previsão de
valores futuros de uma série temporal pode ser obtida seguindo-se a abordagem

tradicional para predição de modelos ARMA. Portanto, levando-se em conta

também a variância condicional, modelos GARCH podem gerar previsões com
menor erro para os valores futuros, especialmente sobre horizontes pequenos.
Esta seção ilustra como prever a volatilidade usando modelos GARCH.

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

a; - a. + a..Z. +Z,.aZ.,

com f:1 , 2. ..., T. Para obter E,.[aj.*] . que é a previsão da vo]ati]idade futura a;*.

para k>0, dada a informação até o tempo T, a partir da equação anterior temos:
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Figura 3.7: Comparação dos QQ-plots dos Resíduos Padronizados - (a) Modelo GARCH(1 , 1) com 

Distribuição Normal e (b) Modelo GARCH(1, 1) com Distribuição t de Student (foi utilizada a opção 

de g.l default do R-Plus) . 

3.8 Predição de Modelos GARCH 

Uma tarefa importante na modelagem da volatilidade condicional é a 

geração de previsões 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 previsão de 

valores futuros de uma série temporal pode ser obtida seguindo-se a abordagem 

tradicional para predição de modelos ARMA Portanto, levando-se em conta 

também a variância condicional , modelos GARCH podem gerar previsões com 

menor erro para os valores futuros, especialmente sobre horizontes pequenos. 

Esta seção ilustra como prever a volatilidade usando modelos GARCH. 

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

com t=1, 2, .. . , T. Para obter Er [º'"i+k ], que é a previsão da volatilidade futura 

para k>O, dada a informação até o tempo T, a partir da equação anterior temos: 
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.E, [a[:. . ] a. + a..E,[c; ] + Z,..E,[a; ] ". + a.c; + ó.aj

em que ei e o; são os valores obtidos depois da estlmação4. Para 7+2, temos

E, [a;*: ] a.+ a..E,[Ej...] + ó. -E,[a;.. ] a. + (a. + ó. ).E,[aÍ .. ]

em que .Er]é:..]=Er]oj*.]. Seguindo o mesmo raciocínio, pode-se obter a

equação de previsão da volatilidade condicional:

E, [aj*, ] a.}.l(a. +Z'.); +(a. +Z'.y ' E,[a;..],
k 2

(3.26)

para 'kz2. Para ko.o, a previsão da volatilidade em (3.26) se aproxima da
variância incondicional a./(l a. b.) se o processo GARCH for estacionário (ou

seja. se a. + b. <1).

O algoritmo de predição (3.26) produz uma previsão para a variância

condicional a;,*. A previsão para a volatilidade condicional, a,*, . é definida pela

raiz quadrada da previsão de o;

' A notação utilizada se refere aos valores ajustados em vez de representar os valores 'reais" não
observados

52

em que &i e a-; são os valores obtidos depois da estimação4
. Para T+2, temos: 

em que Er[t:i+i] = ET[O'i+il Seguindo o mesmo raciocínio, pode-se obter a 

equação de previsão da volatilidade condicional: 

k-2 

Er[CJi+k ]=ao2)a1 +b1); +(a1 +b1/-
1
Er[CJi+1J, (3 .26) 

i= I 

para k ~ 2 . Para k ➔ oo, a previsão da volatilidade em (3.26) se aproxima da 

variância incondicional a0 /(1- a1 -b1) se o processo GARCH for estacionário ( ou 

seja, se a 1 +b1 < 1). 

O algoritmo de predição (3 .26) produz uma previsão para a variância 

condicional a-J+k. A previsão para a volatilidade condicional, a-r+k , é definida pela 

raiz quadrada da previsão de CJ i+k. 

4 A notação utilizada se refere aos valores ajustados em vez de representar os valores "reais" não 
observados 
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Capítulo 4

Ro////7g Ána/ys/s de Séries Temporais

4.1 Introdução

Ro//üg 4na/ys/s está sendo discutida pois apesar de não ser utilizada

diretamente no presente trabalho. alguns de seus princípios serviram de base na
construção do método proposto, conforme será visto nos capítulos posteriores.

Ro///ng 4na/ys/s em séries temporais é muito utilizada para avaliar a

estabilidade do modelo ao longo do tempo. Quando analisamos séries temporais

financeiras usando modelos estatísticos, uma das premissas assumidas é que os
parâmetros são constantes ao longo do tempo. De qualquer forma, o ambiente

económico é muito dinâmico e esta suposição pode ser falsa. Uma técnica comum

para avaliar a estabilidade dos parâmetros do modelo é estima-los através de sub-

amostras (ro//ing w/ndow) de tamanho fixo à partir do conjunto de dados completo,

em que estas sub-amostras refere-se aos dados de intervalos de tempos distintos.

Se os parâmetros são realmente constantes na amostra toda, então as estimativas

baseadas nas sub-amostras também devem apresentar o mesmo comportamento.
Se os parâmetros mudam em algum instante de tempo, então as estimativas

devem capturar esta mudança.

Ro///ng ,4na/ys/s também é muito utilizada em l)acAfesf/ng com base nos
dados históricos para avaliar estabilidade e acurácia de previsão do modelo.

Backfesf/ng geralmente é usado da seguinte forma: os dados históricos são
separados em amostra de estimação e amostra de previsão, o modelo é então
ajustado na amostra de estimação e utilizado para realizar previsão h-passos á

frente. Como os dados para os quais são feitas as previsões já foram observados
(amostra de prev/são) então os erros podem ser calculados. A amostra de
estimação então é deslocada para frente em um certo incremento e o processo de

estimação e previsão é repetido até que não seja mais possível realizar previsões.
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Capítulo 4 

Rolling Ana/ysis de Séries Temporais 

4.1 Introdução 
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financeiras usando modelos estatísticos, uma das premissas assumidas é que os 

parâmetros são constantes ao longo do tempo. De qualquer forma , o ambiente 

econômico é muito dinâmico e esta suposição pode ser falsa. Uma técnica comum 

para avaliar a estabilidade dos parâmetros do modelo é estimá-los através de sub­

amostras (rolling window) de tamanho fixo à partir do conjunto de dados completo, 

em que estas sub-amostras refere-se aos dados de intervalos de tempos distintos. 

Se os parâmetros são realmente constantes na amostra toda, então as estimativas 

baseadas nas sub-amostras também devem apresentar o mesmo comportamento. 

Se os parâmetros mudam em algum instante de tempo , então as estimativas 

devem capturar esta mudança. 

Rolling Analysis também é muito utilizada em backtesting com base nos 

dados históricos para avaliar estabilidade e acurácia de previsão do modelo. 

Backtesting geralmente é usado da seguinte forma : os dados históricos são 

separados em amostra de estimação e amostra de previsão, o modelo é então 

ajustado na amostra de estimação e utilizado para realizar previsão h-passos á 

frente . Como os dados para os quais são feitas as previsões já foram observados 

(amostra de previsão) então os erros podem ser calculados. A amostra de 

estimação então é deslocada para frente em um certo incremento e o processo de 

estimação e previsão é repetido até que não seja mais possível realizar previsões. 
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Apesar de Backfesf/ng ser considerado em ro///ng ana/ysfs, ele não foi utilizado no

presente trabalho.

Métodos de médias móveis também são muito utilizados em ro///ng ana/ys/s

e desempenham um papel importante na análise técnica de séries financeiras.

Uma forma de pensar sobre estes métodos é que eles são modelos mais simples
com parâmetros variando no tempo. Porém, algumas vezes modelos de médias
móveis não são adequados. sendo necessário um modelo mais geral com
parâmetros variando no tempo.

4.2 Estatísticas Descritivas

A seguir são apresentadas algumas estatísticas descritivas univariadas e

bivariadas muito comuns dentro do contexto de ro///ng ana/ys/s.

4.2.1 Estatísticas univariadas

Considere a análise de uma série temporal y,, f=7,....,7'. Uma das questões

de interesse é saber se a média e a variância (ou desvio padrão) referente à
distribuição de .p, são constantes sobre a amostra inteira. Para avaliar a
estabilidade dos parâmetros, seja n o tamanho de algumas sub-amostras (w/ndow)

e defina a média amostral (ro///ng vamp/e jeans), variância e desvio padrão:

P, («) - -! E.p,

ó'f(«) - ;LEú, ; -p,(«»: ,

(4.1)

(4.2)

(4.3)a. («) - .Jõ? («)

Para as sub-amostras, f=n,...,7'. as estimativas amostrais da média e da
variância no tempo f assumindo tamanho amostrar n, são calculadas tomando as n-

observações mais recentes. Calculada as estimativas, os dados são deslocados
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Apesar de Backtesting ser considerado em rolling analysis, ele não foi utilizado no 

presente trabalho . 

Métodos de médias móveis também são muito utilizados em rolling analysis 

e desempenham um papel importante na análise técnica de séries financeiras . 

Uma forma de pensar sobre estes métodos é que eles são modelos mais simples 

com parâmetros variando no tempo. Porém, algumas vezes modelos de médias 

móveis não são adequados, sendo necessário um modelo mais geral com 

parâmetros variando no tempo. 

4.2 Estatísticas Descritivas 

A seguir são apresentadas algumas estatísticas descritivas univariadas e 

bivariadas muito comuns dentro do contexto de rolling analysis. 

4.2.1 Estatísticas univariadas 

Considere a análise de uma série temporal y, , t=1 , ... . , T. Uma das questões 

de interesse é saber se a média e a variância (ou desvio padrão) referente à 

distribuição de y, são constantes sobre a amostra inteira . Para avaliar a 

estabilidade dos parâmetros, seja no tamanho de algumas sub-amostras (window) 

e defina a média amostral (rolling sample means) , variância e desvio padrão: 

~ 1 11 - I 

Jti(n) = - LY,-; , 
n i=O ' 

(4 .1) 

l 11- I 

ô-,2(11) = -=-1 L (Y,- ; - µ , (11)) 2' 
l1 i=O 

(4 .2) 

ô-, (n) = ,jô-1
2 (11 ) . (4.3) 

Para as sub-amostras, t=n, .. . , T, as estimativas amostrais da média e da 

variância no tempo t assumindo tamanho amostral n, são calculadas tomando as n­

observações mais recentes. Calculada as estimativas, os dados são deslocados 

54 



em uma posição de forma que no final do processo haja T-n+l estimativas (ro///ng

esf/mares) dos parâmetros.

Considere os dados mensais referente aos retornos das ações da Vale no
período de 19 de Agosto de 2004 até 23 de Janeiro de 2009. Foram utilizados os

preços de fechamento. Na figura 4.1 pode ser obsewado o gráfico contendo os

retornos e as estimativas amostrais (ro///ng w/ndow) da média e do desvio padrão.

Foi utilizado n=24 (tamanho amostra/).

Retornou da Vales
0.1

D

4.1

0.15

fietornü l,nédia DesvloPadrãü

Figura 4.1 Retornos mensais, média e desvio padrão amostral referentes á ação da Vale5

As estimativas amostrais de »,(24) e principalmente ã,(24) (ro///r7g

esf/males) variam ao longo do tempo. A média começa positiva e ao longo do
tempo ela alterna valores negativos e positivos. Os valores do desvio padrão

ó, (24) , começam por volta de 2%, e próximo do fim do período eles chegam a

atingir o dobro do valorinicial.

55

em uma posição de forma que no final do processo haja T-n+1 estimativas (rolling 

estimates) dos parâmetros. 

Considere os dados mensais referente aos retornos das ações da Vale no 

período de 19 de Agosto de 2004 até 23 de Janeiro de 2009. Foram utilizados os 

preços de fechamento. Na figura 4.1 pode ser observado o gráfico contendo os 

retornos e as estimativas amostrais (ro/ling window) da média e do desvio padrão. 

Foi utilizado n=24 (tamanho amostra/). 

Retornos da V ale5 
0,1 -,----------------------------~ 

0,05 

1 1 

'l 
1 

1 o 

~ 
-0,05 

-0 ,1 +-------------------------->--------< 

-0, ·1 5 ..,__ __________________________ ___, 

1-Retorno -- Média Desvi o Padrão 

Figura 4.1 Retornos mensais, média e desvio padrão amostral referentes á ação da Vale5 . 

As estimativas amostrais de µ, (24) e principalmente ô-, (24) (rolling 

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

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

ô-, (24) , começam por volta de 2%, e próximo do fim do período eles chegam a 

atingir o dobro do valor inicial. 
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Os erros padrão das estimativas P,(24) e ó, (24) podem ser computados

utilizando as seguintes fórmulas assintóticas:

lgÉ(,a, ("» ("» : !iÇlg
..In ' ..J2tl

Nas figura 4.2 e 4.3 seguem os gráficos das estimativas da média e do

desvio padrão com suas respectivas bandas de confiança. As bandas foram
construídas com base nas fórmulas apresentadas acima e assumindo 95% de

confiança. Em geral, ó, (24) é estimado mais precisamente que »,(24) .

24 month rolling means

Figura 4.2 Banda de confiança para os valores da média amostral », (24)
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Os erros padrão das estimativas µ, (24) e â-, (24) podem ser computados 

utilizando as seguintes fórmulas assintóticas: 

SE(â-, (n)) = â-,);_) . 
-v2n 

Nas figura 4.2 e 4.3 seguem os gráficos das estimativas da média e do 

desvio padrão com suas respectivas bandas de confiança. As bandas foram 

construídas com base nas fórmulas apresentadas acima e assumindo 95% de 

confiança. Em geral, â-, (24) é estimado mais precisamente que ft, (24). 

24 month rolling means 
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Figura 4.2 Banda de confiança para os valores da média amostral ft, (24). 
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24 month rolling standard deviations

0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 4.3 Banda de confiança para os valores do desvio padrão á, (24) amostral

Conforme observado nas Figuras 4.2 e 4.3, não há evidências de que a
média se altere ao longo do tempo. porém o desvio padrão apresenta um
significante aumento no final do período considerado.

4.2.2 Estatísticas bivariadas

Considere agora a análise de duas séries temporais .p.,e y:, com amostra

f=7,...,T. Para avaliar se a covariância e correlação entre .y., e .y:, são constantes

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

â.:., («) - ;;L Eü.,.; - p., («»cp:,

».:,, ('7) =
Ó'. :,, (")

Ó'., (n)Ó':, (H)

P:, («))

Analisando as séries mensais de retornos da Vale e do índice Bovespa no
período de 03 de Janeiro de 2005 até 15 de Maio de 2008, considerando n =24.
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Figura 4.3 Banda de confiança para os valores do desvio padrão â, (24) amostral. 

Conforme observado nas Figuras 4.2 e 4.3, não há evidências de que a 

média se altere ao longo do tempo, porém o desvio padrão apresenta um 

significante aumento no final do período considerado. 

4.2.2 Estatísticas bivariadas 

Considere agora a análise de duas séries temporais y 11 e y 21 com amostra 

t=1, ... , T. Para avaliar se a covariância e correlação entre y 11 e y 21 são constantes 

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

covariância e correlação mensuradas ao longo do tempo: 

Analisando as séries mensais de retornos da Vale e do índice Bovespa no 

período 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 início do período, a correlação entre as

duas séries está em torno de 0.4, caindo logo em seguida para 0.2. Depois da
queda a correlação subiu consideravelmente oscilando em torno de 0.8. indicando

que a correlação parece variar com o tempo.

24 month rolling correlations

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Figura 4.4 Correlação amostrar entre os retornou da Vale e do índice do Bovespa (n=24)

4.2.3 Médias móveis ponderadas exponencialmente

As estatísticas descritivas descritas nas seções anteriores são baseadas em

médias móveis ponderadas igualmente da série .p, observada. Médias móveis

igualmente ponderadas são úteis em algumas situações, mas podem produzir
resultados viesados para previsões de curto prazo. Isto é causado pois previsões
utilizando a média igualmente ponderada são mais sensíveis à valores extremos.

Para ilustrar este fato, considere T=100, observações de uma série temporal

simulada .y, -GWW(0,1), com um outlier inserido em f=60: ou seja, y.. =10. Os

dados e os valores estimados de »,(50) e ó, (50) são ilustrados na Figura 4.5. Note

que o ouf//er no ponto h:60 inflaciona as estimativas P,(50)e ó,(50) por 9
períodos
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pode-se perceber na Figura 4.4, que no início do período, a correlação entre as 

duas séries está em torno de 0.4, caindo logo em seguida para 0.2. Depois da 

queda a correlação subiu consideravelmente oscilando em torno de 0.8, indicando 

que a correlação parece variar com o tempo . 

24 month rolling correlations 
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Figura 4.4 Correlação amostral entre os retornos da Vale e do índice do Bovespa (n=24). 

4.2.3 Médias móveis ponderadas exponencialmente 

As estatísticas descritivas descritas nas seções anteriores são baseadas em 

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

igualmente ponderadas são úteis em algumas situações, mas podem produzir 

resultados viesados para previsões de curto prazo. Isto é causado pois previsões 

utilizando a média igualmente ponderada são mais sensíveis à valores extremos. 

Para ilustrar este fato, considere T=100, observações de uma série temporal 

simulada y , ~ GWN(0,1), com um outlier inserido em t=60: ou seja, y 60 = 1 O. Os 

dados e os valores estimados de jt, (50) e ô-, (50) são ilustrados na Figura 4.5. Note 

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

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

Para reduzir os efeitos de valores extremos nas estimativas. as observações

utilizadas no cálculo podem ter pesos diferentes. Um esquema muito utilizado de
ponderação que coloca maior peso nas observações mais recentes é baseado em

pesos que decaem exponencialmente (exponenf/a//y we/ghfed mov/ng average-

E14''/W.4). Um EWA4A em uma série temporal .y, é definido como:

P,(") - Ew;..p, ;, "; - -e=í=

em que 0<,Z<1 é o parâmetro de decaimento. Quando n }.o,Z" >0,w" >0
EIVA4,4 converge para:

l

0
í-o

p,(a)-(i 2,))l.l2;.p' ;,
1:0

(4.4)
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Figura 4.5 Dados originais, média e desvio padrão amostral da série simulada assumindo n=24 

Para reduzir os efeitos de valores extremos nas estimativas , as observações 

utilizadas no cálculo podem ter pesos diferentes. Um esquema muito utilizado de 

ponderação que coloca maior peso nas observações mais recentes é baseado em 

pesos que decaem exponencialmente (exponentially weighted moving average­

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

11- l /41- I 

Jí.,(n) ='"' w; ·Y ,-;, W; = _1 . , ~ I " 11 - I 1=0 /l, 
i=O 

em que O< À< 1 é o parâmetro de decaimento. Quando n ➔ oo, X ➔ O, w" ➔ O , 

EWMA converge para : 

"" 
µ, (À)= (1- À) I },_i ·Y,-;, (4.4) 

i=O 
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Dessa forma, EI/VALA pode ser definido independentemente do tamanho de

n. EWM.4 em (4.4) pode ser eficientemente computado usando o processo
recursivo:

Ã(,i) = (1 ,i).p, + ,a;4.. (,z) (4.5)

De (4.5), está claro que quanto mais perto de 1 ,1 estiver, maior é o peso
dado às estimativas de períodos anteriores em relação ao período atual o que pode

ser observado na Figura 4.6
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Figura 4.6 Estimativas de # usando EWMA

4.3 Rolling Regression

Para o modelo de regressão linear, ro///ng ana/ys/s pode ser utilizada para

avaliar a estabilidade dos parâmetros do modelo e fornecer um simples modelo
com parâmetros variando no tempo. Para uma sub-amostra (w/ndow) de tamanho

n<7, o modelo de regressão com parâmetros variando no tempo (ro///ng //cear

regress/on moda/) pode ser expresso como:
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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 : 

(4.5) 

De (4.5) , está claro que quanto mais perto de 1 À estiver, maior é o peso 

dado às estimativas de períodos anteriores em relação ao período atual o que pode 

ser observado na Figura 4.6. 

o 

lamda=0.95 
lamda=0.75 
lamda=0.50 

t ., ! ' J .( ' 
;:_ 1 ._ • 1 li 

*~./:;, , ✓:(\ 
~ ; '" • 1 ,, -. ·, 

o 

~: 1: \/ 
l 

20 40 60 

Figura 4.6 Estimativas de Jl usando EWMA. 

4.3 Rolling Regression 

80 100 

Para o modelo de regressão linear, rol/ing ana/ysis pode ser utilizada para 

avaliar a estabilidade dos parâmetros do modelo e fornecer um simples modelo 

com parâmetros variando no tempo. Para uma sub-amostra (window) de tamanho 

n<T, o modelo de regressão com parâmetros variando no tempo (rolling linear 

regression model) pode ser expresso como: 
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.y, (n) (n) + e, (n), (4.6)

em que .y,(n) é o vetor (n x 7) da variável de interesse, X,(n)é uma matriz (n x k)

de variáveis exploratórias, P,(n) é um vetor (k x 7) dos parâmetros da regressão e

r,(n) é um vetor (n x 7) com os termos de erro. As n observações em .y,(n)e ..Y,(,z)

são os n valores mais recentes referentes aos tempos f-n+7 até f, em que n>k. As

estimativas de mínimo quadrado são:

P,(n) =[..Y,(nyX,(n)] ' ..Y,(ny .y,(n) ,

l
Ó'; (n) = ---L-- ê, (ny â, (n)

(n) X, (,7)P, (n)]' [.y, (n)

a var(P, (n» [-.Y, (nyX, (n)] '

X, (n)P, (n)]

Considere a estimação do seguinte modelo

K = a+P*/. . +f,, c, -- .RB(0,a:) (4.7)

em que r, denota o retorno diário da Vale e /, . é o retorno diário do lbovespa no

dia anterior. O coeficientes mede o quanto as variações nos retornos do lbovespa

impactam nos retornou da Vale no dia seguinte e a indica o retorno médio da Vale

dado que o lbovespa foi estável no dia anterior, ou seja. sem nenhuma variação,
positiva ou negativa. Ro//ing Regress/on pode ser utilizada para avaliar a
estabilidade do modelo apresentado acima ao longo do tempo.

Ajustando um modelo para a série completa, utilizando o período de 04 de

Janeiro de 2005 até 15 de Maio de 2008, foi obtido um valor de 0.4336 para #

indicando relação entre as séries. A estimativa de a foi significativamente diferente
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y, (n) = X, (n)/J, (n) + s, (n), (4.6) 

em que y, (n) é o vetor (n x 1) da variável de interesse, X, (n) é uma matriz (n x k) 

de variáveis exploratórias, /3
1 
(n) é um vetor (k x 1) dos parâmetros da regressão e 

s, (n) é um vetor (n x 1) com os termos de erro. As n observações em y, (n) e X, (n) 

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

estimativas de mínimo quadrado são: 

/J, (n) = [X, (n)' X, (n)r1 X, (n)' Y, (n), 

1 " " 
= -[y, (n)- X, (n)/3, (n)]'[ y , (n)- X, (n)/3, (n)], 

n-k 

a var(/J, (n)) = â-,2 (n).[X, (n)' X, (n)r1
• 

Considere a estimação do seguinte modelo: 

(4.7) 

em que V, denota o retorno diário da Vale e J,_1 é o retorno diário do lbovespa no 

dia anterior. O coeficiente /3 mede o quanto as variações nos retornos do lbovespa 

impactam nos retornos da Vale no dia seguinte e a indica o retorno médio da Vale 

dado que o lbovespa foi estável no dia anterior, ou seja, sem nenhuma variação, 

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 período de 04 de 

Janeiro de 2005 até 15 de Maio de 2008, foi obtido um valor de 0.4336 para /J, 

indicando relação entre as séries. A estimativa de a foi significativamente diferente 
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de O. indicando que mesmo que não haja variação no lbovespa no dia anterior
pode ser que a ação da Vale apresente variações.

Considerando agora Ro///ng Regress/on com n=24, foram obtidas 803
estimativas para cada parâmetro. Na Figuras 4.7, são apresentados os gráficos das

estimativas dos parâmetros. Observando o gráfico de (2, pode-se ver que ele

oscila bastante, porém está sempre em torno de zero, indicando que variações
nulas no ibovespa.no dia anterior podem implicar em pouca variação na ação da
vale, destoando dos resultados observados para o ajuste global (modelo 4.7). Os

valores de # , também sobem e descem bastante dificultando encontrar um padrão

de comportamento.

EstiivK#ivas de a

0.01

o.Olo

0.005

1.1

0.010

Estimativas de l)

-0,1

-0.2

-0.3

-0,4

-0,5

Figura 4.7 Estimativas dos parâmetros a e #
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de O, indicando que mesmo que não haja variação no lbovespa no dia anterior 

pode ser que a ação da Vale apresente variações. 

Considerando agora Rolling Regression com n=24, foram obtidas 803 

estimativas para cada parâmetro. Na Figuras 4. 7, são apresentados os gráficos das 

estimativas dos parâmetros. Observando o gráfico de â , pode-se ver que ele 

oscila bastante, porém está sempre em torno de zero, indicando que variações 

nulas no ibovespa .no dia anterior podem implicar em pouca variação na ação da 

vale , destoando dos resultados observados para o ajuste global (modelo 4.7) . Os 

valores de /3 , também sobem e descem bastante dificultando encontrar um padrão 

de comportamento . 
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4.4 Rolling Predictions e Backtesting

Ro///ng Regress/on pode ser utilizada para avaliar a desempenho preditivo
de modelos com base em dados históricos utilizando a técnica de bacAfesfing. Para

ilustra-la, considere o modelo de regressão (4.6). O desempenho preditivo de (4.6)

na amostra de validação é baseada nas previsões (ro///ng pred/cf/ons) e erros de
previsão:

.y'..,,., = x',... P,("), (4.8)

(4.9)8i+lÀi = yni, -- y.+iÀ. := y.+h XI nl. Pi(~riÜ

As previsões de#,(n) utilizam os dados até o tempo f para sua estimação, e

as previsões são realizadas com base nas observações nos tempos f+h, para h >

0. As previsões (ro///ng l)red/cf/or?s) são atualizadas já que P,(n) se altera quando f

aumenta. Quando h=1 há T-n previsões de l passo, quando h=2 há 7-n-7

previsões de 2 passos e assim por diante.

As previsões (4.8) podem ser avaliadas examinando algumas propriedades

dos erros de previsão (ro///ng forecasf errors) (4.9). Normalmente são utilizadas as

seguintes estatísticas:

«« - 7-:;!'F;l=;'*"., .

usem - 7:;!'ii-iE'"',',
RMSE(hb

Àm@ - -i:;!ii'i: ;,«.,l

-,'«,--hga

(4.10)

63

4.4 Rolling Predictions e Backtesting 

Rolling Regression pode ser utilizada para avaliar a desempenho preditivo 

de modelos com base em dados históricos utilizando a técnica de backtesting. Para 

ilustrá-la , considere o modelo de regressão (4 .6) . O desempenho preditivo de (4.6) 

na amostra de validação é baseada nas previsões (rol/ing predictions) e erros de 

previsão: 

Y,+1,1, = x',+,, /J, (n), (4.8) 

(4.9) 

As previsões de /J, (n) utilizam os dados até o tempo t para sua estimação, e 

as previsões são realizadas com base nas observações nos tempos t+h, para h > 

O. As previsões (rolling predictions) são atualizadas já que /J, (n) se altera quando t 

aumenta . Quando h=1 há T-n previsões de 1 passo, quando h=2 há T-n-1 

previsões de 2 passos e assim por diante. 

As previsões (4.8) podem ser avaliadas examinando algumas propriedades 

dos erros de previsão (rolling forecast errors) (4 .9) . Normalmente são utilizadas as 

seguintes estatísticas: 

) T- 1, ~ 

ME=---"c 
T J I L._. t+hlt • 

-n- 1+ ,=11 

) T- h 

MSE(h)=----Li,2
+1,1,, 

T - n - h + I ,=11 

RMSE(h) = .J MSE(h) , 

I T- J, ~ 

MAE(h) = T-n-h+ I ~lc,+1,1,I, 

MAPE(h) = 1 ~ i,+hll . 

T - n - h + 1 / = 11 Y,+,, 
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A primeira medida avalia o viés de previsão e as outras medidas avaliam o

vles e a precisão.

4.4.1 Comparação de modelos

Backfesf/ng é frequentemente utilizada para comparar a acurácía de 2 ou

mais modelos. Normalmente, as estatísticas utilizadas para avaliar a previsão
(4.10), são calculadas para cada modelo, e o modelo que apresentar o menor
conjunto de medidas é considerado o melhor. Recentemente, Diebold and Marçano

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

a avaliar estatisticamente se um modelo é melhor do que os outros. Seja ê,i*,d, e

f;*&i,, os erros de previsão de 2 modelos e N denota o número de previsões. A
acurácia de cada de previsão é medida pela função de perda:

L(é;./,i, ) , /:1 ,2

Duas funções de perda muito populares são: square e/lor /oss

L(ê;./,i,) -(él..,,i,): e al)se/ufe erros /oss z,(ê;*,,[,) :lii*,*,l . Para determinar se um

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

função:

d. (é,',,,i,)-Z(ê,IH,)

para testar a hipótese nula de igual acurácia

H. : E']d.]

A estatística de teste de Diebold and Mariano (1995) é simplesmente a
razão
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A primeira medida avalia o viés de previsão e as outras medidas avaliam o 

viés e a precisão. 

4.4 .1 Comparação de modelos 

Backtesting é frequentemente utilizada para comparar a acurácia de 2 ou 

mais modelos. Normalmente, as estatísticas utilizadas para avaliar a previsão 

(4.1 O), são 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 previsão de forma 

a avalia r estatisticamente se um modelo é melhor do que os outros. Seja ii+"I' e 

i,~,,i,, os erros de previsão de 2 modelos e N denota o número de previsões. A 

acurácia de cada de previsão é medida pela função de perda: 

Duas funções de perda muito populares são: square errar loss 

L(i:+1,i,) = (i;+"I' )2 e abso/ute errar /oss L(i;+1,i,) = Jt:+,,1, j. Para determinar se um 

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

função: 

para testar a hipótese nula de igual acurácia : 

H 0 : E [d, ] = O. 

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

razão 
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dDM-
/vr(Jr':

(4.11)

em que

é a média da função d., e /vr(d) é uma estimativa consistente da variância

assintótica de d. Diebold and Mariano (1995) sugeriram calcular /vr(d)usando o

estimados não paramétrico de Newey-West com uma função de peso retangular e

um parâmetro de truncamento igual ao tamanho da previsão. h. menos 1. Diebold

and Mariano (1995) mostraram que sob a hipótese nula a estatística DM é
assintoticamente N(0.1).
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DM= ~ 
lvr(d) 112 

(4.11) 

em que 

é a média da função d,, e lvr(d) é uma estimativa consistente da variância 

assintótica de d . Diebold and Mariano (1995) sugeriram calcular lvr(d) usando o 

estimador não paramétrico de Newey-West com uma função de peso retangular e 

um parâmetro de truncamento igual ao tamanho da previsão, h, menos 1. Diebold 

and Mariano (1995) mostraram que sob a hipótese nula a estatística DM é 

assintoticamente N(O, 1 ). 
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Capítulo 5

Metodologia Proposta

5.1 Introdução

Um dos grandes sonhos da humanidade sempre foi conseguir antecipar o

acontecimento de fatos, ou seja, tentar mesmo que de forma empírica 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 não lineares que estão além

da capacidade dos modelos ARMA. Por exemplo. vários fenómenos não lineares

como não normalidade, ciclos assimétricos, bi-modalidade, relação não linear entre

as variáveis do modelo. variação de desempenho na predição sobre o espaço de
estados, não reversibilidade e sensibilidade para as condições iniciais tem sido
observadas em muitas séries temporais, por exemplo: Tona (1990, 1995) e
TJosfhe/m (1994). Além do domínio linear. há uma infinidade de formas não lineares

que podem ser exploradas. O desenvolvimento inicial de séries temporais não
lineares focou em várias formas não lineares paramétricas. Exemplos de sucesso

incluem: o modelo ARCH para a estrutura de flutuação em séries temporais

financeiras (Erige/ 1982 e Bo//ers/ev' 1986), dentre outros, como por exemplo: os

modelos exponenc/a/s auforegress/vos (EXPAR) de Haggan e Ozaki(1981), o

modelo fhresho/d auforegress/vo (TAR) de Tong (1990) e o modelo fumo/ona/

auforegress/ve (FAR) de Chen e Tsay (1993). Todos esses modelos são casos

particulares de uma classe mais geral de modelos não lineares: "funcf/ona/

coefficient regression modem

Uma forma geral de representação dos modelos "íuncf/ona/ coe#lc/enf

regression modem" é. seja 4.V.,X.,U.}'.l. um processo estacionário conjunto com

X,= (.V,.,...,.r,,) tomando valores em $i' e U, em 9t . Seja E(y,) <",. A função de

regressão multlvariada é definida como:
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Uma forma geral de representação dos modelos "functionâl coefficient 
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./'(x,z/) = E(X l X. = x, U. = z/)

No contexto de séries temporais, ambos .Y, e C/, consistem de alguns lags

de y,. O modelo "funcf/ona/ coe#ic/enf regress/on morte/" requer que a função de

regressão tenha a seguinte forma:

./'(x, :') - E a. (")x,
/

/-1

em que os a.(.) são funções mensuráveis de 9{ em $i e x=(x.,...,r,)r

Os modelos não lineares "fur?cf/ona/ coe#ic/enf regress/on Hoje/', desde sua

concepção até hoje vem ganhando muita atenção por serem modelos dinâmicos e
dessa forma acredita-se que eles possam representar de forma mais fiel a
realidade. Porém eles são modelos mais complexos e a própria estimação das

funções a.(.) se torna difícil. Alguns métodos de estimação, como por exemplo:

métodos de alisamento baseado em polinomial sp//nes (Cai e Yao) ou técnicas de

regressão linear local (Shen e Huang) são utilizadas mas em geral não são
simples.

O objetivo deste capítulo é apresentar um método alternativo mais simples

para identificar o padrão de comportamento dos parâmetros a.(.) ao longo do
tempo do que os citados anteriormente. Além disso, na formulação sugerida neste

trabalho X, refere-se á alguns lago de X: e de alguns lago dos choques aleatórios

ao quadrado 8;z , ou seja, será apresentada uma formulação de modelos GARCH

com coeficientes variando no tempo.

Os modelos GARCH por si só já conseguem capturar alguns aspectos não
lineares além dos modelos ARMA, porém em algumas situações como na
modelagem de dados do mercado de ações que é muito dinâmico, a suposição de
variação dos coeficientes ao longo do tempo pode ser razoável e pode

consequentemente possibilitar a obtenção de um modelo com melhor ajuste.
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No contexto de séries temporais, ambos X , e U, consistem de alguns lags 

de Y,. O modelo "functional coefficient regression mode/" requer que a função de 

regressão tenha a seguinte forma : 
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dessa forma acredita-se que eles possam representar de forma mais fiel a 
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, ou seja, será apresentada uma formulação de modelos GARCH 

com coeficientes variando no tempo. 

Os modelos GARCH por si só já conseguem capturar alguns aspectos não 

lineares além dos modelos ARMA, porém em algumas situações como na 
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variação dos coeficientes ao longo do tempo pode ser razoável e pode 

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

A metodologia apresentada a seguir é o coração deste trabalho, ela é
baseada em outras duas técnicas muito utilizadas em séries temporais: "Ro//fng
4na/ys/s" e modelagem ARMA. Até onde foi pesquisado, a forma apresentada aqui

parece ser inovadora, por isso muitos dos resultados são empíricos e seria
necessário um aprofundamento teórico dos mesmos, porém isto foge do escopo
deste trabalho. Conforme já discutido anteriormente, um modelo muito utilizado no

mercado financeiro é o GARCH. mais especificamente o GARCH(1 .1 ). Este modelo

possibilita que muitos aspectos observados no mercado de ações sejam captados
de maneira satisfatória, porém como o mercado financeiro é muito dinâmico, talvez

uma adaptação no modelo GARCH, assumindo que os parâmetros ao invés de
fixos fossem funções do tempo pudesse resultar em um modelo mais eficiente.

Consideremos o modelo GARCH(1.1) tradicional, para facilitar o
entendimento da metodologia:

',; - a. + «.eÊ. + Ó-a:.

Nesta formulação os parâmetros a., a. e ó. são fixos, porém suponha que

os parâmetros a.. a. e ó. sejam funções do tempo, neste caso a formulação do

modelo seria

a; = a.(/) + a. (/)E'l. + ó. (/)aZ.

Como a.(t) , r/.(t) e ó.(t) não são fixos, é necessário caracterizarmos qual é

o comportamento deles ao longo do tempo. Isto foi feito da seguinte forma:

I' Passo: Para cada uma das 3 séries analisadas. foi definida uma janela
móvel (ro///ng w/ndow) de tamanho n<T. em que T é o tamanho da série. Dado a
janela móvel de tamanha n, foi possível obter T-n+7 sub-amostras e em cada uma
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delas (i-ésima sub-amostra) foi estimado um modelo GARCH(1,1):

a.2 .ao, +a.;rÍ. +Z)i,at.. Os parâmetros: a.;, a., e ó.. estimados em cada sub-

amostra são fixos. Dessa forma, serão estimados T-n+l valores para os

parâmetros a... a., e ó.,. sendo â., ]), â.,=â.(/+n 1) e

ó.; =ó.(í+n-1),/ 1,2,...,r n+l. conforme Figura 5.1:

Figura 5.1 : Esquema de seleção das sub-amostras

T Observações

0

2a Janela Móvel

[T n+])a Janela
lvlóvel

T

2' Passo: Após a execução de um modelo GARCH(1,1) para cada janela
móvel, foi obtido um conjunto de estimativas para os parâmetros a.,, í]., e b.,

Sejam os vetores 4=(a.:,a«,...,a.a,,*.,), .d. =(a..,a.:,...,a,a-....,) e
B. = (z'..,ó.:,...,ó.P ,*n) . Como eles são séries temporais, então podemos ajustar

um novo modelo para cada um eles. Como à princípio estamos interessados nas

estimativas médias de a.,, a., e b.,. /=7,...,T-n+í e não na variabilidade, foi

sugerido o ajuste do modelo ARIMA para as séries .4. =(a..,a.:,-..,a.a.,,*.,),

.,4. =(a..,a.:,.--,atK «+D) e B. =(ó..,ó.:,...,óiF-«*D). Assim a formulação do modelo

será :

c,f = a.(/) + a. (/)e:. + ó. (/)o-Z. (5.1)
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delas (i-ésima sub-amostra) foi estimado um modelo GARCH(1, 1 ): 

2 2 b 2 O ~ t b t· d d b O", = a0; + ª,/º,-, + ,;0",_1 • s parame ros: a0; , ali e ,; es ,ma os em ca a su -

amostra são fixos. Dessa forma, serão estimados T- n + 1 valores para os 

parâmetros a0; , ali e b,;, sendo â0; = â0 (i + n-1), â,; = â, (i + n -1) e 

b,; = b, (i + n - 1), i = 1,2, ... ,T- n + 1 , conforme Figura 5.1: 

Figura 5.1: Esquema de seleção das sub-amostras 
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1 
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00 ... --- ... GD o 
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1 a Janela hlôvel 
1 

1 2a Janela Móvel 

1 
... (T.n+1)a Janela 

... Môvel 

\ 1 

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

móvel, foi obtido um conjunto de estimativas para os parâmetros a0;, a,; e b,; . 

Sejam os vetores e 

B, = (b,"b, 2' ... ,b,<r-n+i>) . Como eles são séries temporais, então podemos ajustar 

um novo modelo para cada um eles. Como à princípio estamos interessados nas 

estimativas médias de a0;, ali e b,;, i=1 , ... , T-n+1 e não na variabilidade, foi 

sugerido o ajuste do modelo ARIMA para as séries A0 = (a0"a02 , • .. ,aO(T-n+ii), 

será : 

(5 .1) 
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em que t=n,..., 7. Sendo

a.Çt) ; .4RIMÁÇp,d,qÜ @ÇLÕd (a.t{)- P.n)

rz.(/) ; .4J?/Àa(pi,dt,q.) çó(Z,)Aa'(ai(/) p.i) = O(Z)e..,

b.Çt) = ARIMÁÇpz,dz,q2) @(.tÕd: Çb.Ç{)-- p.\) = 0(.Là8x.

com a.(/)> 0, a.(/) > 0,ó.(/) > 0 e a.(/)+ó.(/)> 0

No modelo proposto em (5.1), está sendo considerado que os parâmetros

variam ao longo do tempo e além disso o padrão de variação pode ser explicado

por um modelo ARIMA. Essa formulação é diferente do que é proposto na classe
de modelos: "funcf/ona/ coe#7c/er7f regress/on moda/'. Nessa classe de modelos os

coeficientes em geral são funções dos valores observados no passado. Na
sugestão apresentada neste trabalho os parâmetros são funções deles mesmos
porém observados no passado, ou seja, é uma estrutura autoregressiva integrada.

A grande vantagem do modelo apresentado é que ele permite que o

comportamento de variação dos parâmetros ao longo do tempo seja capturado.

sem que sejam utilizados modelos muito complexos ou mesmo métodos de
estimação difíceis de serem implementados.

5.3 Previsão utilizando a metodologia proposta

Um dos principais objetivos deste trabalho é apresentar uma forma
alternativa do modelo GARCH tradicional de modo que fosse possível obter

previsões mais eficientes. Conforme já 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 estimação dos parâmetros é

necessário definir uma forma de realizar as previsões, já que esta é uma das

principais utilizações do modelo no mercado financeiro.
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em que t=n, ... , T. Sendo: 

a0 (t) ~ ARIMA(p,d ,q) rp(L)S' (a0 (t)- A,0 ) = 0(L)&0ª ;, 

r/J(L)~", (a1 (t) - µ ª1) = 0(L)5 1,,;, 

rp(L)/1'1' (b1 (t)- Jlbl) = 0(L)&1 ;· • 

No modelo proposto eni (5.1 ), está sendo considerado que os parâmetros 

variam ao longo do tempo e além disso o padrão de variação pode ser explicado 

por um modelo ARIMA. Essa formulação é diferente do que é proposto na classe 

de modelos: "functional coefficient regression modef' . Nessa classe de modelos os 

coeficientes em geral são funções dos valores observados no passado. Na 

sugestão apresentada neste trabalho os parâmetros são funções deles mesmos 

porém observados no passado, ou seja, é uma estrutura autoregressiva integrada. 

A grande vantagem do modelo apresentado é que ele permite que o 

comportamento de variação dos parâmetros ao longo do tempo seja capturado, 

sem que sejam utilizados modelos muito complexos ou mesmo métodos de 

estimação difíceis de serem implementados. 

5.3 Previsão utilizando a metodologia proposta 

Um dos principais objetivos deste trabalho é apresentar uma forma 

alternativa do modelo GARCH tradicional de modo que fosse possível obter 

previsões mais eficientes. Conforme já 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 estimação dos parâmetros é 

necessário definir uma forma de realizar as previsões, já que esta é uma das 

principais utilizações do modelo no mercado financeiro. 
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Como este modelo é composto por duas partes

1 - Um modelo GARCH com coeficientes dependentes do tempo

2 - Modelo ARIMA para os coeficientes,

inicialmente serão realizadas as estimativas para o modelo ARIMA e a seguir as

estimativas dos parâmetros do modelo GARCH para h passos à frente. Uma vez

tendo estas estimativas, os modelos GARCH ficam configurados e estimação da
volatilidade ocorre naturalmente.

I' Passo: Seja um modelo AROMA(p,q,d) para b.(/):

ó.(/) #=@.(ó.(/ 1) /z)+...+#,(b.(/ p) #)+&, +0.c,..+...+0,e.-.

e, - RB(0,a:).

Neste caso, estamos interessados em prever ó.(r+#lr). tendo-se

observações até o instante T. Chamemos de ó.(r+#lZ), a previsão de
ó.(T+ÃI T) de origem T e horizonte h. Pode-se provar que a previsão de EQMM

(erro quadrático médio mínimo) é dada pela esperança condicional de ó.(T+Ã)

dado o passado b.(r) , b.(T 1), ..., ou seja.

ó.(r+#lr)= E(#.z).(T+# l)+...+#,*.ó.(T+/z P--d)+o. +

+e,.*,, o-cz*/, . ...--oç */, q ló.(r),ó.(r l),...).

Para calcular as previsões serão utilizados dois fatos

a) z(ó.(r+./)ló.(r),ó.(r l),---) (T+./) se ./ÉO ou

E(ó.(r+./) lz,.(r),z,.(r-i),...) l r) se ./ >o

b) E(e.,....f l ó. (r),z'. (r - 1),...) = E-r..f se ./ $ 0 0u
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Como este modelo é composto por duas partes: 
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b1 (T + h I T) de origem T e horizonte h. Pode-se provar que a previsão de EQMM 
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E(e.r..,. l b.(T),ól(T 1),...) -0 se ./ > 0

Logo, para calcular previsões temos que

(a) substituir esperanças passadas ./ $ o por valores conhecidos, z,. (r + j) e

(b) Substituir esperanças futuras ./ > 0 por previsões z,(r + ./ l r) e 0

Por exemplo, suponha o modelo AR(2)

(l @.B - #:B:)-.r,

Temos que

XT*,, = $~XT*,..~ -t +lX T*.. I -+ +Q A- ET*I.

Logo:

i) Para h=1. temos X,(1) =#.Xr +@2Xr -+#.

ii) Para h=2, temos Xr (2) #.x,(1) + #:x, + #.

iii) Para h>2, temos X,(/z) çó.X,(/z l)+#:X, (b- 2)+#.

As previsões de a.(/) e a.(/) são realizadas de modo análogo

2' Passo: Após a realização das previsões dos coeficientes do modelo

GARCH através dos modelos ARIMA, estes valores são utilizados para realizar as
previsões da volatilidade

Seja o modelo proposto em(5.1):

a/ = a.(/)+ a.(/)cZ. + Z,.(/)crf.
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se J >o. 

Logo, para calcular previsões temos que: 

(a) substituir esperanças passadas J s; o por valores conhecidos, b1 (T + J) e 

(b) Substituir esperanças futuras J > o por previsões b(T + J I T) e O. 

Por exemplo , suponha o modelo AR(2), 

Temos que 

Logo: 

i) Para h=1, temos XT(I) = r/JiXT +rp2 X 1 _ 1 +r/)0 ; 

ii) Para h=2, temos XT(2) = r/)1.XT(]) + rp2 X,. + <Po; 

iii) Para h>2, temos X,-(h) =rp1}(,.(h- 1)+rp2 X,.(h-2) +rp0 . 

As previsões de a0 (t) e a1 (t) são realizadas de modo análogo. 

2° Passo: Após a realização das previsões dos coeficientes do modelo 

GARCH através dos modelos ARIMA, estes valores são utilizados para realizar as 

previsões da volatilidade. 

Seja o modelo proposto em (5 .1 ): 
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Neste caso, pode-se provar que o EQMM (erro quadrático médio mínimo) de

ã/ é dado pela esperança condicional de cr;*,, .Errar..,], que é a previsão da

volatilidade futura a;**. Por exemplo, para obtê-la à partir da equação anterior

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

.E,[o';... ](r+ 1) + ír.(r+ l)E,[e;1] + ó.(r + l)E,[a;]
= a.(r+ ]) + a.(T+l)r;+ ó.(T +l)o-f

em que r; e a? são os valores obtidos depois da estimação (a notação utilizada

se refere aos valores ajustados em vez de representar os valores "reais" não
observados). Para T+2 temos:

E,[a;*:](r+2)+ a.(r+ 2).E,[eÍ*.]+ó.(r+ 2)E,[a;...]
= a.(r + 2) +(a.(7 + 2) + ó.(r + 2»E,[a;...],

em que E,[c:*.]=E,[a?...]. Seguindo o mesmo raciocínio, pode-se obter a
equação de previsão da volatilidade condicional:

E, [aF** ] a.(r+ x))l.l(a.(r+ /)+ ó.(r+ /»
A

+(a.(r+ /)+ ó.(r+ f»* ' E,[cr;..]:
í:l

para # à 2 . Na equação acima, os parâmetros a.(T+i), a.(r+í) e ó.(r+i) são as

previsões obtidas à partir do modelo estimado ARIMA(p,d,q).

5.4 Avaliação do Desempenho do Modelo

Um dos principais objetivos na concepção deste trabalho foi tentar

desenvolver um modelo mais preciso que o GARCH com relação à predição da
volatilidade. Uma boa predição da volatilidade é fundamental no mercado
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= a O (T + 1) + a 1 (T + 1 )t.) + b1 (T + 1 )o""J. , 

em que &i e a} são os valores obtidos depois da estimação (a notação utilizada 

se refere aos valores ajustados em vez de representar os valores "reais" não 

observados). Para T+2 temos: 

ET[c, i-+ 2 ] = a0 (T + 2) + a 1 (T + 2)Er[êi+iJ + b, (T + 2)Er[CTi+iJ 

= a0 (T + 2) + (a, (T + 2) + b, (T + 2))Er[ªi+ 1], 

em que Er[êi+,] = Er[ªi+il Seguindo o mesmo raciocínio, pode-se obter a 

equação de previsão da volatilidade condicional : 

k-2 

Er[ ª i+k ] = a0 (T + k) L)a, (T + i) + b, (T + i)) ; + (a1 (T + i) + b1 (T + i))k-i E 1 [c,i+i ], 
i =I 

para k ~ 2 . Na equação acima, os parâmetros a0 (T + i), a, (T + i) e b, (T + i) são as 

previsões obtidas à partir do modelo estimado ARIMA(p,d,q) . 

5.4 Avaliação do Desempenho do Modelo 

Um dos principais objetivos na concepção deste trabalho foi tentar 

desenvolver um modelo mais preciso que o GARCH com relação à predição da 

volatilidade. Uma boa predição da volatilidade é fundamental no mercado 
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financeiro pois esta é uma boa forma de controle dos riscos envolvidos e da

possibilidade de lucratividade do negócio.

Uma parte da volatilidade no mercado financeiro é causada pela ocorrência

de fatos pontuais ou indeterminados. Este tipo de volatilidade é muito mais difícil

de ser previsto pois esta condicionado à ocorrência de fatos isolados difíceis de
serem previstos e que em geral causam grandes impactos no mercado. Este tipo
de volatilidade não está contemplado no modelo sugerido assim como também não

está nos modelos GARCH, porém acredita-se que probabilidade de ocorrência
desses eventos é muito pequena.

Para avaliar se o modelo proposto apresenta um desempenho melhor que
os modelos convencionais foi utilizada a seguinte função de perda:

E(,/ a/):
;1

(5.2)

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

8.

2

«. *E«,;Ê. *=.
2

/ ./
/=1 ./=1

sendo que, olzé obtido das previsões da volatilidade n-passos à frente e F, é
obtido com base nos valores observados da série de dados utilizada.

5.5 Considerações Finais

Conforme observado nas seções anteriores deste capítulo, o modelo
proposto possibilita que a dinâmica do mercado seja modelada através da relação

dos coeficientes do modelo com o tempo, sem que sejam necessárias formulações

muito complexas. já que na sua essência o modelo apresenta uma concepção

simples. combinando os modelos ARIMA e GARCH
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de volatilidade não está contemplado no modelo sugerido assim como também não 

está nos modelos GARCH, porém acredita-se que probabilidade de ocorrência 

desses eventos é muito pequena. 

Para avaliar se o modelo proposto apresenta um desempenho melhor que 

os modelos convencionais foi utilizada a seguinte função de perda: 

(5 .2) 

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

sendo que, a-
1

2 é obtido das previsões da volatilidade n-passos à frente e & , é 

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

5.5 Considerações Finais 

Conforme observado nas seções anteriores deste capítulo, o modelo 

proposto possibilita que a dinâmica do mercado seja modelada através da relação 

dos coeficientes do modelo com o tempo, sem que sejam necessárias formulações 
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O foco deste trabalho foi na concepção do modelo, e na sua avaliação de

forma empírica. Sabemos que ainda há muitos pontos que precisam ser
desenvolvidos, principalmente na sua concepção teórica, porém eles fogem do
escopo do trabalho. Desde o início, o objetivo deste trabalho foi encontrar uma
alternativa eficiente em termos de previsão aos modelos GARCH convencionais,

posto isto temos que o desenvolvimento teórico do mesmo foi desconsiderado

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

75

O foco deste trabalho foi na concepção do modelo, e na sua avaliação de 

forma empírica. Sabemos que ainda há muitos pontos que precisam ser 

desenvolvidos, principalmente na sua concepção teórica, porém eles fogem do 
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Capítulo 6

Aplicações em Séries Reais

6.1 Introdução

Neste capítulo será aplicado o método proposto no capítulo 5 em 3
conjuntos de dados reais. Além do método apresentado também será considerado
o ajuste de modelos GARCH, usualmente utilizado nestes tipos de séries. As
aplicações foram realizadas em séries de retornos de preços de 3 ações muito

conhecidas no mercado: lbovespa, Vale e ltaú. Estas séries foram obtidas do site
da Bovespa (Bolsa de Valores de São Pauta).

Foram consideradas 3 ações de segmentos bem diferentes pois dessa
forma é possível avaliar com mais segurança a eficiência do método. Como o

método está sendo avaliado apenas de forma empírica, com pouco rigor
matemático, achamos melhor testa-lo em conjuntos de dados de segmentos

diferentes e também na série do lbovespa que é bem conhecida.

O software utilizado foi o R-Paus 2.6.0 e apresentaremos os códigos ao
longo do capítulo. Muitos dos comandos utilizados fazem parte do módulo
FinMetrics deste softwa re

6.2 Preços da Ação da Bovespa

Os dados utilizados nesta aplicação referem-se aos valores diários do índice

Bovespa (série IBOVESPA). de 03 de janeiro de 2005 a 12 de maio de 2008.
totalizando 828 observações, além disso, foi utilizado o período de 13 de maio de
2008 à 27 de maio de 2008 na validação do modelo. Os dados apresentados
indicam a pontuação de fechamento diário do lbovespa. O ideal seria utilizar um

período maior de análise, porém só foi possível ter acesso aos dados do período
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 lbovespa e (d) o gráfico QQ-plot dos

retornos do lbovespa.
> düt<-real. t:ü).}e tf'C ://Ti.agc/Set ies Telsp tais/l-lesttada/lbc.l. empa .àtuülizücão. cxt", }\eadet=T}

clata<-t,st8at}
> Plclt {CLata, üai ="Sé.ie cío !bc:vespa", xlab=''Te=:PC {ü3/Q1/2aDS & l.Z/aS/2Ca6} 'r,yZ€1b="?teço"}
> dif<-difíÍloçfÍdata})
1> plottdií}
> hist {dií, Frcl3eú)iiity=T, }lc .ias==lBa,Kain:"Hiscoçlníla düs Retorncs", }: !ai3= "getatnc3", ylüb="Densa.dsde")
1> clero:denslty(tlií,ll=:Cla)
> }.oillts ede s, ty}.e:"!"}

qqnotn}(dií)
{a i- ! lqq.tzn

0 200 400

(a)

600 800 0 200 400

(b)

600 800

0.06 -0.04 -0,02 0.00 0.02 0.04 0.06 .3 -2 -1 0 1 2 3

(c)(d)
Figura 6.1: (a) Série do lbovespa, (b) Série de Retornos do lbovespa. (c) Histograma dos retornos

do lbovespa e (d) QQ-Plot dos Retornos do lbovespa
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do ibovespa, (e) o histograma dos retornos do lbovespa e (d) o gráfico QQ-plot dos 

retornos do lbovespa. 

> dat <-read . tablt:: (••e:/ / T i&g~/Set: ies Tetcporais/Hest-i.:acto/ Ibov:spa_Ji.tualizado. t :-:t", heacter=Tj 
>- data<-ts (dar.; 
> p l ot fd.ata , n;air:.="Série elo Ibc.ve3p,;," , xlab="Ten,pe: {03/01/2005 6. 12/05/ 2006/ " , ylat:="Pr1E:ço") 
> d if<-di:ff { log (d~ta~) 
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> h i st (dif, p1::-obcüJi li ty=T, nclass= lOO, roain=~' His t.ogra>na dos Retornes", :-: lalJ = "Retor:nGs", y 1-ab= " Densidade'1 ) 
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Figura 6.1: (a) Série do lbovespa, (b) Série de Retornos do lbovespa, (e) Histograma dos retornos 

do lbovespa e (d) QQ-Plot dos Retornos do lbovespa. 
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Nota-se pela Figura 6.1 (b) que a série apresenta alguns grupos de
volatilidade mostrando indícios de que a volatilidade não seja constante ao longo

do tempo. Em (d) pode-se observar que a distribuição da série apresenta caudas
mais pesadas que a distribuição Normal.

(a) Modelo GARCH

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

proposto neste trabalho.

Na Figura 6.2. temos os gráficos das funções de autocorrelações (FAC) e
autocorrelações parciais (FACP) da série de retornou do lbovespa

act(cli.í
> ))acÍ(dÍÍ)ret = ciifldíf
> ücí(ret)
> pücí(rec)

0 5 10 15 20 25 30
Lag

(a)

0 5 10 15 20 25 30
Lag

(b)
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Nota-se pela Figura 6.1 (b) que a série apresenta alguns grupos de 

volatilidade mostrando indícios de que a volatilidade não seja constante ao longo 

do tempo. Em (d) pode-se observar que a distribuição da série apresenta caudas 

mais pesadas que a distribuição Normal. 

(a) Modelo GARCH 

Inicialmente foi ajustado um modelo GARCH . O objetivo é comparar o 

desempenho deste método que é usualmente utilizado no mercado com o método 

proposto neste trabalho. 

Na Figura 6.2, temos os gráficos das funções de autocorrelações (FAC) e 

autocorrelações parciais (FACP) da série de retornos do lbovespa. 

> ac:t (dif.) 
.,. pact(dif ) 
> ret =- cii:f itdiÍ 

> acf (i:-et) 
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0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

(c)(d)
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 gráficos acima. pode-se notar que não há muitas
evidências de que haja autocorrelação entre os retornos porém entre os retornos

ao quadrado os gráficos indicam fortes indícios da existência de autocorrelação, o

que sugere o ajuste de um modelo GARCH.

Foi ajustado um modelo GARCH(1,1) assumindo inicialmente distribuição
Normal para os erros, através do seguinte comando:

-:' ]j<-qarchFit(-'-3atc:h { l,ílÉ , dií)

Conforme observado. todos os parâmetros são significantes ao nível de 5%,

além disso, pode ser observado através do teste de L-jung Box tanto para o

resíduos padronizadosc,/a.quanto para os resíduos padronizados ao quadrado

(E', /a.): que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese #. de que eles são não

correlacionados, ou seja, o modelo capturou com sucesso as estruturas de
correlação serial na variância condicional.

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p-

valor<0,01) para os resíduos padronizados indicam não normalidade
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Figura 6.2: (a) FAC dos retornos, (b) FACP dos retornos, (e) FAC dos retornos ao quadrado, (d) 

FACP dos retornos ao quadrado. 

Conforme observado nos gráficos acima, pode-se notar que não há muitas 

evidências de que haja autocorrelação entre os retornos porém entre os retornos 

ao quadrado os gráficos indicam fortes indícios da existência de autocorrelação , o 

que sugere o ajuste de um modelo GARCH. 

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

Normal para os erros, através do seguinte comando: 

> obj<-ç_rarchFit. (-··ç_iarch ( 1, 1), dif) 

Conforme observado, todos os parâmetros são significantes ao nível de 5%, 

além disso, pode ser observado através do teste de L-jung Box tanto para o 

resíduos padronizados t:, / o-, quanto para os resíduos padronizados ao quadrado 

(t:, I CY,)2 que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H 0 de que eles são não 

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

correlação serial na variância condicional. 

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p­

valor<0,01) para os resíduos padronizados indicam não normalidade. 
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> s ..a\üo;a= \' ( o})j )

Title:
G.kRCH ]locielling

Cala:
garclIFít(íorltlula : -'garch(1, 1) , data cl j. f )

llean anca Vatianoe Equation:
"'afina (O , O) + -'garcl) ( 1, 1 )

Conclitional Distribution
cllao rin

Coef:ficient(s) :

iüu oinega alphal Decai
l.S8931e--03 1.99178e-05 6.95q83e--02 8.59273e-OI

Errar Analvsis :
E st imite

1.589e-03
olnega 1.992e-05
alpha1 6.955e--02
beta1 8.593e-OI

Stcl. Errar
5.499e--04
9.167e-06
2.217e-02
q.732e-02

t vague Pr(>ltl)
2.890 0.00385
2.1?3 0.02979
3.13? 0.001?1

18.159 < 2e-16

Si.gníf. bodes: CI '+++/ 0.0Cll x+R/ 0.01 \+/ 0.05

Log Likelihood:
2225.631 norlnali.zecl: -2.691211

0. 1 l

Stanclaclized Residuais Tese.s

Jarclue--Dera Te:3c
Silo.pico--tIJilk Tese
Ljuncg--Bax Tese
Lj ullç!--Box Tese
Ljullcg--Box Tese
Ljung--Box Tese
Ljuncg--Box Tese
Ljuncg--Box Tese
L].l Arca. Te:st

R
R
R
R
R
R''"2
R"''2
R"2
R

Clli"''2
U
Q(IO)
Q(15)
Q(20)
Q(IO)
Q(15)
Q(20)
TR''"2

5tatistic p--l-ralue
50.225BB 1.2'10474e--ll
0.9B94615 1.1?3239e--05
9.48654B O.qB66325
11.02742 0.75064B4
13.?6853 0.8420354
6.346684 D.7853441
11.02388 0.7508994
14.30689 0.8146013
7.q89912 0.8236153

Inforit\acioll Critel:ion Statistics :
ÀIC BIC SIC HQIC

5.392095 5.414914 5.3920q9 5.4008q7

Description:
5at Dec 26 15:36:44 2009 }ay usei: Àcer

A Figura 6.3 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o
gráfico das autocorrelações do quadrado dos resíduos padronizados. Observamos

no gráfico QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando

os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim será ajustado a seguir

um novo modelo GARCH(1 ,1 ) assumindo distribuição t de Student para os erros

8()

> su.rr11tlary (obj) 

Title: 
GARC H l!odel l ing 

Cal!: 
garchFit (formula = ~garch (l, 1), data dif) 

Hean and Varianoe Equation: 
-arma(O, O) + -garch (l, 1) 

Conditiona l Distribution: 
dnorm 

Coefficient (s) : 
mu omega a l pha l betal 

l .5893 1e-03 l.99 178e-05 6.95'183e-02 8.59273e-01 

Errar Analysis: 
Estimate Std. Ecror t value Pr (>!t i ) 

mu 1.589e-03 5 . '199e-O'i 2.890 0.00385 .. 
omega 1.992e-05 9. 167e-06 2 .173 0.02979 . 

· a lpha l 6 . 955e-02 2 . 2 l 7e-02 3 . 137 0 . 0017 1 X 1: 

· betal 8.593e-01 'i.732e-02 18. 159 < 2e -16 

Signif . cocles: O \::-T7: ' 0.00 1 \ 1:'T' 0 . 0 1 ' 7:' O.OS ' 1 0.1 ' 1 1 

Log Li kelihood: 
-2225. 631 norma l ized : - 2 . 691211 

Standad ized Residuals Tests: 
Statistic p-Value 

Jarque-Bera Test R ChiA2 50.22588 1 . 2-'104 7-4e-11 
Shapiro-Wilk Test R 1,J 0 . 9894615 1. 1 73239e-05 
Ljung- Box Test R Q(lO) 9 . '186548 O . '1866325 
Ljung- Box Test R Q ( 15) 11.027-42 0.7506'18-4 
Ljung-Box Test R Q(20) 1 3 . 76853 0.8-420354 
Ljung-Box Test RA2 Q(lO) 6 . 3'1668'1 0 . 78534'11 
Ljung-Box Test RA2 Q(15) 11. 02388 0.7508994 
Ljung-Box Test RA2 Q(20) 1 -4. 30689 0.8146013 
LH Arch Test R TRAZ 7 . '189912 0 . 8236153 

In~ormation Criterion Statistics: 
AIC BIC SIC HQIC 

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

A Figura 6.3 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o 

gráfico das autocorrelações do quadrado dos resíduos padronizados. Observamos 

no gráfico QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando 

os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim será ajustado a seguir 

um novo modelo GARCH(1 , 1) assumindo distribuição t de Student para os erros. 
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(a)(b)
Figura 6.3: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados. (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos

padronizados referentes ao modelo com distribuição Normal

Agora vamos ajustar um modelo GARCH(1,1) supondo distribuição t de

Student para os erros (foi considerada a opção include.shape=FALSE, ou seja, os
graus de liberdade foram fixados durante o processo de estimação e eles são
default do R-Plus):

> clbj< çíürchFit {-g;archijl, l} ,cite,üon-:i.dist 'd3ti:l'' , iilc ll.i.d.e . sllape'FÀLSE}

Observa-se pelos critérios BIC e AIC que o modelo assumindo distribuição
normal para os erros é melhor. Apesar dos valores das medidas BIC e AIC estarem

bem próximos para ambos os modelos, o modelo com erros normais apresentou
valores levemente menores

Através da Figura 6.4 (a). pode-se notar que a hipótese de que os dados

seguem uma distribuição t-Student não é valida, o que pode ser confirmado através

dos testes de Jarque-Bela (p-valor<0,001) e Shapiro-Wilks (p-valor<0,001).

Assim como no caso do modelo com distribuição normal, aqui também foi
possível capturar com sucesso as estruturas de correlação serial na variância

condicional conforme pode ser observado na Figura 6.4 (b).

Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuição
normal, conforme segue:
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Figura 6 .3: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos 

padronizados referentes ao modelo com distribuição Normal. 

Agora vamos ajustar um modelo GARCH(1, 1) supondo distribuição t de 

Student para os erros (foi considerada a opção include.shape=FALSE, ou seja, os 

graus de liberdade foram fixados durante o processo de estimação e eles são 

default do R-Plus) : 

> obj <-garchF i t( - garch(l,1) , d i f , cond . d i st=''dstdn ,include . shape=FALSE) 

Observa-se pelos critérios BIC e AIC que o modelo assumindo distribuição 

normal para os erros é melhor. Apesar dos valores das medidas BIC e AIC estarem 

bem próximos para ambos os modelos, o modelo com erros normais apresentou 

valores levemente menores. 

Através da Figura 6.4 (a), pode-se notar que a hipótese de que os dados 

seguem uma distribuição t-Student não é 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 distribuição normal, aqui também foi 

possível capturar com sucesso as estruturas de correlação serial na variância 

condicional conforme pode ser observado na Figura 6.4 (b) . 

Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuição 

normal , conforme segue: 
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X, = Ó', c ,

Ó'lz = 0,000022 15 + 0,1003 # (X,.. 0,00208): + 0,8593 * â:. (6. 't )

SI.UIUíi&Z: y ( O}Jj )

Ti.tle:
GÀRCH llodelling

Cala:
garchFit(íorlnula = -garch(1, 1) , data

inclucle.s})ape : FALHE)
dif/ collct.disc 'dstcl

]-leal and Variante Equation:
-arma (O, O) + -garch(1, 1)

Col\ciitiolaal Distribution
ctstcl

Coeííi.cient(s):
mu ofega alphal }3etal

2.08009e-03 2.21S13e-OS l.00287e-O1 8.592?9e-OI

Errar Ànalysis:
Estilnate

mu 2.080e--03
ofega 2 . 2 15e--05
alpha1 1.003e-OI
DeCaI 8.593e--OI

Std. Etroi:
S.1?2e-Oq
1.224e--05
3.514e-02
5. 128e--02

t vague Pr(>ltl)
q.022 5.?8e--05
1.810 0.0?022
2.854 0.0043 1 tt

16.?56 < 2e-16

Signif. cocões 0 \ t / 0.001 xtt/ 0.01 xt/ 0.05 0.1 l

Log Likelihood:
-22 2 6 . 14? norlual i zed 2. 691834

Stanclacl i.zeci Resicluals Teses

marque-Beta Tese
3hapi.ro-Wilk Tese
Ljunq-Box Tese
Ljung--Box Tese
Ljung-Box Tesa
Ljunç!-Box Tese
Ljullg-Box Tese
Ljullg-Box Tese
Lll Àrch Tese

R
R
R
R
R
R"2
R"2
R'''2
R

Chi"2

Q(IO)
Q(15)
Q(20)
Q(IO)
Q(15)
Q(20)
TR'''2

Statistic p-Vague
55.27254 9.g47598e-13
0.989093 8.033S8e--06
9.S60293 0.479B786
11.1590? 0.?41239
13.803B1 0.B40302
6.1?S253 0.8003305
11 . 382 61 0 .7250306
lq.981?9 0.7?74q86
7.163644 0.8466124

Inforltation Criterion Senti,stics:
AIC BIC SIC HQIC

5.393341 5.416160 5.393295 5.402093

Descriptioll:
Thu Dec 31 09:05:1B 2009 })xy usei: ).cer
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â} = 0,00002215 + 0,1003 * (X,_1 - 0,00208 )2 + 0,8593 * â,~1
• 

> stmonar y( ob j) 

Title: 
GARC H Hodelling 

Call: 
garchFit(formula 

include.shape 
~garch(l, 1), data 
F ALSE ) 

Mean and Variance Equation: 
~arma(O, O) + ~garch (l, 1) 

Conditional Distribution: 
dstd 

Coefficient (s) : 
mu 

2. 08009e-03 
omega 

2. 2 15 13e-05 
a lphal 

1.00287e-01 

Errar Analysis: 
Estirnate S td. Errar t va lue 

mu 2 .080e-03 5. 172e-0-'I -4.022 
omega 2.2 15e-05 1 .22 -'le-05 1. 8 10 
a lpha l 1.003e-01 3. 5 14e-02 2 . 85 -4 
betal 8.593e-Ol 5 . 128e-02 16 .756 

dif , cond.dist 

betal 
8 .59279e-01 

Pr ( > 1 t 1) 
5.78e-05 ... 

0 . 0702 2 
0.00-4 3 1 •• 
< 2e-16 ~-,,1; 

"dstcl", 

S ignif. codes : O'* ** ' 0.001 , 1;t; , 0 . 01 ' *'O.OS ' ' 0.1'' 1 

Log Likelihood: 
-2226.1-47 norma lized: -2 . 69183-4 

S tandadized Residuals Tests : 
Stat istic p-Value 

Jarque-Bera Test R Chi A2 55. 2725-4 9.9'17598e-13 
Shapiro-lJilk Tes t R (J 0.989093 8. 03358e - 06 
Ljung-Box Test R Q(lO) 9. 560293 0.4798786 
Ljung-Box Test R Q( 15 ) 11.15907 o. 7-4 1239 
Lj ung-Box Tes t R Q(2 0) 13 .8038 1 0.8-403 0 2 
Ljung-Box Test RA2 Q(10) 6 .175253 0.8003 3 05 
Ljung-Box Test RA2 Q (15 ) 11.38261 0.7250306 
Ljung-Box Tes t RA2 Q(20) 1-4. 98179 0.7774486 
LM Arch Test R TRA2 7.1636-44 O. 8-466124 

Information Criterion Statis tics : 
AIC BI C SIC HQIC 

5.3933 -41 5 .4 1 6 1 60 5.3932 95 5.402093 

Description : 
Thu Dec 3 1 09 : 05:18 2 009 by user: Acer 
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(a)(b)
Figura 6.4: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos

padronizados referentes ao modelo com distribuição t de Student

(b) Modelo com coeficientes variando no tempo

Após o ajuste dos modelos GARCH apresentados anteriormente foi ajustado

um modelo com coeficientes variando no tempo conforme a metodologia

apresentada no capítulo 5.

A série de retornos do lbovespa utilizada refere-se à 827 observações e foi

considerada no ajuste desse modelo uma janela móvel de tamanho 300 o que
possibilitou rodar 528 modelos distintos. Esta quantidade foi definida de maneira

arbitrária já que este é um dos pontos de melhoria que podem ser pesquisados no

futuro. O modelo considerado foi o GARCH(1,1) com distribuição normal, dessa

forma, para cada um dos 528 modelos foram obtidos quatro parâmetros: a(/) , P(/)

(coeficientes do modelo), p(/)(a média geral do modelo) e o(/) (o intercepto do

modelo). Ao final desse processo, foi obtido um vetor de parâmetros com 4 colunas

e 528 linhas. onde as colunas indicam os 4 parâmetros e as linhas indicam os

valores dos parâmetros para cada um dos 528 modelos. O vetor de parâmetros foi

obtido com a utilização dos seguintes comandos:
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Figura 6.4: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos 

padronizados referentes ao modelo com distribuição t de Student 

(b) Modelo com coeficientes variando no tempo 

Após o ajuste dos modelos GARCH apresentados anteriormente foi ajustado 

um modelo com coeficientes variando no tempo conforme a metodologia 

apresentada no capítulo 5. 

A série de retornos do lbovespa utilizada refere-se à 827 observações e foi 

considerada no ajuste desse modelo uma janela móvel de tamanho 300 o que 

possibilitou rodar 528 modelos distintos. Esta quantidade foi definida de maneira 

arbitrária já que este é um dos pontos de melhoria que podem ser pesquisados no 

futuro . O modelo considerado foi o GARCH(1 , 1) com distribuição normal, dessa 

forma, para cada um dos 528 modelos foram obtidos quatro parâmetros: a (I), /3(1) 

(coeficientes do modelo) , p(I) (a média geral do modelo) e m(I) (o intercepto do 

modelo). Ao final desse processo, foi obtido um vetor de parâmetros com 4 colunas 

e 528 linhas, onde as colunas indicam os 4 parâmetros e as linhas indicam os 

valores dos parâmetros para cada um dos 528 modelos. O vetor de parâmetros foi 

obtido com a utilização dos seguintes comandos: 
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e < rtlatrix(O, 528,4)
]< ttlatrlx(0,827)
<-1:827

jaux< cbind(m,dif)
or (l in 1:52B) {

dados<-subset(aux,aux[,]]>(1 1) & aux[,]]<(i+300))
Elaclos<-dados1301:600,drop
optlons(show. erros .messages
opta ons (x/arn = -1)E
e[1,] k t

] <Égã;cth$1 ar-garch(1 ,1), dados , trace=rALSE)
0
t<

}

Após a obtenção deste vetou de parâmetros, cada coluna foi tratada com

uma série temporal e foi ajustado um modelo autoregressivo integrado para cada

uma. O objetivo é tentar identificar algum padrão de comportamento dos
parâmetros ao longo do tempo e tentar captura-lo através de modelos

autoregressivosintegrados.

Abaixo seguem os modelos ajustados para cada um dos parâmetros:

Ajuste do modelo para a série de parâmetros a(/)

Na figura 6.5, (a) apresentamos a série original dos a(/). (b) a série da la

diferença de a(/) . (c) o histograma da I' diferença de a(/) e (d) o gráfico QQ-plot

da la diferença de a(/) .

0 100 200 300 400 500

Time

(a)

0 100 200 300 400 500

blme

(b)
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e <- mat r i x(O ,5 28,4) 
n<- matri x(O , 827) 
n<-1:827 
aux<-cbi nd0n,dif) 

fo r ( i in 1:5 28) { 

} 

dados<- s ubset(aux,aux [ , l] >(i-1 ) & aux [ ,1] <(1+3OO)) 
dados <-dados [3O1 :6OO,dr op=TRUE] 
opt i ons (s how. er r ar. messages = FALSE) 
opt i ons(war n = -1) 
ob j <- garchFit(-garch(l ,1),dados,trace=FALSE) 
t <-ObJ@fit$par 
e [i , ] <-t 

Após a obtenção deste vetor de parâmetros, cada coluna foi tratada com 

uma série temporal e foi ajustado um modelo autoregressivo integrado para cada 

uma. O objetivo é tentar identificar algum padrão de comportamento dos 

parâmetros ao longo do tempo e tentar capturá-lo através de modelos 

autoreg ressivos integrados. 

Abaixo seguem os modelos ajustados para cada um dos parâmetros: 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros a(l) 

Na figura 6.5, (a) apresentamos a série original dos a(I), (b) a série da 1ª 

diferença de a(t), (c) o histograma da 1ª diferença de a(t) e (d) o gráfico QQ-plot 

da 1 ª diferença de a(t ) . 
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Ó

.0.01 o.oo 0.01

Hme

(c)

0.02

(d)

Nota-se pela Figura 6.5 (b) que tomando a I' diferença da série dos a(/) . a

mesma se torna estacionária, 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 à escala apresentar uh range pequeno de variação. Estes aspectos são
importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se observar que

a distribuição da série destoa da Normal já que as caudas são um pouco mais

pesadas.

Na Figura 6.6, temos os gráficos das funções de autocorrelações (FAC) e

autocorrelações parciais (FACP) da série da la diferença de a(/) e da la diferença

ao quadrado.
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Nota-se pela Figura 6.5 (b) que tomando a 1 ª diferença da série dos a(t), a 

mesma se torna estacionária, 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 à escala apresentar um range pequeno de variação. Estes aspectos são 

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

a distribuição da série destoa da Normal já que as caudas são um pouco mais 

pesadas. 

Na Figura 6.6, temos os gráficos das funções de autocorrelações (FAC) e 

autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença de a(t) e da 1ª diferença 

ao quadrado. 
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(c)(d)
Figura 6.6: (a) FAC da I' diferença dea(r) , (b) FACP da I' diferença dea(/) . (c) FAC da I'

diferença de a(/) ao quadrado, (d) FACP da I' diferença dea(/) ao quadrado.

LagLag

Conforme observado na Figura 6.6 (a) e (b), pode-se notar que há
evidências de que exista autocorrelação de lag l e principalmente de lag 5
Observando a série referente à I' diferença dos a(/) ao quadrado, pode-se notar

que também há fortes evidências da existência de autocorrelação o que implicaria
no ajuste de um modelo GARCH. porém como estamos interessados nas
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Figura 6.6 : (a) FAC da 1ª diferença de a(t), (b) FACP da 1ª diferença de a(/), (e) FAC da 1ª 

diferença de a(t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de a(t) ao quadrado. 

Conforme observado na Figura 6.6 (a) e (b), pode-se notar que há 

evidências de que exista autocorrelação de lag 1 e principalmente de lag 5. 

Observando a série referente à 1 ª diferença dos a(t) ao quadrado, pode-se notar 

que também há fortes evidências da existência de autocorrelação o que implicaria 

no ajuste de um modelo GARCH, porém como estamos interessados nas 
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estimativas de a(/) e não na sua variabilidade, nos restringiremos em modelar

apenas a média da série e não sua volatilidade.

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

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

> Àlpha<- ãrlYia(difl laço: l ist (ar-c Ç 1 , 5 ) ) irlclude.int.ercept'FÀL5E)

> sl.utaaary(ÀIFha)

ariciatx : difl, laço = lisa(ar : c(1, 5)), include.intercept
]lodel:
.kRl{.à ( S , 0 )

Residuais:
[[i[[ IQ ]-]edian 3Q ]-]ax

-1.631e-02 -9.155e--04 -2.299e-05 8.733e--04 1.9'}9e--02

Coefficient(s)
Estimate Stcl. Errar t vague Pr(>ltl)

arl --0.09074 D.04322 -2.099 0.03S8
ar5 --O.11052 0.04321 -2.S58 0.0105

S[glI[f. COCõeS: O 't+R/ O.OO] \RR/ O.O]. \R'

Fit:
sigla''"2 estimated as 6.S07e-06, Conclitiollal SI.uu-of--Scluares

: 1

FILME)

0.1 l

0, AIC 4?94.24

Conforme observado, todos os parâmetros são significantes ao nível de 5%.

O teste de Box-Pierce (p-valor=0,9009) para os resíduos padronizadosc, /o. indica

que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H. de que os dados sejam

independentes, ou seja, o modelo capturou com sucesso as estruturas de
correlação serial o que também pode ser observado pela Figura 6.7

Box.teBt(res Àlpha)

Box-Pietce tese

data: res .Àlpha
X--sc11uared : 0.0155, cif p-vague - 0.9ru09
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estimativas de a(t) e não na sua variabilidade, nos restringiremos em modelar 

apenas a média da série e não sua volatilidade. 

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

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

> Alpha<- arma(difl, lag=list(ar=c(l,5)),include.intercept=FALSE) 

> s mnma ry ( Alpha) 

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

Hodel: 
ARHA(S,O) 

Residuals: 
Hin lQ Hedian 3Q Hax 

-l. 631e-02 -9 .155e-04 - 2.299e-05 8.733e-04 1.949e-02 

Coefficient(s): 
Estimate Std. Errar t value Pr(>ltl) 

arl -0.09074 0.04322 -2.099 0.0358.,, 
ar5 -0.11052 0.04321 - 2 .558 0.0105.,, 

Signif. codes: O,.,,.,..,,, 0.001 ,.,,.,,, 0.01 ' "'o.os'' 0.1 ' ' 1 

Fit: 
sigmaA2 est imatecl as 6. 507e-06, Concli tional Sum-of-Squares O, AIC -4794. 24 

Conforme observado, todos os parâmetros são significantes ao nível de 5%. 

O teste de Box-Pierce (p-valor=0,9009) para os resíduos padronizados&,/ CJ, indica 

que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H 0 de que os dados sejam 

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

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

> Box.test(res_Alpha) 

Box-Pierce test 

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

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

marque Dera Tese

data : res ].lplla no rm
X--scJluared : 564?.962, clf = 2, p-vague < 2.2e-16

> sllapirii te t(res Àlplta nora

S])apito-bülilk nornlality tese

data.: l:es J.lpha norill
U : [3. ?821, p-vague < 2 .2e-16

A Figura 6.8 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o
gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico

QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os
resultados dos testes apresentados anteriormente.
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Figura 6.7: (a) FAC dos resíduos padronizados , (b) FACP dos resíduos padronizados 

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

valor=0) para os resíduos padronizados indicam não normalidade. 

> j arqu e . bera . test ( re:c; Alpha _norrn) 

Jarque Bera Te:c;t 

data: res_Alpha_norm 
X-:c;quared = 5647.962, df = 2, p-value < 2.2e-16 

> shapiro.test (res JUpha _ norm) 

Shap iro-Wilk normality test 

d ata : re s _ Alpha _norrn 
W = 0.782 1, p-value < 2 . 2e-16 

A Figura 6.8 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o 

gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico 

QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os 

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

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é

(â(/) á(/ l»

(6.2)

-0,09074 *((2(/ 1) â(/ 2» 0,1 1052 *(á(/ 5) á(/ 6»

Apesar do modelo ter conseguido capturar com sucesso a estrutura de
correlação 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 parâmetros #(/)

Na figura 6.9, apresentamos (a) a série original dose(/), (b) a série da la

diferença de#(/), (c) o histograma da I' diferença de#(/) e (d) o gráfico QQ-plot

da I' diferença deP(/) .
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Figura 6.8: (a) Histograma dos resíduos padronizados , (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados 

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

(â(t)-â(t - 1)) = - 0,09074 * (â(t -1)-â(t - 2))- 0,11052 * (â(t -5)-â(t-6)) 

(6.2) 

Apesar do modelo ter conseguido capturar com sucesso a estrutura de 

correlação 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 parâmetros /J(t) 

Na figura 6.9, apresentamos (a) a série original dos /J(t), (b) a série da 1ª 

diferença de /J(t), (c) o histograma da 1 ª diferença de /J(t) e (d) o gráfico QQ-plot 

da 1 ª diferença de /J(I) . 
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Figura 6.9: (a) Série original de/J(/), (b) Série da I' diferença de/J(/), (c) Histograma da I'

diferença de #(/) e (d) QQ-Plot da I' diferença de #(/)

Na Figura 6.9(b) pode-se ver que tomando a I' diferença da série dos/J(/).
a mesma se torna estacionária. porém a série apresenta alguns valores muito altos

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

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

Normal principalmente nas caudas.
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Figura 6.9: (a) Série original de /J(t), (b) Série da 1ª diferença de /J(t), (e) Histograma da 1ª 

diferença de /J(I) e (d) QQ-Plot da 1 ª diferença de /3 (t) . 

Na Figura 6.9 (b) pode-se ver que tomando a 1ª diferença da série dos /J(t) , 

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

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

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

Normal principalmente nas caudas. 
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Na Figura 6.10, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

dos/7(r) e da I' diferença ao quadrado.

0 5 lO 15
Lag

(a)

20 25 0 5 lO 15
Lag

(b)

20 25

(c)(d)
Figura 6.10: (a) FAC da I' diferença deP(/), (b) FACP da I' diferença de/J(/), (c) FAC da I'

diferença de #(/) ao quadrado. (d) FACP da I' diferença de #(/) ao quadrado.

15 20150 5 10 20 25 0 5 10 25

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

autocorrelação de lag 24 na série deP(/). Observando a série referente à l;
diferença de#(r) ao quadrado, Figura 6.10 (c) e (d), pode-se notar que neste caso

não evidências da existência de autocorrelação, dessa forma. será ajustado um
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Na Figura 6.1 O, são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença 

dos /J(t) e da 1 ª diferença ao quadrado. 
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Figura 6.10: (a) FAC da 1ª diferença de /J(t) , (b) FACP da 1ª diferença de /3(1), (e) FAC da 1ª 

diferença de /3(1) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de /3(1) ao quadrado. 

Na Figura 6.1 O (a) e (b), pode-se notar que há evidências de que exista 

autocorrelação de lag 24 na série de /J(t) . Observando a série referente à 1 ª 

diferença de /3(1) ao quadrado, Figura 6.10 (c) e (d), pode-se notar que neste caso 

não evidências da existência de autocorrelação, dessa forma, será ajustado um 
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modelo AR(24) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=24 foram

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

Beta<- ariaa(diíl, la-;=list ür:c (24) ) , iHcllidc. intercept:Fj-L5E)

> wrünary ( 13eta)

aritla(x = dií], ]ag = ].ist(at : c(24)), inclucle.intercept

llocie l:
ARl-lÀ (2 4 , O )

Residuais:
]lin IQ ].]ec]ian 3Q ].lax

0.0S14907 -0.00160?1 -0.D001607 0.0013186 0.025?S99

FÀLSE)

Coeíficient(s):
Estilnate Std. Erros t vague Pr(>ltl)

ar24 -0.1459 0.0523 -2.789 0.00528

Sigiiif. cocões: O XRee/ 0.001 \+tf 0.01 XRr 0.05

Fit:
sígltla''"2 estilnated as 1.872e--OS, Condicional Sum--of-Squares = O.OI

0. 1 l

AIC q239.29

Conforme observado. o parâmetro estimado referente ao lag 24 é
significante ao nível de 5%, além disso, pode ser observado através do teste de

Box-Pierce (p-valor=0,2724) para os resíduos padronizadosc, /a. que ao nível de

5% não rejeitamos a hipótese H. de que eles são independentes, ou seja, o
modelo capturou com sucesso as estruturas de correlação serial o que também

pode ser observado pela Figura 6.11.

Não é normal a utilização de valores de lags tão 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.

Bo={. tese (re !Jet:a)

Eox--Pierce tese

data: re:s beta
X-scluarecl - 1.2044, cl:E p -vague - O . 2 72 4
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modelo AR(24) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=24 foram 

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

> Beta<- arma(difl, lag=list(ar=c(24)) ,include.intercept=FALSE) 

> s wm-aa ry ( Be ta) 

Call : 
ar:rna ( x = difl, lag = list(ar c (24)), include. inter:cept = FP.LSE) 

1-!odel: 
ARMA (24, O) 

Residuals: 
Min lQ Meclian 3Q 1-!ax 

-0.0514907 -0.001607 1 -0.0001607 0.0013186 0.0257599 

Coeff i cient(s): 
Estirnate Std. Err:or t value Pr:( > ltl) 

ar24 -0.1 459 0.0523 -2.789 0.00528 ~~ 

Signif . codes: O'~~~, 0.001 '~~, 0.01 '~'O.OS'' 0.1'' 1 

Fit: 
sigrna"2 estirnatecl as 1.872e-05, Conditional Surn-of-Squares = 0.01, AIC -4239.29 

Conforme observado, o parâmetro estimado referente ao lag 24 é 

significante ao nível de 5%, além disso, pode ser observado através do teste de 

Box-Pierce (p-valor=0,2724) para os resíduos padronizados t:, / CJ, que ao nível de 

5% não rejeitamos a hipótese H0 de que eles são independentes, ou seja, o 

modelo capturou com sucesso as estruturas de correlação serial o que também 

pode ser observado pela Figura 6.11 . 

Não é normal a utilização de valores de lags tão 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. 

> Bo:-: . test (re5_beta) 

Box-Pierce test 

data: res beta 
X-squarecl = 1.2044, clf 1, p-value 0.2724 
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(a)(b)
Figura 6.1 1 : (a) FAC dos resíduos padronizados, (b) FACP dos resíduos padronizados

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

valor=0) para os resíduos padronizados indicam não normalidade

> jnrcíue.hera.tese (res beta narltl}

Jatque Dera Tese

data: res beta norln
X-squarecl = 4B3 . 8456, cl:f 2 r p--vague < 2 . 2e--16

> ial:tiro . te3t (res ])eCa }ulrlri}

Shapiro--l-Jilk norltlalitxy tese

data: res beta ]lotln

U = D.8727, p-vague = 5.962e-16

A Figura 6.12 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o
gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico

QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, conforme já visto
anteriormente.
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Figura 6.11 : (a) FAC dos resíduos padronizados, (b) FACP dos resíduos padronizados 

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

valor=0) para os resíduos padronizados indicam não normalidade. 

> jarque . bera . test(res_beta_norm) 

Jarque Bera Test 

data: res beta norm - -
X-squared = 483.8456, df = 2 , p-value < 2 . 2e-1 6 

> shapiro . test(res_beta_norm) 

Shap iro-Wi lk normality test 

data: res beta norm - -
lJ = 0.8727, p-value = S.962e-16 

A Figura 6.1 2 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o 

gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico 

QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, conforme já visto 

anteriormente. 
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Figura 6.12:(a) Histograma dos resíduos padronizados.(b) QQ-Plot dos resíduos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é

(#(/) P(/ i» 0,1459 * (#(/ 24) #(/ 25» (6.3)

Ajuste do modelo para a série de parâmetros #(/)

Na figura 6.13, apresentamos (a) a série original de p(r), (b) a série da I'
diferença de #(/) . (c) o histograma da I' diferença de #(/) e (d) o gráfico QQ-plot

da I' diferença de #(/) .
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Figura 6.12: (a) Histograma dos resíduos padronizados, (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados 

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

,.. ,... ,.. ,.. 

(/3(1) - /3(1 - 1)) = - 0,1459 * (/3(1 -24)- /3(1 -25)) (6 .3) 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros µ(t) 

Na figura 6.13, apresentamos (a) a série original de f..L(t), (b) a série da 1ª 

diferença de µ(t), (e) o histograma da 1 ª diferença de µ(!) e (d) o gráfico QQ-plot 

da 1 ª diferença de f..L(t) . 
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(c)(d)
Figura 6.13: (a) Série original dose(/) . (b) Série da I' diferença dos #(r) , (c) Histograma da I'

diferença dos #(/) e (d) QQ-Plot da I' diferença dos #(/) .

Na Figura 6.13 (b) pode-se ver que tomando a I' diferença da série de #(/) .

a mesma se torna estacionária. Em d) pode-se observar que a distribuição da série

parece se aproximar de uma normal com exceção de alguns pontos.
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Figura 6.13: (a) Série original dosp(t), (b) Série da 1ª diferença dos µ(t) , (e) Histograma da 1ª 

diferença dos µ(t) e (d) QQ-Plot da 1 ª diferença dos p (I) . 

Na Figura 6.13 (b) pode-se ver que tomando a 1 ª diferença da série de p(t), 

a mesma se torna estacionária. Em d) pode-se observar que a distribuição da série 

parece se aproximar de uma normal com exceção de alguns pontos. 
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Na Figura 6.14, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelaçóes (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença
dos #(/) e da I' diferença ao quadrado.

0 5 lO 15
Lag

(a)

20 25 0 5 lO 15
Lag

(b)

20 25

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Figura 6.14: (a) FAC da I' diferença de#(/) , (b) FACP da I' diferença de#(/) , (c) FAC da I'

diferença de #(/) ao quadrado, (d) FACP da I' diferença de #(/) ao quadrado.

Na Figura 6.14, pode-se notar que há pouca evidência de que exista

autocorrelação na série referente à I' diferença de #(/), de qualquer forma, será

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

serão desconsiderados de modo a confirmar esta hipótese.
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Na Figura 6.14, são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença 

dos p(t) e da 1 ª diferença ao quadrado. 
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Figura 6.14: (a) FAC da 1ª diferença de,u(t), (b) FACP da 1ª diferença de,u(t) , (e) FAC da 1ª 

diferença de p(I) ao quadrado, (d) FACP da 1 ª diferença de Jt(t) ao quadrado. 

Na Figura 6.14, pode-se notar que há pouca evidência de que exista 

autocorrelação na série referente à 1 ª diferença de p(t), de qualquer forma , será 

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

serão desconsiderados de modo a confirmar esta hipótese. 
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!:ii<-- a.Cilia. (c3.i:EI

> s\uta\lacy ( !111}

Ca].l:
armaCx - dill, lag - lis tar : Gill))r include.Intercept : FALSE)

]lodel:

ARl-lA(ll,D)

Flesiduals:
lli.n IQ ]'leclian 3Q ]'lax

3.52De-04 --3.988e-05 3.''}48e-06 4.311e-0.5 3.699e-D4

Coeffi.dent(s)
E:3timate Sect. Error t value Prt>jtl)

Brit --0.0812g O.0443D --1.835 0.0665

Signif. codes: Ci 'ttt/ O.OOI \'Rtr O.OI XRr O.D5

Fit:
siglnaA2 estimated as 5.172e-09, bond.itional Sum-of-Squares : O,

D. I l

AIC .8.5.57. 6 1

Conforme observado, adotando um navel de significancia de 5(% ndo

rejeitamos a hip6tese H. de que o coeficiente do modelo ajustado deja 0. conforme

la visto na Figura acima.

Neste caso, como os dados ndo apresentaram correlagao serial sera

considerado o seguinte modelo:

#(/) (/-1)+£, (6.4)

Ajuste do modelo para a s6rie de parametros a.(r)

Na Figura 6.15, apresentamos (a) a s6rie original de a.(r) , (b) a s6rie da I '

dlferenga de ao(/), (c) o histograma da I ' diferenga de ao(/) e (d) o grafico QQ-

plot da I ' diferenga de a.(/) .
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j> MI<- arma(difl, lag=list(ar=c(ll)) ,include.intercept=FALSE) j 

> swm,ary(IU) 

Cal!: 
arma(x = ctifl, lag = list(ar c(ll)), inclucte.intercept FALSE) 

Model: 
ARMA ( 11, O) 

Residuals: 
Min lQ Hedian 3Q Max 

-3.520e-04 -3.988e-05 3.448e-06 4.311e-05 3.699e-04 

Coefficient(s): 
Estimate Std. Errar t value Pr( > itl ) 

arll -0.08129 0.04430 -1.8 3 5 0.0665 

Signif. codes: O '••• 1 0.001 '''' 0.01 '•' O.OS ' ' 0.1 ' ' 1 

Fit: 
sigmaA2 estimated as 5.172e-09, Conditional Sum-of-Squares O, AIC -8557.61 

Conforme observado, adotando um nível de significância de 5% não 

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

já visto na Figura acima. 

Neste caso, como os dados não apresentaram correlação serial será 

considerado o seguinte modelo: 

µ(t) = µ(t -1) + e, (6.4) 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros a 0 (t) 

Na Figura 6.15, apresentamos (a) a série original de a 0 (t), (b) a série da 1ª 

diferença de a 0 (t), (c) o histograma da 1 ª diferença de a 0 (t) e (d) o gráfico QQ­

plot da 1 ª diferença de a 0 (t). 
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Figura 6.15: (a) S6rie original dea.(/) , (b) S6rie da I ' diferenga dea.(/) , (c) Histograma da I '

diferenga de a.(/) e(d) QQ-Plot da I ' diferenga de a.(/)

Na Figura 6.15(b) pode-se ver que tomando a I ' diferenQa da s6rie de/i(/) ,

a mesma se torna estaciondria e tamb6m pode-se observar alguns agrupamentos

de volatilidade indicando que a mesma nio seja constante ao bongo do tempo,

a16m disso. em (d) pode-se observar que a distribuigao da s6rie parece destoar da

distribuigao Normal
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Figura 6 .15: (a) Série original de a 0 (t), (b) Série da 1ª diferença dea0 (t), (e) Histograma da 1ª 

diferença de a 0 (t) e (d) QQ-Plot da 1 ª diferença de a 0 (t) . 

Na Figura 6.15 (b) pode-se ver que tomando a 1 ª diferença da série de p'(t), 

a mesma se torna estacionária e também pode-se observar alguns agrupamentos 

de volatilidade indicando que a mesma não seja constante ao longo do tempo, 

além disso, em (d) pode-se observar que a distribuição da série parece destoar da 

distribuição Normal. 
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Na Figura 6.16, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

de a.(/) e da da I' diferença ao quadrado.

Lag

(a)

Lag

(b)

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20

(c)(d)
Figura 6.16: (a) FAC da I' diferença dea.(/) . (b) FACP da I' diferença deão(/)

diferença de a.(/) ao quadrado. (d) FACP da I' diferença de ao (r) ao quadrado.

25

(c) FAC da I'

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

autocorrelação de lag 2 e lag 3. Observando a série referente à I' diferença dos

a.(r) ao quadrado. Figura 6.16 (c) e (d), o mesmo comportamento não se repete já
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Na Figura 6.16, são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença 

de a 0 (t) e da da 1 ª diferença ao quadrado. 
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Figura 6.16: (a) FAC da 1ª diferença de a 0 (t) , (b) FACP da 1ª diferença dea0 (1), (e) FAC da 1ª 

diferença de a 0 (t) ao quadrado, (d) FACP da 1 ª diferença de a 0 (t) ao quadrado. 

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

autocorrelação de lag 2 e lag 3. Observando a série referente à 1 ª diferença dos 

a 0 (t) ao quadrado, Figura 6.16 (e) e (d), o mesmo comportamento não se repete já 
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que todas as autocorrelaçóes estimadas caem dentro do intervalo indicando a não

existência de autocorrelação, dessa forma, será ajustado um modelo AR(3),
sendo que o parâmetro AR=1 foi desconsiderado. Foi utilizado o seguinte comando

no ajuste do modelo:

> (brlegü<- arrnaldifl, lag:lisa(ar-c(2 ,3) ) , include . illtercept:F.LL5E)

> 3 \utült&t y( Oi(:e -3a)

Cala:
atina(x : cliíl, lag - lisa(ar - c(2, 3)), i.nclucle.intercept

].to cle l :

ÀR]'lA(3,D)

Residuais:
[.]in IQ ].]ec]ian 3Q ]]ax

4.g53e-06 --2.653e--07 4.Bale--09 3.357e-0'7 1.497e--05

Coeííicient(s)
Estilnate Std. Erros t vague Pr(>ltl)

ar2 -0.11482 0.04361 -2.633 0.00847
ar3 -ü.11378 0.04365 -2.607 0.00914

SICynIf. COCõeS: O 'RRR/ O.OOI \Rf/ D.OI \+/ O.05

Fit:
sigllla''"2 estilnatecl as 9.826e-13, Collclitiolaal S\un--of--ScÍuares

rÀLSE)

r'gl

0. 1 l

0, AIC 13071.23

Conforme observado, o parâmetros estimados referentes ao lag 2 e lag 3
são significantes ao nível de 5%, além disso pode ser observado através do teste

de Box-Pierce (p-valor:0.1864) para os resíduos padronizadosc, /a. que ao nível

de 5% não rejeitamos a hipótese H. de que eles são independentes o que também

pode ser observado pela Figura 6.17
> E;ü{.testtres {h€1ega)

Eox-Pierce tese

data: res Oiliegü
X--scll.tarei = ]..7459, clf p--hall.ie : D . IB 64
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que todas as autocorrelações estimadas caem dentro do intervalo indicando a não 

existência de autocorrelação, dessa forma , será ajustado um modelo AR(3), 

sendo que o parâmetro AR=1 foi desconsiderado. Foi utilizado o seguinte comando 

no ajuste do modelo: 

> Omega<- arma ( clif 1, l ag= l ist ( ar=c ( 2 , 3 ) ) , inc l ude . int.ercept=F ALSE) 

> s1.unrnary (ú1fü::9=:t ) 

Cal!: 
a rrna (x = difl, l ag = list(ar c (2 , 3)) , include.intercept FALSE) 

1-lodel: 
ARUA (3 , O) 

Residual s: 
Hin l Q He dian 3Q 1-!ax 

- 4 .953e-06 - 2 . 653e-07 4. 82 1e-09 3 . 357e-07 l.497e-05 

Coeff ic ient(s): 
Estirnate Std. Erra r t value Pr( > ltl) 

ar2 -0.11 482 0. 0436 1 -2.633 0.00847 •~ 
ar:3 -0.11378 0.04365 - 2.607 0.00914 Oro 

S ignif. cocles : O '"t.1.-,., 0.001 't.*' 0.01 ,r,, O.OS ' ' 0.1 ' ' 1 

Fit : 
sigrnaA2 estirnatecl as 9 . 826e-13, Conditiona l Surn- of-Squares O, AI C -13 071.23 

Conforme observado, o parâmetros estimados referentes ao lag 2 e lag 3 

são significantes ao nível de 5%, além disso pode ser observado através do teste 

de Box-Pierce (p-valor=O, 1864) para os resíduos padronizados &, / O", que ao nível 

de 5% não rejeitamos a hipótese H0 de que eles são independentes o que também 

pode ser observado pela Figura 6.17. 

> Bo:, . test (res _Omega ) 

Box-Pierce test 

data: res _ Ornega 
X-squared = 1.7459, clf 1, p-value 0.18 64 
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0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

(a)(b)
Figura 6.17: (a) FAC dos resíduos padronizados, (b) FACP dos resíduos padronizados

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

valor=0) para os resíduos padronizados indicam não normalidade.
$ jatqüe.}ãetí:teSE(iür ütiega l a!:m)

.Jarcíue Beta Tese

ata,: tes Chega noriú
X--scÍI.lares - 21?792.2, -:1f = 2, p--Talhe < 2

b- =hapit'o tese (re Otneg;a ]i-3rm)

Shapiro-TIJilk norlnality tese

jüata: res Orüega Doem
jt-J = 0.6218, p--Talhe < 2.2e--16

2e

Na Figura 6.18, observamos no gráfico QQ-plot que a suposição de
normalidade não é apropriada, confirmando os resultados dos testes apresentados
anteriormente.
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Figura 6.17: (a) FAC dos resíduos padronizados, (b) FACP dos resíduos padronizados 

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

valor=0) para os resíduos padronizados indicam não normalidade. 

j arque .bera. test (re:::: _ Ornega _ norm j 

Jar q ue Be r a Te s t 

data; res_Omega_norm 
X- squar ed = 2 17792 . 2 , d f = 2 , p-value < 2 . 2e-1 6 

> s hapiro . tese (res _ Omeg,:t_ norrn) 

Shap i ro-Wilk no r mal ity test 

data : r es_ Oroe ga_no r m 
W = 0. 62 18 , p- va l ue < 2 . 2e-1 6 

Na Figura 6.18, observamos no gráfico QQ-plot que a suposição de 

normalidade não é apropriada, confirmando os resultados dos testes apresentados 

anteriormente. 
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(a)(b)
Figura 6.18: (a) Histograma dos resíduos padronizados. (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é

(â.(/) (i.(/ l» 0,]1482*((2.(/ 2) â.(/ 3» 0,11378*((2.(/ 3) (2.(/ 4»

(6.5)

Previsões

Após o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram
utilizados para previsão. Foram realizadas previsões e os valores previstos foram

comparados com os valores reais da série referentes ao período 13 de maio de

2008 à 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 Quadrático Médio). O objetivo é verificar se houve algum ganho na utilização

da metodologia proposta, ou seja. se conseguimos reduzir o EQM. Seguem os
resultados obtidos:
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Figura 6.18: (a) Histograma dos resíduos padronizados, (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados 

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

(â0 (t)-â0 (t-1)) = -0,1 1482 * (â0 (t -2) - â 0 (t-3))-0,11378 * (â0 (t -3)-â0 (t-4)) 

(6 .5) 

Previsões 

Após o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente , eles foram 

utilizados para previsão. Foram realizadas previsões e os valores previstos foram 

comparados com os valores reais da série referentes ao período 13 de maio de 

2008 à 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 Quadrático Médio) . O objetivo é verificar se houve algum ganho na utilização 

da metodologia proposta , ou seja , se conseguimos reduzir o EQM . Seguem os 

resultados obtidos: 
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Cálculo do EQM Modelo GARCH(1,1) com distribuição Normal

Predito - Garch(1 .1)
Dist Normal

Erro Quadrático
Médio

Previsão l=J.J Garch(1 .1)

1 2nnnDB

1 46nÜ08
1 5/5n008
1 6/5DDOB
1 9/5DOÜB
20/5a008
21 /5nDnB
23/5DOÜB
26/5QQnB
27/5naÜB

70
70
7n
71

72
73
73
72
71

71

70

416
503
D27
492
767
439
517
295
452
629
g92

Ü.004B
o.oaü5
-0.nn2g

n.DD77
ü.DD40
0.DONS
-n.0D73
-D.a051
n.0011
-D.Ün39

n
D

D

Ü

Ü

D

0

0

D

D

0Ü0]B'14
0ÜB3aBI
ÜnD3946

nDD4Q67
nDD4124
DDD4179
0ÜD4232
0nD4282
Dn0433Ü

l
l
9

l
l
l
l
l
l
l
l

45239E-07
43992E-07
B4219E-ü8
16a53E-a7
52711E-ü7
69921E-07
.3316E-07
57775E-ü7
82366E-ü7
.74711E-ü7
47515E ü6

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

A previsão da variância condicional alz foi obtida com base no modelo

GARCH(1,1) com distribuição Normal ajustado. O erro quadrático médio foi
calculado segundo (5.2):

(6.6)

em que: X, log(e /e .) e N lO (dia 13/052008 à 27/05/2008)

Somando os valores para cada um dos 10 dias obtemos um EQM igual a
1 ,47515e ' para o modelo GARCH(1,1)

103

Date
PrPrn

Fechame nt -] Log(Pt / Pt-l)

  69.646  

Cálculo do EQM - Modelo GARCH(1, 1) com distribuição Normal 

Date 

9/512008 
12/512008 
13/512008 
14/512008 
15/512008 
16/512008 
19/512008 
20/5/2008 
21/512008 
23/512008 
26/512008 
27/512008 

Preço Log(Pt / Pt-1) 
Fechamento 

69.646 
70.416 0,0048 
70.503 0,0005 
70.027 -0,0029 
71.492 0,0090 
72.767 0,0077 
73.439 0,0040 
73.517 0,0005 
72.295 -0,0073 
71.452 -0 ,0051 
71.629 0,001 ·1 
70.992 -0,0039 

Predito - Garch(1 , 1) 
Dist Normal 

Previsão a/ 

0,0003814 
0,0003881 
0,0003946 
0,0004008 
0,0004067 
0,0004124 
0,0004179 
0,0004232 
0,0004282 
0,0004330 

Erro Quadrático 
Médio 

Garch(1 ,1) 

1 ,45239E-07 
1 ,43992E-07 
9 ,84219E-08 
1,1G853E-07 
1 ,52711 E-07 
1 ,69921 E-07 
1,3316E-07 
·1 ,57775E-07 
1 ,82366E-07 
·1 ,74711 E-07 
1,47515E-06 

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

A previsão da variância condicional a-,2 foi obtida com base no modelo 

GARCH(1, 1) com distribuição Normal ajustado. O erro quadrático médio foi 

calculado segundo (5.2): 

,V 

l)x,2 -CY,2)2 (6.6) 
, ~1 

em que: X, = log(P, / P,_1) e N = 10 (dia 13/052008 à 27/05/2008) 

Somando os valores para cada um dos 1 O dias obtemos um EQM igual a 

1,47515e-6 para o modelo GARCH(1,1). 

103 



Cálculo do EQM Modelo com coeficientes variando no tempo

Metodologia Proposta
Erro Quadrático

Médio

Date Preço
Fecham

Log
(Pt / Pt l) al(t) l3(t) p(t) ao(t)

Previsão Metodologia
Proposta

9/5/2008
12/5/2008
13/5/2008
14/5/2008
15/5/2008
16/5/2008
19/5/2008
20/5/2008
21/5/2008
23/5/2008
26/5/2008
27/5/2008

69
70
70
70
71
72
73
73
72
71

71
70

646
416
503
027
492
767
439
517
295
452
629
992

0.0000317
0.0000322
0.0000324
0.0000322
0.0000322
0.0000322
0.0000322
0.0000322
0.0000322
0,0000322

0.0003466
0.0003177
0.0002961
0.0002807
0.0002665
0.0002521
0.0002399
0.0002371
0,0002314
0.0002223

1.199E-07
9.54888E-08
4,63142E-08
4.91943E-08
6.27676E-08
6.3433E-08
3.49514E-08
4.45651E-08
5.30174E-08
4.29708E-08
6.12603E-07

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

As previsões 10 passos à frente para ao(/) , a.(/) #(/) e #(/) mostradas na

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

cada parâmetro apresentados anteriormente

A previsão da variância condicional o.: foi obtida conforme segue

â.(/) + P(r)*ó'Ê. + â. (/)*(X. . »(/»: (6.7)

em que: .Y, . = log(e . /e :)

O EQM foi calculado da mesma forma que no modelo GARCH(1,1) e

conforme observado na Tabela 6.2 o valor obtido foi 6,12603e ' dessa forma

podemos ver que a utilização da metodologia proposta reduziu consideravelmente
oEQM

Calculando a razão entre os EQMs, obtemos

104

0,0048      
0,0005 0.0906 0,8234 0,0018
0.0029 0.0907 0,8233 0.0018
0.0090 0.0908 0.8236 0.0018
0.0077 0,0907 0.8236 0.0018
0.0040 0.0903 0.8236 0.0018
0.0005 0,0903 0,8237 0,0018
0.0073 0.0903 0,8235 0.0018
0.0051 0.0903 0.8225 0.0018
o.0011 0.0903 0,8221 0.0018
0.0039 0.0903 0.8215 0.0018

Cálculo do EQM - Modelo com coeficientes variando no tempo 

Metodologia Proposta 
Erro Quadrático 

Médio 

Preço Log Previsão Metodologia 
Date a1(t) 13(t) µ(t) ao(t) 2 

Fecham. {Pt/ Pt-1} (J, 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 0,0090 0,0908 0,8236 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 72.295 -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 4,45651 E-08 
26/5/2008 71 .629 0,0011 0,0903 0,8221 0,0018 0,0000322 0,0002314 5,3017 4E-08 
27/5/2008 70.992 -0,0039 0,0903 0,8215 0,0018 0,0000322 0,0002223 4,29708E-08 

6,12603E-07 

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

As previsões 1 O passos à frente para a 0 (t), a 1 (t) , (J(t) e p(I) mostradas na 

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

cada parâmetro apresentados anteriormente. 

A previsão da variância condicional CJ,
2 foi obtida conforme segue: 

(6.7) 

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 e-7
, dessa forma 

podemos ver que a utilização da metodologia proposta reduziu consideravelmente 

o EQM. 

Calculando a razão entre os EQMs, obtemos: 
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Razão = 6,12603e ' : 0.415
1,47515e '

indicando que foi possível reduzir o EQM em mais da metade com a metodologia

proposta.

6.3 Preços da Ação do ltaú (ltau4)

Os dados utilizados nesta aplicação referem-se aos valores diários de
fechamento da ação do ltaú (ITAU4), de 03 de outubro de 2005 à 20 de março de

2008, totalizando 644 observações. Em 03 de outubro de 2005 houve uma

alteração nos valores da ação do ltau4, conforme pode ser observado na Figura
6.19 o que fez com que o preço da ação caísse bruscamente inviabilizando a
util.lzação dos dados referentes ao período anterior à esta data. Foi utilizado o

período de 21 de março de 2008 à 04 de abril de 2008 na validação do modelo.

Preç o (le F ecliaineiito

D ID0 200 300 400 500 600 70D BO0 900 '1000

Figura 6.19: Preço de fechamento da Ação do ltaú

Na Figura 6.20, apresentamos (a) a série do itaú4, (b) a série de retornos do

itau4, (c) o histograma dos retornos do itau4 e (d) o gráfico QQ-plot dos retornos do

itau4.
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R 
_ 6,12603 e-7 

0 415 azao = ---- = . , 
1,47515 e-6 

indicando que foi possível reduzir o EQM em mais da metade com a metodologia 

proposta . 

6.3 Preços da Ação do ltaú (ltau4) 

Os dados utilizados nesta aplicação referem-se aos valores diários de 

fechamento da ação do ltaú (ITAU4), de 03 de outubro de 2005 à 20 de março de 

2008, totalizando 644 observações. Em 03 de outubro de 2005 houve uma 

alteração nos valores da ação do ltau4, conforme pode ser observado na Figura 

6.19 o que fez com que o preço da ação caísse bruscamente inviabilizando a 

util_ização dos dados referentes ao período anterior à esta data. Foi utilizado o 

período de 21 de março de 2008 à 04 de abril de 2008 na validação do modelo. 
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Figura 6.19: Preço de fechamento da Ação do ltaú 

Na Figura 6.20, apresentamos (a) a série do itaú4, (b) a série de retornos do 

itau4, (c) o histograma dos retornos do itau4 e (d) o gráfico QQ-plot dos retornos do 

itau4. 
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Figura 6.20: (a) Série do itau4, (b) Série de Retornou 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 não seja constante ao longo do tempo, o que
sugere a utilização de um modelo GARCH, também pode-se observar em (d) que a

distribuição da série parece destoar da distribuição Normal.
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Figura 6.20: (a) Série do itau4, (b) Série de Retornos do itau4, (e) 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 não seja constante ao longo do tempo, o que 

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

distribuição da série parece destoar da distribuição Normal. 

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

Na Figura 6.21. temos os gráficos das funções de autocorrelações (FAC) e
autocorrelações parciais (FACP) da série de retornos do ltau4 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 não há evidências

de que haja autocorrelação entre os retornos porém entre os retornos ao quadrado
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Figura 6.21: (a) FAC dos retornos, (b) FACP dos retornos, (e) FAC dos retornos ao quadrado, (d) 

FACP dos retornos ao quadrado. 

Conforme observado na Figura 6.21, pode-se notar que não há evidências 

de que haja autocorrelação entre os retornos porém entre os retornos ao quadrado 
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os gráficos indicam fortes indícios da existência de autocorrelação. o que sugere o

ajuste de um modelo GARCH.

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

Normal para os erros.

Conforme observado no Apêndice A.l, todos os parâmetros são
significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.2)

através do teste de L-jung Box tanto para o resíduos padronizadosc,/a.quanto

para os resíduos padronizados ao quadrado (c,/o,): que ao nível de 5% não

rejeitamos a hipótese Ho de que eles são independentes, ou seja, o modelo

capturou com sucesso as estruturas de correlação serial na variância condicional.

Os testes de normalidade Jarque-Bera (p-valor <0,001) e Shapiro-Wilks (p-

valor<0,001) para os resíduos padronizados apresentado no Apêndice A.2 indicam
não normalidade

A Figura 6.22 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o
gráfico das autocorrelações do quadrado dos resíduos padronizados. Observamos

no gráfico QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando

os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim será ajustado a seguir
um novo modelo GARCH(1 ,1) assumindo distribuição t de Student para os erros.
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(a)(b)
Figura 6.22: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos

padronizados referentes ao modelo com distribuição Normal
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Figura 6.22: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos 

padronizados referentes ao modelo com distribuição Normal. 
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Agora vamos ajustar um modelo GARCH(1,1) supondo distribuição t de
Student para os erros. Assim como no caso da série do lbovespa. foram utilizados

os graus de liberdade default do R-Paus. Os resultados podem ser visto no
Apêndice A.3.

Observa-se através do Apêndice A.4, que o modelo ajustado considerando

distribuição t de Student apresentou valores de BIC e AIC levemente menores que

o modelo com a distribuição normal, indicando um ajuste melhor.

Através da Figura 6.23 (a), pode-se notar que a distribuição t-Student,
assim como no caso da distribuição normal, parece não 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 distribuição normal, utilizando a
distribuição t de Student também foi possível capturar com sucesso as estruturas

de correlação serial na variância condicional conforme pode ser observado na
Figura 6.23 (b) e através dos testes de Ljung-Box.
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Tbeoretical Quanüles Lag

(a)(b)
Figura 6.23: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados. (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos

padronizados referentes ao modelo com distribuição t de Student

Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuição
t-Student, conforme segue:
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Figura 6.23: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos 

padronizados referentes ao modelo com distribuição t de Student. 

Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuição 

t-Student, conforme segue: 

109 



..Y, = Ó',e .

Ó-lz = 0,0815* X:.,+ 0,9252*Ó'!. (6.8)

(b) Modelo com coeficientes variando no tempo

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

A série de retorno do ltaú refere-se à 644 observações e neste caso também

foi utilizada uma janela móvel de tamanho 300, dessa forma, foi possível rodar 345
modelos distintos. O modelo considerado foi o GARCH(1.1) com distribuição

normal, o procedimento no ajuste dos modelos é exatamente o mesmo utilizado no

caso da série do lbovespa e por isso os detalhes serão desconsiderados. Ao
término desse processo foi obtido um vetor de parâmetros 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 parâmetros a(/)

Na Figura 6.24, apresentamos (a) a série original de a(/) . (b) a série da I'

diferença de a(/), (c) o histograma da I' diferença de a(/) e (d) e o gráfico QQ-

plotda I' diferença de a(/).
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(b) Modelo com coeficientes variando no tempo 

Após o ajuste dos modelos GARCH apresentados anteriormente foi ajustado 

um modelo com coeficientes variando assim como no caso da série do lbovespa . 

A série de retorno do ltaú refere-se à 644 observações e neste caso também 

foi utilizada uma janela móvel de tamanho 300, dessa forma, foi possível rodar 345 

modelos distintos. O modelo considerado foi o GARCH(1, 1) com distribuição 

normal , o procedimento no ajuste dos modelos é exatamente o mesmo utilizado no 

caso da série do lbovespa e por isso os detalhes serão desconsiderados. Ao 

término desse processo foi obtido um vetor de parâmetros 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 parâmetros a (t ) 

Na Figura 6.24, apresentamos (a) a série original de a (t ) , (b) a série da 1 ª 

diferença de a (t ) , (c) o histograma da 1 ª diferença de a(I) e (d) e o gráfico QQ­

plot da 1 ª diferença de a(t ) . 
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Na Figura 6.24 (b) pode-se ver que tomando a I' diferença da série de a(/)

a mesma se torna estacionária. 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 à escala apresentar um range pequeno de variação. Estes aspectos são
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Figura 6.24: (a) Série original de a (t) , (b) Série da 1ª diferença de a (t) , (e) Histograma da 1ª 

diferença de a(l ) e (d) QQ-Plot da 1ª diferença de a (t ) . 

Na Figura 6.24 (b) pode-se ver que tomando a 1 ª diferença da série de a(t), 

a mesma se torna estacionária, 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 à escala apresentar um range pequeno de variação. Estes aspectos são 
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importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se observar que

a distribuição da série parece destoar da distribuição normal.

Na Figura 6.25. são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

dos a(/) e da I' diferença ao quadrado.

0 lO 15

Laa

(a)

20 25 5 lO 15
Lag

(b)

20 25

0 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

(c)(d)
Figura 6.25: (a) FAC da I' diferença dea(/) . (b) FACP da I' diferença dea(/) . (c) FAC da I'

diferença dea(/) ao quadrado.(d) FACP da I' diferença dea(/) ao quadrado
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Figura 6.25: (a) FAC da 1ª diferença de a(t), (b) FACP da 1ª diferença dea(t) , (e) FAC da 1ª 
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Na Figura 6.25, pode-se notar que não há evidências de que exista

autocorrelação na série referente à I' diferença de a(/). dessa forma, será
considerado o seguinte modelo para a série a(/) :

a(/) = a(/ - 1) + e, (6.9)

Ajuste do modelo para a série de parâmetros P(r)

Na Figura 6.26, apresentamos (a) a série original de/i(/). (b) a série da I'

diferença de #(/). (c) o histograma da I' diferença de #(/) e (d) e o gráfico QQ-

plot da I' diferença de P(/).
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a(t) = a(t - 1) + e, (6.9) 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros /J(t) 

Na Figura 6.26, apresentamos (a) a série original de /J(t), (b) a série da 1ª 

diferença de /J(t), (e) o histograma da 1 ª diferença de /J(t) e (d) e o gráfico QQ-

plot da 1 ª diferença de /J(t). 
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Figura 6.26: (a) Série original de/J(/). (b) Série da I' diferença deP(/), (c) Histograma da I'

diferença de P(/) e (d) QQ-Plot da I' diferença de #(/)

Na Figura 6.26 pode-se notar a presença de grupos de volatilidade e
também que a série se tornou estacionário na média ao considerarmos a I'
diferença da série de #(/), além disso, em (d) pode-se observar que a distribuição

da série parece destoar da distribuição normal por apresentar caudas mais
pesadas que o esperado

Na Figura 6.27, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

de/J(/) e da l ' diferença ao quadrado.
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Figura 6.26: (a) Série original de /J(t), (b) Série da 1 ª diferença de /J(I), (e) Histograma da 1 ª 

diferença de /J( t ) e (d) QQ-Plot da 1ª diferença de /J(t ) . 
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diferença da série de /J(t), além disso, em (d) pode-se observar que a distribuição 

da série parece destoar da distribuição normal por apresentar caudas mais 

pesadas que o esperado . 

Na Figura 6.27, são apresentados os gráficos das funções de 
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Na Figura 6.27 (a) e (b), há evidências de que exista autocorrelação de lag 4

e lag 9 na série de #(/). Observando a série referente à I' diferença dos P(r) ao
quadrado, Figura 6.10(c) e(d), não há evidências da existência de autocorrelação,

dessa forma, foi ajustado um modelo AR(9) sendo que todos os parâmetros
diferentes de AR=4 e AR=9 foram desconsíderados

Conforme observado Apêndice A.5, todos os parâmetros estimados são

significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.6)
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Figura 6.27: (a) FAC da 1ª diferença de /J(t), (b) FACP da 1ª diferença de /J(l), (e) FAC da 1ª 

diferença de /J(t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de /J(t) ao quadrado. 

Na Figura 6.27 (a) e (b), há evidências de que exista autocorrelação de lag 4 

e lag 9 na série de /J(t) . Observando a série referente à 1 ª diferença dos /J(l) ao 

quadrado, Figura 6.1 O (c) e (d) , não há evidências da existência de autocorrelação, 

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

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

Conforme observado Apêndice A.5, todos os parâmetros estimados são 

significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.6) 
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através do teste de Box-Pierce (p-valor=0.3481) para os resíduos

padronizadosc, /a. que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese .f/. de que eles

são independentes, ou seja, o modelo capturou com sucesso as estruturas de
correlação serial o que também pode ser observado pela Figura 6.28.
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(a)(b)
Figura 6.28: (a) FAC dos resíduos padronizados, (b) FACPdos resíduos padronizados

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

valor=0) para os resíduos padronizados apresentado no Apêndice A.7 indicam não
normalidade.

A Figura 6.29 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o
gráfico de autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico QQ-

plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os resultados

dos testes apresentados anteriormente.
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através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,3481) para os resíduos 

padronizados &,/ C5, que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese J-10 de que eles 

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

correlação serial o que também pode ser observado pela Figura 6.28. 
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valor=0) para os resíduos padronizados apresentado no Apêndice A.7 indicam não 

normalidade. 

A Figura 6.29 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o 

gráfico de autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico QQ­

plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os resultados 

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

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

(#(/) #(/-1» 0,13703*(#(/-4)-#(/ 5»+0,12M5*(#(r 9)

Ajuste do modelo para a série de parâmetros #(/)

Na figura 6.30, apresentamos (a) a série original de #(/), (b) a série da I'

diferença de #(/), (c) o histograma da I' diferença de #(/) e (d) e o gráfico QQ-

plot da la diferença de #(/)

#(/ 10» (6.10)
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Figura 6.29: (a) Histograma dos resíduos padronizados, (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados 

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

,.. " ,.. .... " ,. 
(/J(t)- /J(t - 1)) = - 0,13703 * (/J(t-4)- /J(t - 5)) + 0,12445 * (/J(t-9) - /J(t - 1 O)) (6.1 O) 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros µ(t) 

Na figura 6.30, apresentamos (a) a série original de µ(t), (b) a série da 1ª 

diferença de µ(t) , (e) o histograma da 1ª diferença de µ(t) e (d) e o gráfico QQ­

plot da 1ª diferença de µ(t) . 

117 



0 50 100 150 200

Simulação

(a)

250 300 350 100 150 200 250

bme

(b)

300 350

4e-04 -2e-04 0e+00 2e-04 4e-04 .3
Time

(c)

Figura 6.30: (a) Série original de#(/), (b) Série da I'
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diferença de#(/) , (c)

2 3

Histograma da I'

Na Figura 6.30 (b) pode-se notar a presença de grupos de volatilidade e
também que a série se tornou estacionária na média ao considerarmos a I'

diferença da série de #(/) . além disso, em (d) pode-se observar que a distribuição

da série parece aproximar-se da distribuição Normal com exceção de alguns
pontos na cauda.
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Figura 6.30: (a) Série original de µ(I), (b) Série da 1 ª diferença de µ(L) , (e) Histograma da 1 ª 

diferença de p(t) e (d) QQ-Plot da 1ª diferença de p(t) . 

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

também que a série se tornou estacionária na média ao considerarmos a 1 ª 

diferença da série de µ(I) , além disso, em (d) pode-se observar que a distribuição 

da série parece aproximar-se da distribuição Normal com exceção de alguns 

pontos na cauda. 
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Na Figura 6.31, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da la diferença

dos #(/) e da la diferença ao quadrado.
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Figura 6.31: (a) FAC da I' diferença de#(/) . (b) FACP da I' diferença de#(/) , (c) FAC da I'

diferença de p(/) ao quadrado. (d) FACP da I' diferença de #(/) ao quadrado

Na Figura 6.31 (a) e (b), há evidências de que exista autocorrelação de lag 6

na série de #(/). Observando os resultados referentes à I' diferença de #(/) ao

119

  l l .

  
l l l

      
       'l-- -t---.-l--- 

3 l ' 1 1 1 1 ' ' l ' l l  

Na Figura 6.31 , são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença 

dos p(I) e da 1 ª diferença ao quadrado. 
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Figura 6.31 : (a) FAC da 1ª diferença dep(t) , (b) FACP da 1ª diferença deµ(t) , (e) FAC da 1ª 

diferença de p(t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de p(t) ao quadrado. 

Na Figura 6.31 (a) e (b), há evidências de que exista autocorrelação de lag 6 

na série de p (t) . Observando os resultados referentes à 1 ª diferença de p(I) ao 
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quadrado, Figura 6.31 (c) e (d). também há evidências da existência de
autocorrelação, porém como o objetivo neste momento é a modelagem da média e

não da variabilidade a volatilidade será desconsiderada, dessa forma, foi ajustado
um modelo AR(6) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=6 foram
desconsiderados

Conforme observado no Apêndice A.8, o parâmetro estimado é significante

ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.9) através do teste de

Box-Ljung (p-valor=0,060) para os resíduos padronizadosc,/o, . que ao nível de

5% não rejeitamos a hipótese #. de que eles são independentes. o que também

pode ser observado pela Figura 6.32

0 5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

(a)(b)
Figura 6.32: (a) FAC dos resíduos padronizados, (b) FACP dos resíduos padronizados

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

valor=0) para os resíduos padronizados apresentados no Apêndice A.lO indicam
não normalidade

A Figura 6.33 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados.
Observamos no gráfico QQ-plot que de maneira geral a distribuição 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 hipótese de normalidade
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Figura 6.32: (a) FAC dos resíduos padronizados , (b) FACP dos resíduos padronizados 

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

valor=0) para os resíduos padronizados apresentados no Apêndice A.1 O indicam 

não normalidade. 
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seja rejeitada conforme visto nos resultados dos testes apresentados
anteriormente.

04 0e+00 2e-04 4e-04 '3 'z 'i u l
blme Theoretical Quantiles

(a)(b)
Figura 6.33: (a) Histograma dos resíduos padronizados. (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados

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

(P(r)-,â(/-1» 2597*(»(/-Õ)-P(/ 7»

Ajuste do modelo para a série de parâmetros a.(/)

Na Figura 6.34, apresentamos (a) a série original de a.(/) . (b) a série da I'

diferença de a.(/) , (c) o histograma da I' diferença de cr.(/) e (d) e o gráfico QQ-

plot da l ' diferença de a. (/)

2 34e-04 2e-

(6.11)
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Figura 6.33: (a) Histograma dos resíduos padronizados, (b) QQ-Plot dos resíduos padronizados 

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

(/1(!) - µ(f - 1)) = -0,12597 * (µ(t - 6) - µ(t - 7)) (6.11) 

Ajuste do modelo para a série de parâmetrosa
0
(t) 

Na Figura 6.34, apresentamos (a) a série original de a
0
(L), (b) a série da 1ª 

diferença de a 0 (t), (e) o histograma da 1ª diferença de a 0 (t) e (d) e o gráfico QQ­

plot da 1 ª diferença de a 0 (t) . 
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Figura 6.34: (a) Série original dea.(/) , (b) Série da I' diferença dea.(/) . (c) Histograma da I'

diferença de a.(/) e (d) QQ-Plot da I' diferença de a. (/)

Na Figura 6.34 (b) pode-se ver que tomando a I' diferença da série de

a.(/) . a mesma se torna estacionária e também é forte a presença de grupos de

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

observar que a distribuição da série parece destoar de uma normal
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Figura 6.34: (a) Série original de a 0 (1) , (b) Série da 1 ª diferença de a 0 (1), (e) Histograma da 1ª 

diferença de a 0 (t) e ( d) QQ-Plot da 1 ª diferença de a 0 (t) . 

Na Figura 6.34 (b) pode-se ver que tomando a 1 ª diferença da série de 

a 0 (t) , a mesma se torna estacionária e também é forte a presença de grupos de 

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

observar que a distribuição da série parece destoar de uma normal. 
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Na Figura 6.35, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

de a.(/) e da I' diferença ao quadrado.

Lag

(b)(a)
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(c)(d)
Figura 6.35: (a) FAC da I' diferença de cro(/) . (b) FACP da I' diferença deão(/) , (c) FAC da I'

diferença de a.(r) ao quadrado, (d) FACP da I' diferença de ao(/) ao quadrado

Na Figura 6.35, pode-se notar que não há evidências de que exista

autocorrelação na série referente à I' diferença de a.(/) . de qualquer forma, será
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Figura 6.35: (a) FAC da 1ª diferença de a 0 (t) , (b) FACP da 1ª diferença de a 0 (t) , (e) FAC da 1ª 

diferença de a 0 (t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de a 0 (t ) ao quadrado. 

Na Figura 6.35, pode-se notar que não há evidências de que exista 

autocorrelação na série referente à 1 ª diferença de a 0 (t), de qualquer forma, será 
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ajustado um modelo AR(18) onde todos os parâmetros diferentes de AR=4 e
AR=1 8 serão desconsiderados de modo a confirmar esta hipótese.

Conforme observado no Apêndice A.l 1, adotando um nível de significância

de 5% não rejeitamos a hipótese H. de que os coeficientes do modelo ajustado

sejam 0, conforme já visto na Figura 6.35
Neste caso, como os dados não apresentaram correlação serial será

considerado o seguinte modelo:

a.(/) = cr.(/ 1)+e. (6.12)

Previsões

Após o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram
utilizados para previsão. Os valores previstos foram comparados com os valores

reais da série referentes ao período 21 de março de 2008 à 04 de abril de 2008.
Assim como no caso da série do lbovespa foi calculado o EQM para cada
metodologia, abaixo seguem os resultados obtidos:

Cálculo do EQM Modelo GARCH(1.1) com distribuição t de Student

Predito Garch(1 ,1 )
Dist t Student

Erro
Quadrático

Médio

Garch(1 ,1 )Date

21/3/2008
24/3/2008
25/3/2008
26/3/2008
27/3/2008
28/3/2008
31/3/2008
1/4/2008
2/4/2008
3/4/2008
4/4/2008
7/4/2008

chamento Log(Pt/Pt-l) Previsão a

4.71492E-08
3.8321E-07

2,49093E-07
3.82834E 07
2.9378E-07

2.05028E 07
3.91185E-07
3.84345E-07
3.7725E-07
3.49672E-07
3.06355E-06

Tabela 6.3: Cálculo do EQM para o modelo GARCH(1,1)
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39,85    
39,10 0.0083  
41,00 0.0206 0.0006418
40,58 0.0045 0.0006390
39,50 0,0117 0.0006363
39.15 0,0039 0.0006337
40.01 0.0094 0.0006311
41.25 0.0133 0.0006285
41,32 0.0007 0.0006260
41,50 0.0019 0.0006235
41,25 0.0026 0.0006211
41.75 0.0052 0.0006187
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Previsões 

Após o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram 

utilizados para previsão. Os valores previstos foram comparados com os valores 

reais da série referentes ao período 21 de março de 2008 à 04 de abril de 2008. 

Assim como no caso da série do lbovespa foi calculado o EQM para cada 

metodologia, abaixo seguem os resultados obtidos: 

Cálculo do EQM - Modelo GARCH(1, 1) com distribuição t de Student 

Predito - Garch(1 , 1) 
Erro 

Quadrático 
Dist t Student 

Médio 

Date 
Preço 

Log(Pt / Pt-1) Previsão a,1 Garch(1 , 1) 
Fechamento 

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 3,8321 E-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 41,25 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 41,25 -0,0026 0,0006211 3,7725E-07 
7/4/2008 41,75 0 ,0052 0,0006187 3,49672E-07 

3,06355E-06 

Tabela 6.3: Cálculo do EQM para o modelo GARCH(1, 1) 
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A variância condicional a-,2 e o EQM (Erro quadrático médio) foram obtidos 

da mesma forma que no caso da série do lbovespa. Conforme observado na tabela 

acima, o valor do EQM calculado foi 3,06355 e-6
• 

Cálculo do EQM - Modelo com coeficientes variando no tempo 

Metodologia Proposta 
Erro Quadrático 

Médio 

Preço Log 
Previsão 

Metodologia Date a1 (t) ~(t) µ(t) ao(t) ' Fecham. (P1/ P1-1) <J,- 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 3,7051 E-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 1,7527E-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 2,99601 E-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: Cálculo do EQM para o modelo com coeficientes variando no tempo 

As previsões 1 O passos à frente para a 0 (t), a, (t) , /J(t) e µ(t) mostradas na 

Tabela 6.4 foram obtidas com base nos modelos (6.9, 6.10, 6.11 e 6.12) ajustados 

para cada parâmetro apresentado anteriormente. 

A previsão da variância condicional a-,2 foi obtida conforme fórmula (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 2,7 4136 e-6
, indicando 

que a utilização da metodologia proposta ajudou a reduziu o EQM, porém a 

redução foi um pouco menor que no caso da série do lbovespa. 

Calculando a razão entre os EQMs, obtemos: 

2,74136e-6 

Razão = ---- = 0.895%, 
3,06355e-6 

125 



indicando que foi possível reduzir o EQM em 10:5.Pontos-percentuais

6.4 Preços da Ação da Vale (Vale5)

Os dados utilizados nesta aplicação referem-se aos valores diários de

fechamento da ação da vale (VALE5), de 19 de agosto de 2004 à 23 de janeiro de
2009, totalizando 1147 observações. Em 19 de agosto de 2004 houve uma
alteração nos valores da ação da Vale5, conforme pode ser observado na Figura
6.36 o que fez com que o preço da ação caísse bruscamente inviabilizando a
utilização dos dados referentes ao período anterior à esta data. Foi utilizado o

período de 26 de janeiro de 2009 à 06 de fevereiro de 2009 na validação do
modelo.

Pr eço {l e F echamento

R $ 5ü

R$ 40

R $ 10

R $ O
D 2D0 4D0 600 6DD IOOD 12üD 1 40D 1600

Figura 6.36: Preço de fechamento da Ação da Vale

Na Figura 6.37, apresentamos (a) a série original da vale5, (b) a série de
retornos da vale5, (c) o histograma dos retornos da vale5 e (d) e o gráfico QQ-plot
dos retornos da vale5.
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Figura 6.36: Preço de fechamento da Ação da Vale 

Na Figura 6.37, apresentamos (a) a série original da vale5, (b) a série de 

retornos da vale5, (c) o histograma dos retornos da vale5 e (d) e o gráfico QQ-plot 

dos retornos da vale5 . 

126 



0 200 400 600 800 1000

Tempo(19/08/2004 a 23/01/2009)

(a)

0 200 400 600

üme

(b)

800 1000

.0.15 -010 -005 0.00 0.05 0.10 -3 -2 -1 0 1 2 3

Retornou Theoretical Quantiles

(c)(d)
Figura 6.37: (a) Série da vale5, (b) Série de Retornos da vale5, (c) Histograma dos retornos da
vale5 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 variância não seja constante ao longo do tempo, o que

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

distribuição da série parece destoar da distribuição Normal.

(a) Modelo GARCH

127

o 
~ 

i" 
o. 

g ...r--- - ---------~ 

o 

"' 

o 

" 

o 200 400 600 800 1000 

Tempo (19/08/2004 a 23/01/2009) 

(a) 

-O 15 -O 10 -O.OS 0.00 O 05 0_10 

Retornos 

(e) 

o 

6 

"' o 
6 

"' 
e! 

o 

6 

"' 
e! 

o 

o 
o 

-3 

/ 

200 400 600 800 1000 

Time 

(b) 

ººº o 

-2 -1 

Theoretical Ouantiles 

(d) 

Figura 6.37: (a) Série da vale5, (b) Série de Retornos da vale5, (e) Histograma dos retornos da 

vale5 e (d) QQ-Plot dos Retornos da vale5. 

Nota-se pela Figura 6.37 (b) que a série apresenta alguns grupos de 

volatil idade, indicando que variância não seja constante ao longo do tempo, o que 

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

distribuição da série parece destoar da distribuição Normal. 

(a) Modelo GARCH 
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Assim como no caso das séries anteriores. inicialmente será ajustado um
modelo GARCH para os dados e os resultados serão comparados com os
resultados obtidos segundo o método proposto neste trabalho.

Na Figura 6.38, temos os gráficos das funções de autocorrelações (FAC) e
autocorrelações parciais (FACP) da série de retornos da vale5.

0 5 lO 15 20 25 30
Lag

(a)

0 lO 15 20 25 30
Lag

(b)

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

(c)(d)
Figura 6.38: (a) FAC dos retornos. (b) FACP dos retornos, (c) FAC dos retornou ao quadrado. (d)
FACP dos retornos ao quadrado.

Conforme observado pelos gráficos acima, pode-se notar que não há

evidências de que haja autocorrelação entre os retornos. Com relação aos retornos
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Figura 6.38: (a) FAC dos retornos, (b) FACP dos retornos, (e) FAC dos retornos ao quadrado, (d) 

FACP dos retornos ao quadrado. 

Conforme observado pelos gráficos acima, pode-se notar que não há 

evidências de que haja autocorrelação entre os retornos . Com relação aos retornos 
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ao quadrado os gráficos indicam fortes indícios da existência de autocorrelação, o
que sugere o ajuste de um modelo GARCH, dessa forma, foi ajustado inicialmente

um modelo GARCH(1 ,1) assumindo distribuição Normal para os erros.

Conforme observado no Apêndice A.12. todos os parâmetros são
significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado através do teste de L-

jung Box no Apêndice A.13 que tanto para os resíduos padronizadosf, /o,quanto

para os resíduos padronizados ao quadrado (r./a.): ao nível de 5% não

rejeitamos a hipótese H. de que eles são independentes.

Os testes de normalidade (Apêndice A.13) Jarque-Bera (p-valor <0,001) e

Shapiro-Wilks (p-valor<0.001) para os resíduos padronizados indicam não

normalidade.

A Figura 6.39 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o

gráfico das autocorrelações do quadrado dos resíduos padronizados. Observa-se

no gráfico QQ-plot que a distribuição parece destoar da distribuição normal.
confirmando os resultados dos testes apresentados anteriormente, assim será

ajustado a seguir um novo modelo GARCH(1,1) assumindo distribuição t de
Student para os erros. Assim como no caso da série do lbovespa, foram utilizados
os graus de liberdade default do R-Paus
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Figura 6.39: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos

padronizados referentes ao modelo com distribuição Normal

Agora será ajustado um modelo GARCH(1,1) supondo distribuição t de

Student para os erros. No Apêndice A.14 são apresentados os resultados do ajuste

que indicam ao nível de significância de 5% que todos os parâmetros são diferente
de 0

Observa-se através do valores do Apêndice A.15, que o modelo ajustado

considerando a distribuição Normal apresentou valores de BIC e AIC levemente

menores que o modelo com a distribuição t de Student, indicando um ajuste
melhor

Através da Figura 6.40 (a). pode-se notar que mesmo utilizando a
distribuição t-Student, os dados não 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 distribuição normal, o modelo com

distribuição t de Student também conseguiu capturar com sucesso a estrutura de

correlação serial na variância condicional conforme pode ser observado na Figura

6.40 (b) e através dos testes de Ljung-Box.

3 -2 -1 0 1 2 3 0 5 10 15 20 25 30
Theoretical Quantiles Lag

(a)(b)
Figura 6.40: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos

padronizados referentes ao modelo com distribuição t de Student
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padronizados referentes ao modelo com distribuição Normal. 
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Figura 6.40: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados , (b) Autocorrelação do quadrado dos resíduos 

padronizados referentes ao modelo com distribuição t de Student. 
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Dado os resultados obtidos, foi selecionado o modelo assumindo distribuição

normal, conforme segue:

x, = ó', &,,

Ó'lz = 0,00001445 + 0,07754 * .X:. + 0,9006 * Ó':. (6.13)

(b) Modelo com coeficientes variando no tempo

Após 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 à 1.147 observações e foi

considerada uma janela móvel de tamanho 300. assim foram rodados 1.148
modelos distintos. O modelo considerado foi o GARCH(1,1) com distribuição

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 parâmetros com 4 colunas e 1.148 linhas, sendo que cada coluna refere-

se à um parâmetro 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 parâmetros a(/)

Na figura 6.41, apresentamos (a) a série original de a(/), (b) a série da I'

diferença de a(/) , (c) o histograma da la diferença de a(/) e (d) e o gráfico QQ-

plot da I' diferença de a(/).
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Figura 6.41: (a) Série original dea(/). (b) Série da I' diferença dea(/) , (c) Histograma da I'

diferença dea(/) e(d) QQ-Plot da I' diferença dea(/)

Pode-se ver pela Figura 6.41 (b), que tomando a I' diferença da série dos

cr(/) , a mesma se torna estacionária, 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 são importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo.
Em (d) pode-se observar que a distribuição da série parece se destoar da normal.
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Figura 6.41 : (a) Série original de a (!) , (b) Série da 1 ª diferença de a (t) , (e) Histograma da 1 ª 

diferença de a (t) e (d) QQ-Plot da 1ª diferença de a (t) . 

Pode-se ver pela Figura 6.41 (b), que tomando a 1 ª diferença da série dos 

a (t), a mesma se torna estacionária , 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 são importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. 

Em (d) pode-se observar que a distribuição da série parece se destoar da normal. 

132 



Na Figura 6.42, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

dos a(/) .
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Figura 6.42: (a) FAC da I' diferença dea(/) . (b) FACP da I' diferença dea(/) . (c) FAC da I'

diferença de a(/) ao quadrado, (d) FACP da I' diferença de a(/) ao quadrado

25 300 5 10 25 30 0 10

Na Figura 6.42 (a) e (b), há evidências de que haja autocorrelação de lag 5,
lag IO, lag 15 e lag 17 na série de a(/). Observando a série referente à I'

diferença de a(/) ao quadrado, Figura 6.42 (c) e (d), também há evidências da
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Figura 6.42: (a) FAC da 1ª diferença de a(t) , (b) FACP da 1ª diferença de a (I) , (e) FAC da 1ª 

diferença de a(t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de a (t) ao quadrado. 

Na Figura 6.42 (a) e (b), há evidências de que haja autocorrelação de lag 5, 
' lag 1 O, lag 15 e lag 17 na série de a(t ) . Observando a série referente à 1 ª 

diferença de a(t ) ao quadrado, Figura 6.42 (c) e (d) , também há evidências da 
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existência de autocorrelação porém como o interesse é na modelagem da média a

volatilidade será desconsiderada. Dado o observado anteriormente foi ajustado um

modelo AR(17) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=5, AR=10,
AR=15 e AR=17 foram desconsiderados.

Conforme observado no Apêndice A.1 6, todos os parâmetros estimados são

significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.17)
através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,7613) para os resíduos

padronizadosc, /a. que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H. de que eles

são independentes. ou seja, o modelo capturou com sucesso a estrutura de
correlação 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 resíduos padronizados apresentados no Apêndice A.18 indicam
não normalidade

A Figura 6.43 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o
gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico
QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os
resultados dos testes apresentados anteriormente
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Theoretical Quantiles Laa
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Figura 6.43: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação dos resíduos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é
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existência de autocorrelação porém como o interesse é na modelagem da média a 

volatilidade será desconsiderada. Dado o observado anteriormente foi ajustado um 

modelo AR(17) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=5, AR=1 O, 

AR=15 e AR=17 foram desconsiderados. 

Conforme observado no Apêndice A.16 , todos os parâmetros estimados são 

significantes ao nível de 5%, além disso , pode ser observado (Apêndice A 17) 

através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,7613) para os resíduos 

padronizados e, / CY
1 

que ao nível de 5% não rejei tamos a hipótese H0 de que eles 

são independentes, ou seja , o modelo capturou com sucesso a estrutura de 

correlação 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=O) para os resíduos padronizados apresentados no Apêndice A 18 indicam 

não normalidade. 

A Figura 6.43 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o 

gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico 

QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os 

resultados dos testes apresentados anteriormente. 
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Figura 6.43: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação dos resíduos padronizados . 

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é: 
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(á(/) â(/ 1»= 0,18346*((2(/ 5)-â(/ 6» 0,14949*(â(/ 10) ã(/-ll»+
+0,09687*(â(/ 15)-(2(/ 16» 0,12622*(á(/ 17) â(/ 18»

(6.14)

Um ponto importante neste modelo é que ele ficou com muitos parâmetros.

inclusive assumindo lago 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 parâmetros P(/)

Na figura 6.44 apresentamos (a) a série original de/J(/), (b) a série da la
diferença de#(/). (c) o histograma da I' diferença de#(/) e (d) o gráfico QQ-plot

da I' diferença de#(r) .
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(â(I) - â(t - 1)) = -0,18346 * (â(t - 5) - â(t - 6)) - 0,14949 * (â(t - 1 0)-â(t - 11)) + 

+ 0,09687 * (â(I - 15) - â(t - 16)) -0,12622 * (â(l - 17)-â(t - ] 8)) 

(6.14) 

Um ponto importante neste modelo é que ele ficou com muitos parâmetros, 

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 parâmetros /J(I) 

Na figura 6.44 apresentamos (a) a série original de/3(1) , (b) a série da 1ª 

diferença de /J(t), (c) o histograma da 1 ª diferença de /J(t) e (d) o gráfico QQ-plot 

da 1ª diferença de/J(t) . 
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(c)(d)
Figura 6.44: (a) Série original de/Í(/), (b) Série da I' diferença de/i(/), (c) Histograma da I'

diferença de /í(/) e (d) QQ-Plot da I' diferença de /7(/)

Na Figura 6.44 (b) pode-se notar a presença de grupos de volatilidade e
também que a série se tornou estacionário na média ao considerarmos a I'

diferença da série deP(/). 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 são importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. .Em (d)
pode-se observar que a distribuição da série parece destoar da distribuição Normal

principalmente nas caudas.

Na Figura 6.45, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

deP(/) e da I' diferença ao quadrado.
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Figura 6.44: (a) Série original de /J(t), (b) Série da 1ª diferença de /J(t), (e) Histograma da 1ª 

diferença de /J(t) e (d) QQ-Plot da 1 ª diferença de /J(I) . 

Na Figura 6.44 (b) pode-se notar a presença de grupos de volatilidade e 

também que a série se tornou estacionário na média ao considerarmos a 1 ª 

diferença da série de /J(t), 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 são importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo .. Em (d) 

pode-se observar que a distribuição da série parece destoar da distribuição Normal 

principalmente nas caudas. 

Na Figura 6.45, são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1 ª diferença 

de /J(t) e da 1 ª diferença ao quadrado. 
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Figura 6.45: (a) FAC da I' diferença de/i(/). (b) FACP da I' diferença de#(/) , (c) FAC da I'

diferença de #(/) ao quadrado. (d) FACP da I' diferença de /í(/) ao quadrado

Na Figura 6.45 (a) e (b). pode-se notar que há evidências de que exista
autocorrelação de lag 5, lag 7, lag IO. lag 15, lag 17 e lag 22 na série de P(/)

Observando a série referente à I' diferença de /J(/) ao quadrado, Figura 6.45 (c) e

(d), também há evidências da existência de autocorrelação, porém como o
interesse é na modelagem da média a volatilidade será desconsiderada, assim foi

ajustado um modelo AR(22) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=5,
AR=7. AR=10, AR=15. AR=17 e AR=22 foram desconsiderados.
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Figura 6.45: (a) FAC da 1ª diferença de /3(1) , (b) FACP da 1ª diferença de /3(1) , (e) FAC da 1ª 

diferença de /J(t) ao quadrado, (d) FACP da 1 ª diferença de /J(t) ao quadrado. 

Na Figura 6.45 (a) e (b), pode-se notar que há evidências de que exista 

autocorrelação de lag 5, lag 7, lag 1 O, lag 15, lag 17 e lag 22 na série de /3(1) . 

Observando a série referente à 1 ª diferença de /3(1) ao quadrado, Figura 6.45 ( c) e 

(d) , também há evidências da existência de autocorrelação, porém como o 

interesse é na modelagem da média a volatilidade será desconsiderada, assim foi 

ajustado um modelo AR(22) sendo que todos os parâmetros diferentes de AR=5, 

AR=?, AR=10, AR=15, AR=17 e AR=22 foram desconsiderados. 
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Conforme observado no Apêndice A.19. todos os parâmetros estimados são

significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.20)
através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,7588) para os resíduos

padronizadosr, /a. que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H. de que eles

são 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 resíduos padronizados apresentados no Apêndice A.20 indicam
não normalidade.

A Figura 6.46 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o

gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico
QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os
resultados dos testes apresentados anteriormente.

.3 -2 -1 0 1 2 3 0 5 10 15 20 25 30
Heoretical Quantiles Lag

(a)(b)
Figura 6.46: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação dos resíduos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é
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Conforme observado no Apêndice A.19, todos os parâmetros estimados são 

significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.20) 

através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,7588) para os resíduos 

padronizados &,/ CY, que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H0 de que eles 

são 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 resíduos padronizados apresentados no Apêndice A.20 indicam 

não normalidade. 

A Figura 6.46 apresenta o gráfico QQ-plot dos resíduos padronizados e o 

gráfico das autocorrelações dos resíduos padronizados. Observamos no gráfico 

QQ-plot que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os 

resultados dos testes apresentados anteriormente. 
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Figura 6.46: (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação dos resíduos padronizados. 

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é: 
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(#(/) - #(/ - l» -0,19859 * (#(/ 5) P(r 6»+0,10204*(#(r 7) #(/-8»

0,12474*(#(/ 10) #(/ 11»+0,09938*(#(/ i5) P(/ - i6»

o,i4iis*(P(/ i6) #(/-t7»+o,i04i4*(P(/-22)-#(/-23»
(6.15)

Apesar do modelo ter conseguido capturar com sucesso a estrutura de

correlação dos dados, ele ficou com muitos parâmetros além de lags de ordens
altas o que prejudica sua interpretação.

Ajuste do modelo para a série de parâmetros #(/)

Na figura 6.47, apresentamos (a) a série original de #(/). (b) a série da I'

diferença de #(/) . (c) o histograma da I' diferença de #(/) e (d) e o gráfico QQ-

plot da I' diferença de #(/) .
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" " " " " " 
(/J(t) - /J(t -1)) = - 0,19859 * (/J(t -5) - /J(t - 6)) + 0,10204 * (/J(t - 7) - /J(t -8)) -

" " " ,.. 

- 0,12474 * (/J(t - 1 O) - /J(t -11 )) + 0,09938 * (/J(t - 15) - /J(t - 16)) -

" ,.. ,.. ,.. 

-0,14118 * (/J(t-16) - /J(t-1 7)) + 0,10414 * (/J(t - 22) - /3(1-23)) 

(6.15) 

Apesar do modelo ter conseguido capturar com sucesso a estrutura de 

correlação dos dados, ele ficou com muitos parâmetros além de lags de ordens 

altas o que prejudica sua interpretação. 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros µ(t) 

Na figura 6.47, apresentamos (a) a série original de µ(I) , (b) a série da 1ª 

diferença de µ(t), (c) o histograma da 1ª diferença de µ(!) e (d) e o gráfico QQ­

plot da 1 ª diferença de ;..1(1) . 
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Figura 6.47: (a) Série original de#(/) , (b) Série da I' diferença de#(/) , (c) Histograma da I'

diferença de #(/) e (d) QQ-Plot da I' diferença de #(/)

Na Figura 6.47 (b) pode-se ver que tomando a I' diferença da série de #(/) .

a mesma se torna estacionária, além disso, em (d) pode-se observar que a
distribuição da série parece aproximar-se de uma normal com exceção de alguns

pontos na cauda.

Na Figura 6.48. são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

de#(/) e da I' diferença ao quadrado.
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Figura 6.47: (a) Série original de µ(t), (b) Série da 1 ª diferença de µ(t) , (e) Histograma da 1 ª 

diferença de p(t) e (d) QQ-Plot da 1ª diferença de p(t) . 

Na Figura 6.47 (b) pode-se ver que tomando a 1ª diferença da série de µ(t), 

a mesma se torna estacionária , além disso, em (d) pode-se observar que a 

distribuição da série parece aproximar-se de uma normal com exceção de alguns 

pontos na cauda. 

Na Figura 6.48, são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença 

de µ(t) e da 1 ª diferença ao quadrado. 
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0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

(c)(d)
Figura 6.48: (a) FAC da I' diferença de#(r). (b) FACP da I' diferença de#(/), (c) FAC da I'

diferença de #(/) ao quadrado, (d) FACP da I' diferença de #(/) ao quadrado.

Na Figura 6.48, pode-se notar que não há evidências de que exista

autocorrelação na série referente à I' diferença de #(/) , de qualquer forma, será

ajustado um modelo AR(1) de modo a confirmar esta hipótese.

Conforme observado no Apêndice A.22. adotando um nível de significância

de 5% não rejeitamos a hip(5tese H. de que o coeficiente do modelo ajustado seja

0. conforme já visto na Figura 6.48

Neste caso, como os dados não apresentaram correlação serial será
considerado o seguinte modelo:

#(/) = #(/ 1)+e, (6.16)

Ajuste do modelo para a série de parâmetros a.(/)

Na figura 6.49, apresentamos (a) a série original de a.(/), (b) a série da I'

diferença de cr.(/) , (c) o histograma da I' diferença de cr.(/) e (d) e o gráfico QQ-

plot da I' diferença de cr.(/).
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Figura 6.48: (a) FAC da 1ª diferença de µ(t) , (b) FACP da 1ª diferença de p(t), (e) FAC da 1ª 

diferença de p(t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de p(l) ao quadrado. 

Na Figura 6.48, pode-se notar que não há evidências de que exista 

autocorrelação na série referente à 1ª diferença de Jt(t), de qualquer forma, será 

ajustado um modelo AR(1) de modo a confirmar esta hipótese. 

Conforme observado no Apêndice A.22 , adotando um nível de significância 

de 5% não rejeitamos a hipótese H0 de que o coeficiente do modelo ajustado seja 

O, conforme já visto na Figura 6.48. 

Neste caso, como os dados não apresentaram correlação serial será 

considerado o seguinte modelo: 

(6.16) 

Ajuste do modelo para a série de parâmetros a 0 (t) 

Na figura 6.49, apresentamos (a) a série original de a 0 (t), (b) a série da 1ª 

diferença de a 0 (1), (c) o histograma da 1ª diferença de a 0 (l) e (d) e o gráfico QQ­

plot da 1ªdiferençade a 0 (t) . 
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Figura 6.49: (a) Série original dea.(/) , (b) Série da I' diferença dea.(/), (c) Histograma da I'

diferença de ao (/) e (d) QQ-Plot da I' diferença de a. (/)

Na Figura 6.49 (b) pode-se ver que tomando a I' diferença da série de
a.(/) , a mesma se torna estacionária e também é forte a presença 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 são importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se

observar que a distribuição da série parece destoar da normal.
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Figura 6.49: (a) Série original de a 0 (t), (b) Série da 1ª diferença de a 0 (t ), (e) Histograma da 1ª 

diferença de a 0 (t) e (d) QQ-Plot da 1 ª diferença de a 0 (t). 

Na Figura 6.49 (b) pode-se ver que tomando a 1 ª diferença da série de 

a 0 (t), a mesma se torna estacionária e também é forte a presença 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 são importante pois podem prejudicar o ajuste do modelo. Em (d) pode-se 

observar que a distribuição da série parece destoar da normal. 
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Na Figura 6.50, são apresentados os gráficos das funções de
autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da I' diferença

dos cr.(/) e da I' diferença ao quadrado.
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(c)(d)
Figura 6.50: (a) FAC da I' diferença dea.(/) . (b) FACP da I' diferença deck.(/) . (c) FAC da I'

diferença de ao (/) ao quadrado. (d) FACP da I' diferença de a. (/) ao quadrado.

Na Figura 6.50 (a) e (b), há evidências de que exista autocorrelação de lag
5. lag 7, lag 15 e lag 17 na série de a.(/). Observando a série referente à I'

diferença de a.(/) ao quadrado, Figura 6.50 (c) e (d), também há evidências da

existência de autocorrelação, porém como o interesse é na modelagem da média a
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Na Figura 6.50, são apresentados os gráficos das funções de 

autocorrelações (FAC) e autocorrelações parciais (FACP) da série da 1ª diferença 

dos a 0 (t) e da 1 ª diferença ao quadrado. 
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Figura 6.50: (a) FAC da 1ª diferença de a 0 (t) , (b) FACP da 1ª diferença de a 0 (t) , (e) FAC da 1ª 

diferença de a 0 (t) ao quadrado, (d) FACP da 1ª diferença de a 0 (t) ao quadrado. 

Na Figura 6.50 (a) e (b), há evidências de que exista autocorrelação de lag 

5, lag 7, lag 15 e lag 17 na série de a 0 (t) . Observando a série referente à 1 ª 

diferença de a 0 (t) ao quadrado, Figura 6.50 (c) e (d) , também há evidências da 

existência de autocorrelação, porém como o interesse é na modelagem da média a 
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volatilidade será desconsiderada, assim foi ajustado um modelo AR(17) sendo que

todos os parâmetros diferentes de AR=5, AR=7, AR=15 e AR=17 foram

desconsiderados. Abaixo seguem os resultados do ajuste

Conforme observado no Apêndice A.25. todos os parâmetros estimados são

significantes ao nível de 5%, além disso, pode ser observado (Apêndice A.26)

através do teste de Box-Pierce (p-valor=0,5255) para os resíduos

padronizadosr, /a. que ao nível de 5% não rejeitamos a hipótese H. de que eles

sãoindependentes.

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

valor=O) para os resíduos padronizados apresentado no Apêndice A.27 indicam
não normalidade

Observamos na Figura 6.51, através do gráfico QQ-plot dos resíduos
padronizados que a suposição de normalidade não é apropriada, confirmando os

resultados dos testes apresentados anteriormente.

3 -2 -1 0 1 2 3 0 5 10 15 20 25 30
Theoretical Ouantiles Lag

(a)(b)
Figura 6.51 : (a) QQ-Plot dos resíduos padronizados, (b) Autocorrelação dos resíduos padronizados

Dados os resultados obtidos no ajuste, o modelo final é
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(cr.(/)--a.(/--1» =--0,13655*(cr.(/ 5) cz.(/ 6»+0,10756*(cr.(/ 7) a.(/--8»+

+0,08501*(cz.(/--15) cr.(/ 16» 0,11724*(a.(/ 17) a.(/ 18»
(6.17)

Conforme observado na Figura 6.49 (b), existem alguns pontos aberrantes e

estes podem ter feito com que o modelo ficasse com muitos parâmetros, além de

lags de ordens altas, por isso, devemos ter cuidado ao analisa-lo.

Previsões

Após o desenvolvimento dos modelos citados anteriormente, eles foram

utilizados para previsão. Os valores previstos foram comparados com os valores

reais da série referentes ao período 26 de janeiro de 2009 à 06 de fevereiro de

2009. Assim como no caso das séries anteriores foi calculado o EQM para cada
metodologia, abaixo seguem os resultados obtidos:

Cálculo do EQM Modelo GARCH(1 ,1) com distribuição Normal

'sEi=i::i'''' .ã'«"
Garch(1 ,1 )Date

22/1/2009
23/1/2009
26/1/2009
27/1/2009
28/1/2009
29/1/2009
30/1/2009
2/2/2009
3/2/2009
4/2/2009
5/2/2009
6/2/2009

Preço Fechamento Log(Pt / Pt-l)

1,011E-06
7.522E-07
3,862E-07
8,428E-07
1,046E-06
1,11E-06
4,83E-07
6,623E-07
4.978E-07
6.384E-07
7.43E-06

Tabela 6.5: Cálculo do EQM para o modelo GARCH(1 .1)
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25,20    
26,30 0.0186  
26,95 0.0106 0.0011179
27,93 0.0155 0.0011079
29,37 0.0218 0.0010982
28.50 0,0131 0.0010886
28.01 0.0075 0.0010793
27.75 0.0041 0.0010701
29.00 0.0191 0.0010612
30.05 0.0154 0.0010524
31,35 0,0184 0.0010438
32.48 0.0154 0.0010355

(a0 (t)- a 0 (t -1)) = -0,13655 * (a0 (t -5)-a0 (t -6)) + 0,10756 * (a0 (t-7)- a 0 (t-8)) + 

+ 0,08501 *(a0 (t- 15) -a0 (t- 16)) - 0,11724 * (a0 (t-17)-a0 (t-18)) 

(6.17) 
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estes podem ter feito com que o modelo ficasse com muitos parâmetros, além de 
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metodologia, abaixo seguem os resultados obtidos: 

Cálculo do EQM - Modelo GARCH(1, 1) com distribuição Normal 

Predito - Garch(1 , 1) 
Erro 

Quadrático 
Dist Normal 

Médio 

Date Preço Fechamento Log(Pt / Pt-1) Previsão a} Garch(1,1) 

22/1/2009 25,20 
23/1/2009 26,30 0,0186 
26/1/2009 26,95 0,0106 0,0011179 1,011 E-06 
27/1/2009 27,93 0,0155 0,001 1079 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, 11 E-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: Cálculo do EQM para o modelo GARCH(1,1) 
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A variância condicional a; e o EQM (Erro quadrático médio) foram obtidos

da mesma forma que no caso das séries anteriores. Conforme observado na tabela

acima, o valor do EQM calculado foi 7,43e '

Cálculo do EQM Modelo com coeficientes variando no tempo

23/1/2009
26/1/2009
27/1/2009
28/1/2009
29/1/2009
30/1/2009
2/2/2009
3/2/2009
4/2/2009
5/2/2009
6/2/2009

26
26
27
29
28
28
27
29
30
31
32

30
95
93
37
50
01
75
00
05
35
48

1.12756E-06
6,90358E-07
2.72875E-07
6.31438E-07
6.99339E-07
6.46142E-07
1.49356E-07
2.50744E-07
1.40555E 07
2.17335E-07
4.8257E-06

Tabela 6.6: Cálculo do EQM para o modelo com coeficientes variando no tempo

As previsões 10 passos à frente para czo(/) , a.(/) #(/) e p(/) mostradas na

Tabela 6.6 foram obtidas com base nos modelos(6.14, 6.15, 6.16 e 6.17) ajustados

para cada parâmetro apresentados anteriormente

A previsão da variância condicional alz foi obtida da mesma forma como

mostrado para as séries anteriores. O valor do EQM obtido foi 4.8257e ', ou seja, a
utilização da metodologia proposta ajudou a reduzir o EQM. Calculando a razão

entre os EQMs. obtemos:

Razão = -1:825'7e+ : 0.649%
7,43e 6

indicando que foi possível reduzir o EQM em 35 pontos percentuais
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  Metodologia Proposta   Erro Quadrático
Médio

cil(t) l3(t) P(t) cto(t)
Previsão

Metodologia
Proposta

Date Preço
Fecham

Log
(Pt / Pt-l)

22/1/2009 25.20  
0.0186       0.0012586
0.0106 0.1086 0.8682 0.0014 0.0000383 0.0011743
0.0155 0.1101 0.8653 0,0014 0.0000395 0.0010715
0.0218 0.1096 0.8661 0,0014 0.0000397 0.0009991
0,0131 0.1094 0.8673 0.0014 0.0000397 0.0009652
0.0075 0.1088 0.8688 0,0014 0.0000397 0.0008930
0.0041 0.1088 0.8694 0,0014 0.0000398 0.0008202
0,0191 0.1084 0.8682 0.0014 0.0000397 0.0007526
0,0154 0.1081 0.8687 0,0014 0.0000400 0.0007393
0.0184 0.1081 0.8686 0.0014 0.0000403 0,0007132
0,0154 0.1079 0.8692 0.0014 0.0000405 0.0007027         

A variância condicional o-,2 e o EQM (Erro quadrático 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 e-6
. 

Cálculo do EQM - Modelo com coeficientes variando no tempo 

Metodologia Proposta 
Erro Quadrático 

Médio 

Preço Log Previsão Metodologia Date a1(t) 13(t) µ(t) ao(t) 2 
Fecham. (Pt / Pt-1} O", Proposta 

22/1/2009 25,20 
23/1/2009 26,30 0,0186 0,0012586 -
26/1/2009 26,95 0,0106 0,1086 0,8682 -0,0014 0,0000383 0,0011743 1, 12756E-06 
27/1/2009 27,93 0,0155 O, 11 01 0,8653 -0,0014 0,0000395 0,0010715 6,90358E-07 
28/1/2009 29,37 0,0218 O, 1096 0,8661 -0,0014 0,0000397 0,0009991 2,72875E-07 
29/1/2009 28,50 -0,0131 O, 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 O, 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 O, 1081 0,8687 -0,0014 0,0000400 0,0007393 2,50744E-07 
5/2/2009 31 ,35 0,0184 O, 1081 0,8686 -0,0014 0,0000403 0,0007132 1,40555E-07 
6/2/2009 32,48 0,0154 O, 1079 0,8692 -0,0014 0,0000405 0,0007027 2, 17335E-07 

4,8257E-06 

Tabela 6 .6: Cálculo do EQM para o modelo com coeficientes variando no tempo 

As previsões 1 O passos à frente para a 0 (t), a 1 (t), /3(1) e p(t) mostradas na 

Tabela 6.6 foram obtidas com base nos modelos (6.14, 6.15, 6.1 6 e 6.17) ajustados 

para cada parâmetro apresentados anteriormente. 

A previsão da variância condicional o} foi obtida da mesma forma como 

mostrado para as séries anteriores. O valor do EQM obtido foi 4,8257 e-6
, ou seja, a 

utilização da metodologia proposta ajudou a reduzir o EQM. Calculando a razão 

entre os EQMs, obtemos: 

4,8257 e-6 

Razão = ---- = 0.649%, 
7,43e-6 

indicando que foi possível reduzir o EQM em 35 pontos percentuais . 
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6.4 Conclusão

Conforme observado em todos os exemplos mostrados neste capítulo o

método proposto apresentou um desempenho melhor que o método normalmente

utilizado (Modelos GARCH), sendo que o maior ganho foi obtido na série do
lbovespa e o menor ganho foi obtido com a série do ltaú.
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Capítulo7

Conclusão e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos um método alternativo para estimação dos
parâmetros do modelo GARCH, supondo que estes variam no tempo e
comparamos os resultados obtidos na previsão 10 passos a frente com os
resultados obtidos com o modelo GARCH tradicional em que os parâmetros são

fixos ao longo do tempo.

O modelo GARCH com parâmetros fixos já foram muito estudados e hoje
são bem conhecidos, além disso, eles conseguem capturar de maneira satisfatória
muitos aspectos das séries temporais, como visto no capítulo de aplicação à dados
reais em ele conseguiu capturar com êxito a estrutura de correlação existente nos 3

conjuntos de dados considerados lbovespa, Vale e ltau. Apesar dos modelos

GARCH serem muito usados e apresentarem boas propriedades, existem algumas

séries temporais como no caso de ações no qual talvez alguns aspectos não sejam
modelados de maneira satisfatória.

Em paralelo ao modelo GARCH tradicional. também foi ajustado um modelo

com parâmetros variando no tempo segundo a metodologia proposta. Modelos com

coeficiente variando no tempo já foram propostos anteriormente, o grande

diferencial desse trabalho está na forma da função que esta sendo utilizada para
definir o padrão de variação destes parâmetros, no qual seguem um modelo
ARIMA. Neste caso, também foram realizadas previsões 10 passos à frente e
conforme mostrado, para todas as séries (lbovespa. Vale e ltau) tivemos ganho de

previsão quando analisado o EQM (Erro Quadrático Médio) em comparação ao
modelo GARCH tradicional. O maior ganho obtido, foi com relação a série do

lbovespa.

Todas as comparações foram feitas de maneira empírica devido ao grau de

dificuldade envolvida na demonstração teórica dos resultados apresentados acima.

o que fugia do escopo deste trabalho.
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A sugestão do método proposto foi apenas o I' 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 variações do modelo GARCH, como por exemplo, o modelo

TGARCH, pesquisar métodos que possam ser utilizados na definição do tamanho

da janela móvel utilizada, entre outros. Ainda há muita coisa a ser feita e apesar da

teoria de séries temporais ter evoluído muito nas últimas décadas existem alguns

tópicos que ainda tem muito a evoluir e com certeza modelos com coeficientes
variando no tempo é um deles.
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Apêndice A

Outputs referentes ao modelos ajustados no capítulo 6

A.l Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. Normal para a série do ltau

Ti.tle:
GÀRCH }lodelli11g

garc})Fit(formula : (1, 1), data = dií)

llean and Vatiance Equation:
-árIDa (O, O) + -garch (1, 1)

Conditi.anal Distri.})uci.on
di)orla

Coeííícient(s) :

rou ofega alphal Decai
]..18700e-03 8.75847e-06 5.20270e-02 9.30035e-OI

Errar Ànalysi.s:
Estilnate Stct. Erros t vague Pr(>ltl)

oinega 8.?58e--06 4.808e--06 1.822 0.06852q
alpha1 5.203e-02 1.530e-02 3.400 0.0006?q
betal 9.300e-O1 2.032e-02 45.763 < 2e-16

Signif. cortes: O 'tt+/ 0.001 ltt/ 0.01 le/ 0.05

Log Likelihoocl:1566.53S norlnalized: -2.436290

0.1 l

A.2 Teste de Normalidade c LJLmg-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist
ajustado para a série do ltaú

Normal

Stallciadizecl Resícluals Teses

marque-Beta Tese
Shapiro--\JI lk Tese
Ljung-Box Tese
Lj uilg-Bo;{ Te :3t
Lj ung-Box Tese
Ljung-Box Tese
Ljullg-Box Tese
Ljung-Box Tese
L ].l i.rcl} Tese

R
R
R
R
R
R"2
R'''2
R''2
R

Chi''"2

Q ( IC] )
Q(IS)
Q (20)
Q(IO)
acls)
Q(20)
TR'''2

Senti tic p-Vague
15.744?0 0.00038113?1
0.989q315 0.0001386856
9.966657 0.443423S
12.97180 0.604q76
16.31254 0.69?05S
13.q2782 0.2007253
18.5q376 0.23515?3
26.qq537 0.1S16013
15.69050 0.2058263

Iníoritlatioll Criterion Statisti.cs :
ÀIC BIC SIC HQIC

4.88S022 4.912806 q.884946 4.895804

Description:
Fri Jan O1 16:23:48 2010 })y usei: lcer
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Outputs referentes ao modelos ajustados no capítulo 6 

A.1 Ajuste do modelo GARCH(l,l) com dist. Normal para a série do Itau 

Title: 

G.•.RCH Hode ll ing 

Cal 1: 
garchfit(formula = ~gar:ch(l , 1), data dif) 

n'=an anct Vac iance Equat i on: 
~arma(O, O) + -garch(l, 1) 

Conditional Distribution: 
dnonn 

Coefficienc. (s) : 
mu omega a.lphal betal 

l.18700e-03 8.75847e-06 5.20270e-02 9.30035e-01 

Erroc:- Analy5is: 
Estimate Std. En:or t va lue Pr ( > 1 t i) 

omega 8. 758e-06 4.808e-06 1.822 0 .06852 4 
a lpha l S.20Je-□2 1. 530e-□2 3.400 0.000674 
betal 9. 300e-Dl 2.032e-02 45. 763 < 2e- 16 

Signif. codes: O ~~~-1:1 0.001 '"1t' 0.01 '1t 1 0.05 

Log LH::elihood: 
-1566.535 nonnalized: -2.q36290 

O. 1 ' ' 1 

A.2 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(l,l) com dist. Normal 
ajustado para a série do Itaú 
Standaclizecl Resicluals Tests: 

Statistic p-Value 
Jarque-Bera Test R Chi A2 15.7-4470 0.0003811371 
Shapil:o-hlilk Test R lJ 0 . 989-4315 0.0001386856 
Ljung- Box Test R Q(lO) 9 . 966657 O. 4-43-4235 
Ljung-Box Test R Q(15) 12.97180 0.604476 
Ljung-Box Test R Q(20) 16 . 31254 0.697055 
Ljung-Box Test RA2 Q(lü) 13 .-4 2 782 O. 2007253 
Ljung-Box Test RA2 Q( 15 ) 18 . 5-4376 O. 235 1573 
Ljung-Box Test RA2 Q(20) 26.4-4537 0.1516013 
Ll-1 P.rch Test R TRA2 15.69050 O . 2058263 

Inforrnation Criterion Statistics: 
P.IC BIC SIC HQIC 

4.885022 4.912806 -4.8849-46 4.895804 

Description : 
Fri Jan 01 1 6 : 23:48 20 10 by user: Acer 
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A.3 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. t-Student para a série do ltau
> s-.urülary (übj )

Ti.tle:
GÀRCH }lodellillg

Cala:
garchFit(formula : -gazch(1, 1) , data

inclucle.share = FÀLSE)
: 'cyarcnli, ZJ, nata ' azr, cona.cizst '

= FALSO)

Equatian:
rch t l, l)

bution:

adega alphül DeCaI
6De 06 B.lq967e 02 9.25247e OI

Std. Errar c vague Pt t> 1 t l )
Z.566e 02 3.177 0.001q9 XR
2.3qSe-Ü2 39.q51 < 2e-16 xzz

dif. concl.dist 'clstcl

].mean and Variante Equatiolt:
-atina (O, O) + -cgarch ( 1, 1)

Condicional Distributi.on
dstd

Coeffici.ent(s):
mu Ol\lega alphal Decai

4.81823e--04 7.00660e--D6 8.1496?e-02 9.2524?e-OI

Erros Ànalysís:
E:3timate Stcl. Erros t vague Pr(>ltl)

alpha1 8.150e--02 2.566e-02 3.177 0.001q9
beta1 9.2S2e--O1 2.345e--02 39.qS1 < 2e--16

Signif. cortes: O * r 0.001 x+t/ 0.01 xt/ 0.05

Log Likelihood:
1566.330 norntalized: -2.4359?3

0.1 l

A.4 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist. t
Student ajustado para a série do ltaú
Standadized Resicluals Teses

marque-Dera Tese
Shapi.ro-Uilk Tese
Ljung--Bo:{ Tese
Ljullg--Box Tese
Ljung--Box Tese
Ljung--Box Tese
Ljung--Box Tese
Ljung-Box Tese
Ll-l Àrclt Tese

R
R
R
R
R
R''2
R'''2
R'''2
R

Chj.'''2
W

Q(IO)
Q(15)
Q(20)
Q(IO)
Q(15)
Q(20)
TR'''2

Statistic p--Vague
IB.766CIC1 8."11q23e-05
0.988734 ?.504985e-05
9.77q954 0.460q54q
12.81099 0.61689{1
16.13362 0.7083006
12.Q16?1 0.2839398
1?.19301 0.3074580
2S.16482 Ü.19S1982
IS.00061 0.2414029

Iníormation Cri.terion Statist,ics:
ÀIC BIC SIC HQIC

4.884387 4.9121?0 4.88q310 q.89516g

Descripti02t:
Fi:i Jalt O1 16: 19:3S 2010 )3y .kcer
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A.3 Ajuste do modelo GARCH(l, 1) com dist. t-Student para a série do ltau 
> su1nn1ary(obj) 

Tit l e: 
GARCH lloclelling 

Call : 
garchFit(formula 

include . shape 
-garch(l, 1), data 
FALSE) 

Hean and Variance Equation: 
-arma (O, O) + - garch(l, 1) 

Conditional Distribution: 
dstd 

Coefficient (s) : 

dif, cond.dist 

mu omega alpha.1 beta1 
4 . 81823e-04 7.00660e-06 8 . 14967e-02 9.25247e-01 

Errar Analysis: 
Estimate Std. Error t value Pr (> 1 t i ) 

alphal 8.150e-02 2.566e-02 3.177 0.00149 .. 
betal 9. 252e-01 2 . 345e-02 39.451 < 2e-16 ... 

"dstd", 

Signif . codes: O '~~~, 0.001 '~~, 0.01 '~' 0.05 0.1 ' ' 1 

Log Likelihood: 
- 1566.330 normalized : -2 . 435973 

A.4 Teste de Normalidade e Lj ung-Box referente ao modelo GARCH(l, 1) com di st. t­
Student ajustado para a série do Jtaú 
Standadized Residuals Tests : 

Statistic p- \lalue 
Jarque-Bera Test R ChiA2 18.76600 8 . 41423e-05 
Shapiro- Wilk Test R w 0 . 988734 7 . 504985e-05 
Ljung-Box Test R Q(lü) 9.774954 0 . 4604544 
Ljung-Bo;: Test R Q(15) 12 .81099 0.6168941 
Ljung-Box Test R Q(20) 16.13362 0.7083006 
Ljung-Box Test RA2 Q(lO) 12 . 01671 0.2839398 
Ljung-Box Test RA2 Q(15) 17.19301 0.3074580 
Ljung-Box Test RA2 Q(20) 2 5 . 16482 0.1951982 
LU Arch Test R TRAZ 15 . 00061 0.2414029 

Information Cr-iter-ion Statistics: 
AIC BIC SIC HQIC 

4.884387 4 . 912170 4 . 884310 4 . 895 1 69 

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 P(/) deferente a série do ltaú
> sutül.ary (Beta)

Cala:
arma(x - clifl, lag listCar : ct4, 9)), iilc;lucre.intercept F.hLSE)

]locle l :

Anl-íÀtg,o)

Resícluals:
]lin IQ ]-]edian 3Q ]lax

-0.013765q -0.0009980 0.0002891 0.0012651 0.0164446

Coeííicient(s):
Estilnate std. Errar t vague Pr(>ltl)

ar4 --O.13703 0.05303 --2.58q 0.00976 tt
ar9 0.124'1S 0.0531q 2.342 0.01919 t

Signií. cortes: O Rlr 0.001 xeR/ 0.01 xxf D.05 D . l \ / l

siglna''"2 estílnateci as 1.056e-05, Coladitional St.iJu-oÍ-Squares =0
Fit

AIC 2944.18

A.6 Teste de Box-Pierce para a série de /7(/) referente a série do ltaú

Box-Pierce tese

data: res }3eta

X--scíuarecl = CI.8E302r cif = 1, p--vague = ü.3q81

A.7 Teste de Normalidade para a série de /J(/) referente a série do ltaú
> jãrque.onera.tese(re beta ncnrm}

marque Hera Tese

data: res beta norln
X--sc1l.larecl = 483.8456, cif = 2, p--vague < 2.2e-16

hap ira . te3t (res beta }lonu)

Shapiro-Uilk norlnality tese

data. : ]es }Jeta ]lo l:líi

[IJ = 1].8?27, p-vague = 5.962e-16
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A.5 Ajuste do modelo ARMA para a série de /J(L) referente a série do ltaú . 
> sununary (Beta) 

Call: 
arma (x 

Hodel: 
ARHA(9,0) 

difl, lag 

Res icluals: 

list(ar c(4, 9)), include.intercept 

Hin lQ Hedian 3Q Hax 
-0.0137654 -0 .0009980 0.0002891 0.0012651 0.0164446 

Coefficient (s): 
Estimate Std. Error t va lue Pr (>I ti) 

ar4 -o. 13703 0.05303 -2.584 0.00976 •• 
ar9 0.12445 0.05314 2 .342 0.01919 . 

FALSE) 

Signif. codes : O ''''" 0.001 •• •' 0.01 ''' O.OS O. 1 ' ' 1 

Fit: 
sigmaA2 estimated as 1.056e-05, Conditional Swn-of-Squares O, AIC 

A.6 Teste de Box-Pierce para a série de /J(t) referente a série do ltaú . 
> Box.test(res_beta) 

Box-Pierce test 

data: res beta 
X- squared = 0.8802, df 1, p-value O. 3-481 

A.7 Teste de Normalidade para a série de /J(t) referente a série do ltaú. 
> jarque .bera. test (res_beta _ norm) 

Jarque Bera Test 

data: res beta norm - -
X-squared = 483.8456, df = 2, p-value < 2.2e-16 

> shapiro . test (res _beta_norm) 

Shapiro-Wilk normality test 

data: res beta norm - -
W = 0 . 8727, p-value = 5.962e-16 
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stumrnry ( ]-il )

Cala:
arluüex : diíl,

]loclel:
AXILA ( 6 . ru )

Residuais:
[.]ilx IQ ].]ec]ian 3Q ]-]ax

3.666e--ü4 -6.734e--05 --2.731e-D6 4.?gle--ü5 4.794e--04

Coefficient(s)
Estimate Std. Errar t vague Prt>ltl)

ar6 --O.12S97 0.05328 -2.364 0.01BI

Sigllif. coche:3: O '«a R/ 0.001 \8 +/ D.OI \+/ 0.0S x.r O.l \ / l

Fit:
siçpna"\2 estirnatecl as B.5D8e--09, Conclitional Stuin--o:E--Squares - ü,

A.9 Teste de Box-Pierce para a série de #(/) referente a série do ltaú
> Bl:x.te3t.{re3 1ni,lag : 5, tape - cC"Ljiiiz-g-Box"})

Box-Ljung tese

data: res rni
X-scluarect : 2.3502, cif - 5, p--vülue - 0.06029

A. 1 0 Teste de Normalidade pala a série de #(/) referente a
e.beta.tese trem meti ncirrü}

Jarciue Dera. Tese

[:lata.: re3 ]'Ú1 ]'10rln
X-squared : 26D.1642, clí = 2, p--vague < 2.2e-16

SIXajiirÜ . teSE ( re3 }t i 11Ül:!tE)

Shapiro-Uilk normal ity

data : res ]lli :tios. ]ti

tiJ = 0.9537, p-vague = 8.636e-09

A.8 Ajuste do modelo AR.MA para a série de p(/) referente a série do ltaú:] S e

rÀLSE]lag lisa(ar inclurlp Lintercedel

série do ltaúeri
} ] a[: CÍ[-]

tese

5382 .56
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A.8 Ajuste do modelo ARMA para a série de µ(t) referente a série do ltaú. 
> surnmary (IH) 

Call: 
arma(x difl, lag list(ar c(6) ), include.intercept 

Hodel: 
ARI-IA ( 6, O) 

Residuals: 
Hin lQ Hec!ian 3Q Hax 

-3.666e-04 -6.734e-05 -2.731e-06 4.791e-05 4.794e-04 

Coefficient (s) : 
Estimate Std. Error t value Pr(>ltl) 

ar6 -0.12597 0.05328 -2. 3 64 0.0181" 

FALSE) 

Signif. codes: O ,,..,,,., 0.001 '"*' 0.01 "'' O.OS'' 0.1 ' ' 1 

Fit: 
sigmaA2 estimated as 8.508e-09, Conditional Surn-of-Squares O, AIC 

A.9 Teste de Box-Pierce para a série de µ(t) referente a série do ltaú. 
> Box. test (res_roi, lag = 5, type = e ("Ljun,;;r-Box")) 

Box-Ljung test 

data: res mi 
X-squarecl = 2. 3502, clf 5, p-value 0.06029 

A. 1 O Teste de Normalidade para a série de µ(t) referente a série do ltaú. 
> jarque.bera.test(res_nü norm) 

Jarque Bera Test 

data: res mi norrn 
X-squarecl = 260.1642, df = 2, p-va lue < 2.2e-16 

> sliapiro.test(res_mi_norrn) 

Shapiro-Wilk norroality test 

data: res mi norm 
W = 0.9537 , p-value 8 .636e-09 
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A.l l Ajuste do modelo ARMA para a série dea.(/) referente a série do ltaú
s\utünary' ( (w.ega)

Cala:
atina(x : cItEI, lag lisa(ar c(4, 18)), inclucte. interc;ept FÀLSE)

].íocle l :

AR]'l.k(18,0)

Resicluals:
[[ill IQ [[edial) 3Q ]]ax

3.646e-C14 --6.509e-05 --4.914e--06 4.626e--05 4.962e--04

Coefficient(s):
Estiinate Stcl. Errar t Talhe Pr(>ltl)

ar4 -0.D?8870 0.0S40].O -1.460 0.144
ar18 -0.C104694 0.C153075 -D.088 0.930

siçllna"2 estiinateci as 8.59e--09, Conclitional Smn-oí--Scluares
Fit

o, Àlc .5377.29

A.]2 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. Nomaal para a série da Vale
> s\müaary (ol:,j )

Title:
GARCH ]-íodelling

Cala:
cgatchFit(formula : '''garch(1, 1) , data dif)

1.mean anca Variance Equat ion
arltla(0, 0) + "garch(1, 1)

Condicional Distribution
clllo rln

Coefficient(s):
rnu Olnega alphal Decai

1.595?le-03 1.q4498e-05 ?.75369e-02 9.00597e-OI

Errar À11alysis:
Estilnate

]..596e-03
ofega 1 . 'q4Se-05
alpha1 7.754e-02
beta1 9.006e-OI

3td. Erros
6.q13e-04
6.053e--06
1.84?e--C12
2.496e-02

t val\le Pr (> 1 tl )
2.488 0.012B
2.387 0.Dl?O
4.199 2.68e-05

3 6.i]89 < 2e-16

Signif. cocões: O \8 r CI.OOI x+tr 0.01 \tf 0.05

Log Li.kelihood:
2671.05B norlnalizecl: -2.33D766

0. 1 l
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A.11 Ajuste do modelo ARMA para a série de a 0 (t) referente a série do ltaú . 
> smnms.ry ( Ornega) 

Cal !: 
arma(x 

Hodel: 

clif l , lag 

ARHA ( 18, O) 

Resictuals: 

list(ar c(q, 18)), include.intercept 

l-lin lQ J-ledian 3Q Hax 
- 3.6q6e-oq -6.509e-05 - q _91qe-06 q.626e-05 q.962e-04 

Coefficient(s) : 
Estimate Std. Errar t va lue Pr ( > 1 ti) 

arq -0.078870 O. 054010 -1.q50 o. 14q 
ar18 -0.004694 0.053075 -0.088 0 . 930 

fit: 
sigma• 2 estimated as 8.59e-09, Conditional Sum-of-Squares 

fALSE) 

O, AIC -5377.29 

A.12 Ajuste do modelo GARCH(l, 1) com dist. Normal para a série da Vale 
> s tm11nar y (obj j 

Title: 
GARC H Hodelling 

Cal!: 
garchfit(formula = ~garc h(l, 1), data dif) 

Hean anel Variance Equation: 
-arma ( □, O) + - garch(l, 1) 

Conditional Distribution: 
clnorm 

Coefficient (s) : 
rnu 

1.59571e-03 
omega alphal 

1.qqq98e-05 7 . 75369e-02 

Errot" P.nalysis: 
Estimate Std . Errar t va lue 

mu 1.596e-03 6.q13 e -04 2 . q88 
omega 1.445e-05 6.053e-06 2.387 
a lphal 7.7sqe-D2 1. 847e - 02 q.199 
betal 9.006e-O l 2 . 49 6e - 02 36. 089 

betal 
9.00597e-01 

Pr ( > I t i) 
0 . 0128 . 
0.0170 . 

2.68e-05 ... 
< 2e-16 1;1;1'; 

Signif. codes: O ,1;1;1;, 0.001 ,1; 1; , 0.01 '*' O.OS ' ' 0.1 ' ' 1 

Log Likelibood: 
- 2 671.058 normalized: -2 .330766 
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A.13 Teste de Normalidade e L:jung-Box referente ao modelo GARCH(1,1) com dist
Normal ajustado para a série da Vale
Standadized Residuais Teses:

marque--Bela Te:3t
Sltlapiro--UI lk Te:3t
Ljunq-Box Tese
Ljung-Box Tese
Ljunq-Box Te:3t
Ljung-Box Tese
Ljung--Box Tese
Ljung-Box Tese
Ll{ .Àrclh Tese

R
R
R
R
R
R''''2
R"'''2

R'''''2
R

Chi'''2
U

QtiO)
ans)

Q(lO)
ates)
Q(2Ü}
TR'''2

Star istic p--Talhe
68.97517 9.g92007e--16
O.g89B691 4.165?14e--Q?
11.57224 0.314?043
13.62 159 0.5544003
IB.q4q91 0.S581252
lO.D3173 0.437?13 6
13.S6053 0.5590858
17.12893 0.644586?
ID.g1874 0.53589S4

In:Eorlüation Criterion Statistics :
Aic Eic 31c nQic

4.668S12 q.686118 4.668488 4.675159

Descriptioli:
Sat Jan D2 19:09:48 2CJIO by usei: : .Amei:

A.14 Ajuste do modelo GARCH(1,1) com dist. t-Student para a série da Vale
» SI.urüt\ary (ohj)

Title:
GaÀRCH ]lodelling

Cala:
garchFit(íormu].a - '-garch(1, 1) , data

include.slaape ' FÀLSE)
dif, cona.dist 'dstcl

]leal\ and Variante Equa.ti.on:
-&tlTi& (0, 0) + -'garch ( 1 , 1)

IConrditiollal Dístribtition
dstcl

Coefficient(s):
ióu ofega alpllal Decai

1.62711e--ü3 1.66ü38e--05 1.061ü9e--O1 8.g574?e--OI

Errar A.nalysis:
Estiluate

u 1.627e-03
joinecya 1.660e--05
lalpllal l .Ci61e--OI

fatal 8.gS7e--OI

Std. Errar
5.929e-Dq
9.1q7e--06
2.eSSe-C12
2.9qle-02

t vague Pr(>ltl)
2.?''!4 0.006061 ZR
1.815 D.069477
3.717 0.000202 +tt

30.q53 < 2e-16 Ree

jsignií. cocões 0 \ tt/ D.0Cll tttr 0.01 \+/ 0.05 0. 1 l

boç Likelihoocl:
267?.g52 Doca'íl&lizcd .2.33 6782
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A.13 Teste de Normalidade e Lj ung-Box referente ao modelo GARCH(l,I) com dist. 
Nonnal ajustado para a série da Vale 

Standadized Residuals Tests: 
Statistic p- Value 

Jarque- Bera Test R ChiA2 68.97 517 9.992007 e - 16 
Shapiro- 1Jilk Te st R 1J 0 . 9898691 4.1657 14e-07 
Ljung-Box Test R Q(lD) 11. 57224 O. 3147043 
Lj ung-Box Test R Q(l5) 13 . 62159 0.5544003 
Lj ung-Box Test R Q(20) 18 . 44491 0.5581252 
Ljung-Box Test RA2 Q(lO) 10 . 03173 0.437 7136 
Ljung-Box Test RA2 Q( 15) 13 . 56053 0.5590858 
Lj ung-Box Test RA2 Q(20) 17 . 12893 0.6445867 
LM Arch Test R TRA2 10.91874 0.5358954 

Informat i on Cri t erion Statistics: 
AIC BIC S I C HQIC 

4.668512 4 . 6861 18 4 . 668488 4.675 159 

Description: 
Sat Jan 02 19 : 09:48 2010 by user: Acer 

A.14 Ajuste do modelo GARÇH(l, I) com dist. t-Student para a série da Vale 
> summar y (ob j ) 

Title: 
GARCH !-Iode l ling 

Call: 
garchfit(formula 

inc l ude.shape 
- garch(l, 1), data 
FALSE) 

clif, cond.dist "dstctn, 

1-lee.n and Var iance Equat ion: 
- arrna(O, O) + -garch(l, 1) 

Conditional Distribution: 
dstd 

Coefficient (s): 
rnu omega alphal betal 

1.62711e-03 1.66038e- 05 1.06109e-01 8.95747e- 01 

Errar Ana l ysis: 
Estirnate Std . Errar t va l ue Prc (> I ti) 

nnu 1.627e-03 5 . 929e-0'1 2. 7'1'1 0.00606 1 .. 
omega 1 . 660e-05 9.147e- 06 1.815 0.069'177 
alphal 1. 061e-01 2. 855e-02 3.717 0 . 000202 ... 
lbetal 8.957e-01 2 . 9'1 le- 02 30.'153 < 2e-16 ;o;r.;o; 

Signif. codes: O '*~*' 0.001 ' ** ' 0 . 01 '* 1 O.OS 

Log Likelihood: 
- 2677.952 norcrna l ized : -2 . 336782 
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A.1 5 Teste de Norma]ídade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(1,]) com dist. t
Student ajustado para a série da Vale
5tancladizecl Re:3idual:3 Teses

marque-Dera Tese
Shapiro-bJI lk Tese
Ljuncg-Box Tese
Ljung-Box Tese
Ljung-Box Tese
Ljung-Box Tese
Ljunq-Box Tese
Ljung-Box Tese
L].l J.rcl'i Tese

R
R
R

R
R
R'''2
R'''2
R''''2

R

Chi"2
U

atts)
QtZO)
Otlo)

QtZO)
TR'''2

Statistic p--Vague
?0.0871 5.S51115e--16
0.9899055 4.361033e-07
11.19732 0.3423534
13.32340 D.5?73344
17.90588 0.5936084
9.659225 0.4708819
13.D6316 Ü.5974194
16.78987 0.666572g
l0.21218 0.5973524

Inforination Criteri.OI) Statistics:
AIC BIC SIC HQIC

q.680545 q.698150 4.680520 4.687192

Description:
Sat Ja)i 02 20:43:46 2010 by usei: Amei:

A. 1 6 Ajuste do modelo ARMA para a série dc a(/) referente à série da Vale
> s umaary (Àlp})a)

Cala:
anda(x : difl, laca : lisa(ar : c(5, 10, 15, 17)), include.intercept

]lodel:
.kR]'l.h ( 17 , O )

FALSO)

Regi.duais
[.]in IQ ].]edia11 3Q ].]ax

0.07q320 -0.001621 -0.000303 0.001259 0.071969

Coefficient(s)
E :l t ilüat e

ar5 -0.183'16
ar10 -0.1q9q9
REIS 0.09687
ar17 -0.12622

Std.. Erros t vague Pr (>1 cl )
0.03388 -5.q1'1 6.1Se-08
0.03409 -4.385 1.16e-05
0.03384 2.863 0.00q199
0.03299 -3.826 0.000130

Siga)if. cocões: O ~tttf 0.001 l++r 0.01 \+/ 0.0S \.f o.l

siglna'2 está.lnateci as 5 .285e-05, Conclitional Sum-of-Scluares 0.04, AIC 5922.55

A.17 Teste de Box-Pierce para a série dea(/) referente à série da Vale
Box.tese(i:es .klplla}

Box-Pierce tese

clüta: re:3 Àlpha
X--scjll.tatecl - O . 0923 , ci:E p -vague = O . 7 613
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A.15 Teste de Normalidade e Ljung-Box referente ao modelo GARCH(l,1) com dist. t­
Student ajustado para a série da Vale 

Standadized Residuals Tests: 
Statistic p-Value 

Jarque-Bera Test R Chi"2 70.0871 5 . 551115e-16 
Shap iro-hlilk Test R hl 0.9899055 4.361033e-07 
Ljung-Box Test R Q(lO) 11 . 19732 O. 3423534 
Ljung-Box Test R Q(15) 13.32340 O. 5773 344 
Ljung-Box Test R Q(20) 17.90588 0.5936084 
Ljung-Box Test R"2 Q(lO) 9 . 659225 O. 4708819 
Ljung-Box Test R"2 Q(15) 13.063 16 0.5974194 
Ljung-Box Test R"2 Q(20) 16 . 78987 0.6665729 
LH Arch Test R TR"2 10. 2 1218 O. 5973524 

Information Criterion Statistics : 
AIC BIC SIC HQIC 

4.680545 4.698150 4.680520 4.687192 

Description: 
Sat Jan 02 20 :43:46 20 10 by user: Acer 

A.16 Ajuste do modelo ARMA para a série dea(t) referente à série da Vale. 

> stuml'lai:y (idpha) 

Cal l : 
arma(x = difl, lag l ist(ar c(5, 10, 15, 17)), include.intercept fALS!:) 

l-loclel: 
AR!-IP. ( 17, O) 

Residua.ls: 
l-lin lQ l-ledian 3Q l-lax 

-0.071320 -0.001621 -0.000303 0 . 001259 0 . 071969 

Coeff ic ient (s) : 
Est in~a.te Std. Errar t va lue Pr ( > I ti) 

ar5 -0.18316 0.03388 -5.1H 6 .15e -08 
arlO -0. M919 O .03409 -4.385 1.16e-05 ... 
ar15 0.09687 0 . 03384 2 .863 0.004199 .. 
ar17 -o. 12 622 0.03 299 -3.826 0 . 000130 

Signit . codes: O '"'"s' 0.001 '"'"'' 0 . 01 '~' O.OS 0.1 ' ' 1 

fit: 
sigma'2 estimated as 5.285e-05, Conditional Sum-of-Squares 0.04, AIC -5922.55 

A.17 Teste de Box-Pierce para a série de a(t) referente à série da Vale. 
> Box.test(res Alpha) 

Box-Pierce test 

data: res_Alpha 
X-squared = 0.0923, df 1, p-value 0.7613 
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A.1 8 Teste de Normalidade para a série de a(/) referente à série da Vale
j ãftiiie .}Jera. tese (Te3 Àlpha Doem)

Ja.rque Dera. Tese

data: re:l .Alpina no rm
X--squareci = 74576.g2, clf = 2, p--vague < 2.2e--16

=hapira.tese re ],lpha norlt})

Shapiro-Uilk notmality test

data: res Alpina no rm
H = O .5571, p--Talhe < 2 .2e-16

A.1 9 Ajuste do modelo ARMA para a série de /7(/) referente à série da Vale
> sl.uiu\lary(Beta)

Cala:
atina(x - difl, lag = lisa(ar : c(5, 7, 10, 15, 17, 22)) i.ncll.lde.intercept F.kLSE)

].locle l:

ÀR]'lA (22 , O )

Resiciuals:
[-]in IQ ].]ec]ian 3Q ]]ax

0.23S8ü24 -ü.003392q -Q.0001347 0.0034?18 0.2232151

Coe.E:Eicient(s)
Está.mate

ar5 -0.19859
ar7 0.].0204
aria -0.12q7q
arlS 0.09938
ai:17 -0.14118
ar22 -0.10'114

5tct. Errar
0.03q01
0.03317
0.03q05
0.033?0
0.03352
D.03382

t vague Pr(>ltl)
.S.B''}0 5.23e--09
3.076 0.0D2097
.3.664 0.000248
2.94g 0.0031B9
.'1.212 2 .53e--05
.3.079 0.002Ü76

8 ®

Sigllií. cortes: O 'R+Rr 0.001 xttf D.O] \+/ 0.0S x.r ü.] ' r ].

siçpt)a'''2 estiltiateci as O.OOD4634, Conclitianal Swo-oí--Squares : 0.38
Fitl

Àlc .4081.76

A.20 Teste de Box-Pierce para a série de /7(/) referente à série da Vale

Eox-Pierce tese

cinta: res ]Jeta
X--3cll-latecl : O.Q942, cl:E 1, p--vague - O . 7.56B
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A.18 Teste de Normalidade para a série de a(t) referente à série da Vale. 

> jarque.bera.test(res_Alpha_norrn) 

Jarque Bera Test 

data : res_Alpha_norm 
X-squared = 74576. 92, df = 2 , p-value < 2. 2e- 1 6 

> shapiro. test (res .il.lpha _ norm) 

Shapiro-lJilk normality test 

data: res_Alpha_norm 
1J = 0.5571, p-value < 2.2e-16 

A. 19 Ajuste do modelo ARMA para a série de /J(t) referente à série da Vale. 

> s umrnary- ( Beta) 

Call: 
arma(x difl, lag list(ar c(5, 7, 10, 15, 17 , 22)), include.intei: cept 

1-!odel: 
ARIU!. (22, O) 

Residuals: 
Min lQ l-ledian 3Q 1-!ax 

-0.2358024 -0.003392 4 -0.0001347 0.0034718 0.2232151 

Coefficient (s) : 
Estimate Std . Errar t value Pr (> I ti) 

arS - 0.19859 0.03'!01 -5.8'!0 S . 23e-09 ';t1:1: 

ar7 0.10204 0.03317 3 .076 0.002097 .. 
arlO -0.12'l7'l 0.03 405 -3. 66'! 0.0002'!8 ... 
arlS 0.09938 0.03370 2 . 949 0.003189 •• 
ar17 -0.1'1118 0.03352 -4 . 2 12 2 .53e-05 1; ;"; 1; 

ar22 -o . 104 l'l 0 . 03382 -3.079 0.002076 •• 
Signif. codes: O ,w1:1:, 0.001 ' st ' 0.01 ,1:, O. OS O .1 ' ' 1 

Fit: 
sigmaA2 estimated as O.OOO'l63'l, Conditional Swn-of-Squares 0.38, AIC 

A.20 Teste de Box-Pierce para a série de /J(t) referente à série da Vale. 

> i:;o:-:.test1res_Deta) 

Box-Pierce test 

data: res beta 
X-squarecl = 0.0942, df 1, p-value 0.7568 
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A.21 Teste de Norlnalidadc para a série de/7(/)referente à série da Vale
> marque.bJei:a:tese(re:3 beta nora

Jarclue Dera Tese

data.: res })eta. llorin

X-sclll.tated = 11'169g.l, cif = 2, p-vague < 2.2e-16

1> shapiro.tese (res.bet.n rlorrn)

Shapiro-TuJilk narlüality tese

data : res })eta noi:ló
W = ü.5203, p--va.ll.le < 2.2e--16

A.22 Ajuste do modelo ARJ\4A para a série de #(/) referente à série da Vale
> sxníari;ãry ( ]'11)

Cala:
arltla(x : difl, lag listtar : c tl)))

].locte l :
APITA(l,O)

Resiciuals:
llin IQ ].]edian 3Q ]lax

7.269e-04 -6.639e-05 '1.147e-06 6.382e-OS 3.478e-04

Coefíicient(s) :

Estimate Stcl. Erros t vague Pr(>ltl)
al:1 5.6?6e-02 3.435e-02 1.652 CI.09B4
illtetcept -4.350e-06 3.450e-06 -1.261 0.2073

5icgni:E. cortes 0 xtex' Q.001 XR+r 0.01 xt/ 0.0S o. l ~ / l

siglna''"2 estilnatecl as 1. 006e--08, Condicional Star--oí--Squares ÀIC ; -13174.18
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A.21 Teste de Normalidade para a série de/J(t)referente à série da Vale. 
> Jarque .nera . test. 1.res_beta_no rm) 

Jarque Bera Test 

data: res beta norm - -
X-squared = 114699.1, df = 2 , p-value < 2 . 2 e-16 

> 3hapiro . test (res_bet.a_norrn) 

Shapiro-Wilk normality test 

data: res beta norm 
W = 0.5203 , p-value < 2.2e-16 

A.22 Ajuste do modelo ARMA para a série de p(t) referente à série da Vale. 

> surrnr,ary (MI) 

Ca ll: 
a rma( x 

Hoclel: 
ARMA (1, O) 

di:tl, l a g 

Resicluals: 

list (a r e (1))) 

Hin lQ Hedia n 3Q Hax 
-7 .269e-04 -6 .639e-05 4 .147e-0 6 6. 382e-05 3. 478e-04 

Coefficient( s ): 
Estimate 

a rl 5.676e-02 
intercept -4. 350e-0 6 

S tcl. Errar 
3 .435e-02 
3 .450e-06 

t v a lue Pr(> I t i) 
1. 652 0.098 4 

-1. 2 61 O . 2 073 

Signif. cocle s : O' *** ' 0.001 '**' 0.01 ' * 'O.OS'' 0.1 ' ' 1 

fit : 
s igmaA2 estimatecl as 1.006e-08, Conditiona l Sum- of-Squares 
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A.23 Ajuste do modelo ARMA para a série de a. (/) referente à série da Vale
maüary ( delega)

ICall:
arma(x - difl, lag - lisa(ar - ct5, 7, 15, 17)), include.intercept ; rALhE)
].locie l:

AR]'l.L ( 1'7 , 0 )

Resicluals:
]lin IQ ]leclian 3Q ]-lax

6.7Ble--05 -1.10qe-06 1.D80e-07 1.gole-06 6.681e--05

jcoefíicient(s)
Estilnate
.0.136S5
O.ID?56
0.08S01

-0.11724

ar5

ar15

Std. Erros
0.03346
0.03341
0.03339
0.03339

t vague Pr t> 1 c l )
4.081 4.49e--05 Re8
3.219 0.001286 +t
2.546 0.010889 +

--3.S11 0.00044? Rt+

Signif. cortes D xt / 0.D01 ltR/ 0.01 xe/ 0.05 Q. l l

lsiglna''"Z estilnatecl as ql601e--ll Condicional Swn--of--Scíuares :o
l

Àlc 1??2?.?2

A.24 Teste de Box-Píerce para a série de ao (/) referente à série da Vale
> Bala.testere3 oElega)

Box-Pierce tese

data,: res Ofega
X--scluareci - 0.41]31, df = 1, p--vague = 0.5255

A.25 Teste de Normalidade para a série de a.(/) referente à série da Vale
jarcÍtie .}Jera. tese ([e= r-h eqa )]ür]iJ

Ja.rclue Dera Tese

cla.ta.: tes Chtiecya norlti
X--sclll.iates = 70618.88, clí = 2, p--Talhe < 2.2e--16

s1lapira . tese (re3 (>rEegü nüi:iti)

Sliapito-t-Jilk noritlality tese

data: res (htlega. norin
U = O. 565, p--vague < 2 . 2e--16
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A .23 Ajuste do modelo ARMA para a série de a 0 (t) referente à série da Vale . 

> sturtlntti:y(Omega) 

Call: 
arma(x difl, lag list (ar c(5, 7, 15, 17)), include.intercept FP.LSE) 

Model: 
ARMA ( 17, O) 

Residuals: 
Min l Q l-leclian 3Q Max 

-6 . 781e-05 -1.104e-0 6 1.0S0e-07 1.401e-06 6 .681e-05 

Coefficient (s) : 
Estimate Std . Error t va l ue Pr (> I t i) 

ar5 -o . 13 655 0.033 46 -4 . 081 4.49e-05 *** 
ar? 0.10756 0 . 03341 3 . 219 0.001286 ** 
ar 15 0.08501 0.03339 2.546 0.010889 * 
ar 17 -o . 11724 0.03339 - 3 . 5 11 0.000447 1;1';'1; 

Signif . codes : o '1:*'lt' 0.001 \1;'1;I 0.01 '*' o.os 0.1 ' ' 1 

Fit: 
sigmaA2 estimatecl as 4. 60le-11, Conditional 5um-of-5quares O, AIC 

A.24 Teste de Box-Pierce para a série de a 0 (t) referente à série da Vale. 

> Bo:-: . test (res Omega) 

Box-Pierce test 

data : res_Omega 
X-squared = 0 . 4031, df 1, p - va l ue 0.5255 

A .25 Teste de Normalidade para a série de a 0 (t) referente à série da Vale. 

> jarque .bera . t .est (res _ Omega _ n onn,1 

Jarque Bera Test 

data : res_Ornega_norm 
X-squared = 706 18.88, df = 2, p - value < 2 . 2e-16 

> shapiro.test(res_Omega_norrn) 

Shapiro-Wilk normality test 

data: res_Ornega_ norm 
W = 0 . 565, p-value < 2 . 2e-16 
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