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RESUMO

A realizacdo de previsbes de volatilidade é umaidaiile de suma
importancia para empresas e agentes econdmicaosiaend utilizar-se de apenas um
modelo para obté-las pode nao ser suficiente pararporar todo o conhecimento
associado ao ambiente de previsdes. As técnicammbinacdo de previsdes podem
incorporar todo o conhecimento associado ao anwidatprevisdo. As técnicas de
combinac&o tém como objetivo principal incorporares modelos com a finalidade de
reduzir as medidas de erro de previsdo. Este trabgbresenta uma comparacdo da
acuracia dos modelos individuais e das técnicamdiinacdo. Os modelos individuais
incluidos nas técnicas de combinacdo sao os modaléamilia GARCH, o modelo de
Alisamento Exponencial e o de Volatilidade Estdcastla as técnicas de combinacéo
escolhidas foram a técnica de combinacdo por médimeética, a técnica de
combinacdo de pesos fixos proposta por GrangerneaRathan (1984), a técnica de

combinacdo com pesos moével de Terui e Djik (2002).

Palavras-Chave: Combinacéo de Previsdo, Model#salgséo, Volatilidade, Mercado
Financeiro.



ABSTRACT

The realization of forecasts of volatility is artigity of extreme importance
for companies and economy agents, however to eitdidy one model to obtain them
could be insuficient to incorporate all the knovgedassociated to the ambient of
previsions. The technics of combination of foregsasave as its main objective to
incorporate various models with the finality to wed the measures of error of
prediction. This work presents a comparision of dlcaracy of the individual models
and of the combination technics. The individual elsdincluded on the technics of
combination are the models of the fam@yARCH the model ofExponentially
Weighted Moving Average$hus the technics of combination chosen weredbknic
of combination by arithmetic average, the techrifixed weights proposed by Granger
and Ramanathan (1984), the technic of combinationavable weights of Terui e Djik
(2002).

Keywords: Combination of Prevision, Models of Psten, Volability, Financial
Market.
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1 INTRODUCAO

A taxa de volatilidade influencia de forma sigrafiwa os investidores na
tomada de decisdo sobre investir e de quanto investmercado em questdo, pois as
mesmas indicam o grau de estabilidade econ6micandguencontra-se um mercado de
baixa volatilidade, ou em outras palavras, um nter@m que a distribuicdo dos retornos
apresente uma dispersdo muito pequena, 0S seumoetgerdo menos incertos e,
conseqientemente, menores ganhos e perdas. Jogsade estudando um mercado de
alta volatilidade, o mesmo possibilitara maiorasds, pois uma alta variacdo gera grandes
oportunidades de ganhos aos investidores. Toda&@ pode-se esquecer que estas
oportunidades trazem também consigo um nivel ndéomcerteza e a possibilidade de
grandes perdas. Isto €, a volatiidade de um ativandice financeiro representa uma
medida de risco associado a dindmica de precogulo financeiro. Ela também pode ser
descrita como uma quantidade estatistica que desareagnitude tipica das variacbes de

precos do ativo.

Dentro deste contexto torna-se de suma importém@atimacdo e previsao
correta da volatilidade de ativos e indices finaosgem especial na analise financeira e na

composicao de carteiras de investimentos.

Muitos sdo os modelos de previsédo da volatilidaséndices financeiros com
a finalidade de prever a variancia do mesmo comepnamerro de previsdo possivel, por
exemplo, os modelos de volatilidade implicita, asdglos da familia GARCH. E modelos
de volatilidade estocastica. No momento em queosEsegue mensurar, com a maior
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precisdo, se a variancia de um ativo serd maiomenor em um determinado periodo,

pode-se controlar o risco e a exposi¢cédo a grarelesg.

Contudo, a grande maioria desses métodos analisdoamnacdes utilizando
apenas um modelo de previsdo. A complexidade dosaches de acdes faz necessario o
uso de toda e qualquer informacéao disponivel e nitoimodelo pode néo ser suficiente
para utilizar de modo eficiente esta informacaeviBbes mais confidveis podem exigir a
utilizacdo de véarios modelos, permitindo abrangemaior quantidade de informacao

disponivel.

Desde Bates e Granger (1969), sabe-se que a mgwske se tornar mais
acurada quando realizamos uma combinacédo de madkelpsevisao. A partir destes fatos
parece interessante combinar previsdes proveniatgesarios métodos de previsao.
Segundo Clemer (1989) independente do modo comon@inacdo de previsdo sera

obtida, seu resultado traz um aumento da precdie sis previsdes individuais.

Esta dissertacdo tem como objetivo avaliar os gante acuracia ao
empregar-se técnicas de combinacdo de previsdo ppaver a volatiidade de séries

econdmico-financeiras em relacéo a previsdes basead apenas um modelo.

Para alcancar este objetivo serdo utilizadas asc# quantitativas mais
comuns de previsdo da média. Para compor as téacaombinacéo de previsdes seréo
utilizados diversos modelos amplamente utilizadoslivaillgados para a previsdo de
volatilidade, tais como o modelo de Alisamento Exgwial, os modelos da familia
GARCH e os de Volatilidade Estocastica.

A fim de atingir o objetivo geral mencionado acinfaram tracados trés

objetivos especificos:

a) ldentificar os meétodos de combinacdo de previddomédia mais

empregados na literatura;

b) Construir modelos de previsao individuais badease na significancia dos

parametros e na minimizagao dos critérios Schwa#izagke, como sugere a literatura,

12



c) Combinar as previsbes oriundas dos diversos lo®dselecionados,
buscando a reducdo das medidas de erro e verificdrdos modelos individuais ou das

técnicas de combinacdo gera equacfes mais adeaestdados.

As técnicas de combinacédo de previsdes ja sdo g@uss em diversas areas
de estudos econdmicos e estatisticos para o caleufwevisdes da média. Mas, existem
poucos estudos para o calculo de previsfes dancaiatravés de combinacdes. Sendo
assim, acredita-se que a combinacéo de previsGasapaolatilidade pode ser vista como
uma maneira alternativa de se utilizar toda a mégdo disponivel proveniente dos

modelos individuais e de se obter modelos com methmedidas de acuracia.

Em se tratando de uma pesquisa aplicada, a metpaaddotada baseou-se
em realizar revisfes bibliograficas dos modelosviddais e das técnicas de combinacéo.
Também se fez necessério o levantamento e anéksdadios utilizados, enfim, uma série
de etapas que culminaram num maior entendimenpaldlema, para que se pudesse ter a

pretensdo de comparar os modelos individuais @cascas de combinacao.

Todas as etapas na pesquisa sdo apresentadascernagitulos. No primeiro,
ja apresentado, foi colocado o problema investigads objetivos almejados. No segundo
capitulo serd apresentada uma sintética da rebiddiografica dos modelos individuais

utilizados para prever a volatilidade das sérieestudo.

O terceiro capitulo apresentara uma breve reviadaetatura das técnicas de
combinacgdo de previsdo e um detalhamento das #é&cotilizadas com a finalidade de
combinar os resultados provindos dos modelos iddais. O quarto capitulo € dedicado a
apresentacdo da aplicagdo pratica dos modelos nicdécmencionadas nos capitulos

anteriores e dos resultados encontrados com o\d®gegnento da pesquisa.

Finalmente, no quinto e ultimo capitulo do trabakerd apresentadas as

consideracoes finais.

13



2 VOLATILIDADE

As atividades de modelagem, inferéncia e previgéeédies financeiras sao de
suma importancia para os agentes de mercado finanBe um modo geral, os modelos
desenvolvidos para a estimacdo de volatilidadeatenieproduzir um conjunto de fatos

estilizados comuns as séries de retornos dos dinareiros.

Na linha de estudo sobre a estimacdo de volatéidattontram-se modelos
parameétricos com diversos niveis de dificuldadeindplementagcdo. Pode-se utilizar a
modelagem mais simples, onde a variancia dos eaénconstante ao longo do tempo —
modelos de médias méveis. Ou, em contraste, oslosodede a variancia dos retornos nao

é constante ao longo do tempo — modelos detericivsst modelos estocasti¢os

Este capitulo, além de destacar as principais tesifsiicas contidas nas séries
financeiras, também apresenta os modelos de esétimaprevisdo de volatilidade, entre
eles os que serdo empregados nas previsdes imglzida modelo de alisamento

exponencial, os modelos da familia GARCH e o modelwolatilidade estocéstica.
2.1 Volatilidade: Aspectos conceituais

A importancia dada ao célculo da volatilidade resdb papel central que esta
ocupa enquanto medida da variacdo do preco deiumeah torno da sua média, para um
intervalo fixo no tempo. Brooks (2002) define a atdidade como um dos mais

importantes conceitos em toda a area financeira.

! Processo deterministico e estocéstico — a deteg@in desta volatilidade pode ser feita com base no
conhecimento da variancia passada ou ainda quatal@ariancia ndo é conhecida, respectivamente.

14



7

Diferentemente dos precos, a volatilidade ndo é warével observavel
diretamente no mercado, portanto, requer um mquia sua estimacdo (ALEXANDER,
2005).

Inicialmente, a volatilidade dos retornos de atieos apresentada como um
fator constante no tempo. As ferramentashddgingdesenvolvidas por Fama (1965) e
Black & Scholes (1973) para o mercado futuro e g¢edes baseavam-se nesses
pressupostos. Segundo Voituriez (2001), essa meg@uda volatilidade simplesmente por
variaveis como desvio-padrdo ou variancia, em qeagiancia dos precos é assumida como

constante e a distribuicdo de precos como esta@snado se ajusta para diversos ativos.

Nesse sentido, verifica-se que estudos empiricatepores suscitaram a
hipétese de que a volatilidade dos ativos demorsstvariacdes com o passar do tempo.
Engle (1982) propds, em seu trabalho seminal, quari@ncia de uma serie temporal
alterava-se ao longo do tempo de maneira condicemsaerros de previsdo observados no
passado. Dessa proposicdo, adveio uma nova classemadelos denominada
Autoregressive Conditional Heteroscedastic{kRCH). A partir de entdo, modelos
estatisticos variantes deste modelo seminal fortrhoeados, tais comoGeneralized
Autoregressive Conditional Heteroscedasti¢®ARCH), proposto por Bollerslev (1986),
IntegratedGARCH (IGARCH), formulado por Engle e Bollerslevogb), eExponential
GARCH (EGARCH), elaborado por Nelson (1991), etc.

Segundo Costa (2001), nesta mesma linha de pensgnvehatilidade ndo
constante ao longo do tempo, foi desenvolvido oeatmde volatilidade estocéastica (VS)
por Taylor (1986), sendo uma alternativa aos maddb familia GARCH. O modelo de
VS também tem como objetivo “corrigir” algumas digbes oriundas da estimacédo pelos
modelos usuais classioDevido ao fato da variavel, a volatilidade, dodelo VS ser
latente ela entra no modelo de forma néo linetw.dsa funcdo de verossimilhanca ndo se
torna de simples estimacédo, pois depende de integua ndo possuem solucdo analitica

fechada e cuja dimenséo é a dimenséo dos dados

Como pode ser observada a mensuracéo da volaéltzde variar em fungéo

da existéncia de uma gama de modelos fundamentealicamente. Brooks (2002) agrupa

2 Tais como os modelos de Black-Scholes (volatikdeohstante no tempo).
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0os modelos de estimacao da volatilidade em, basiceEntrés categorias em funcao da

natureza desta variavel, a saber:

a) A volatilidade como constante ao longo do tempogual é
representada pelos modelos de volatilidade historiExponentially
Weighted Moving AveragéEWMA);

b) A volatilidade variando no decorrer do tempo, deksma, sua
determinacdo ocorre por meio da inclusdo do corapwmnto passado dos
dados. Esta volatilidade é expressa estatisticanrt modelos da familia
GARCH;

C) A volatilidade considerada eminentemente como éstma, ou seja,

incorpora-se um segundo termo de erro na equac@aridacia condicional.

Suganuma (2000), apud Goulart (2004), demonstra e existe um
consenso sobre qual seria 0 modelo mais adequaal® palculo da volatilidade. Devido a
esse fato, € importante ressaltar que ndo ha uhmommlodelo em definitivo para o célculo
da volatilidade para todas as séries financeiraeBBe analisar qual modelo capta o

comportamento desta variavel na série financeiaéisaua.

A volatilidade dos indices financeiros sera aboagdadste trabalho, a partir
das trés categorias definidas acima. Essa escalitaypse, principalmente, no fato de que
esses modelos sdo compativeis com os fatos edtitizdas séries financeiras, os quais

serdo tratados a seguir, e de serem de facil dienc
Ziegelmann e Pereira (1997) apresentam os segtiattssestilizados:

- Leptocurtose: demonstra a tendéncia de retorn@givles financeiros terem

distribuicbes que exibem caudas pesadas;

- Agrupamento de volatilidade com diferentes nivespresenta a tendéncia
de a volatilidade em mercados financeiros apareteagrupamentos. Entéo,
grandes retornos tendem a ser seguidos por loregjomos, de ambos os
sinais, bem como pequenos retornos tendem a sardesgde ambos o0s

sinais, de pequenos retornos;
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- Efeito Alavancagem: manifesta a tendéncia de atilidéde reagir de

maneira diferenciada se os precgos estiverem auntmntau declinando.

- Co-movimentos de volatilidade: existe uma vasterdiira sobre os co-

movimentos dos mercados financeiros.

- Memoria longa e persisténcia: existe evidéncia ue gara dados de alta
freqiéncia tem seu processo gerador da varianamictonal tem raiz
unitaria.

- Retornos ndo séo autocorrelacionados: a distribudi# retornos possuli

distribuicio de probabilidade normal e o0s retorno®o sao

autocorrelacionados.

- Os quadrados dos retornos sao autocorrelacionsélosutocorrelacionados

de primeira ordem e uma subsequiente queda.
2.2 Modelos de Volatilidade

S&o varios 0os modelos de previsdo que sdo pasdivaisrem utilizados para
o estudo da volatilidade de indices financeirosstdletrabalho serdo estudados e
apresentados os mais populares e conhecidos.af@sentado o modelo de janela movel,
modelo de alisamento exponencial, 0 modelo ARCHmasdvido por Engle (1982); o
modelo GARCH apresentado por Bollerslev (1986)gairakbs de suas modificacoes; e o

modelo de volatilidade estocéastica desenvolvidoTaytor (1986).

2.2.1Modelos de Médias Moéveis

2.2.1.1Desvio-Padrédo Historico (Janela Mével)

Segundo Alexander (2005), as médias moveis sa@mtilizadas na previsao
da volatilidade de dados financeiros. Uma estwaatla volatilidade histérica (desvio-
padréo) dos retornos dos ativos para um horizoatedlas € freqlientemente baseada na

média com pesos iguais dogretornos diarios ao quadrado. Assumindo média, z&ro

17



volatilidade amostral dos retornos do ativo utilida-se uma amostra aeobservacdes é
definida como:

g, = (2.1)
onde:

g, denota o desvio-padrao;

Y, denota os retornos; e

n denota o nimero de observacoes.

O célculo do estimador utilizando-se toda amostrrmje pouca
adaptabilidade as informagBes mais recentes. Issore do fato de que todas as

observacOes da amostra recebem o0 mesmo peso.

Para contornar esse problema, utiliza-se ndo taglaastra, mas uma janela
movel com um numero fixo de observacdes. Essaggmailie ser simétrica em torno da
observacao corrente ou assimétrica. Apesar de amat@er peso igual para todas as
observac0Oes utilizadas na janela, consegue-se alfiexibilidade, pois se pode controlar a

importancia das observacdes mais recentes atravescdlha do tamanho da janela.

Entretanto, o uso desse estimador apresenta auinoveniente. Em geral, a
ocorréncia de eventos extremos nas séries finasce#-se com relativa frequiéncia. Como
esse estimador utiliza o mesmo peso para todabsasvacoes da amostra, a volatilidade
estimada d4 um salto para cima ap6s um retorn@regir permanecendo nesse nivel
enguanto a observacdo permanecer na amostra. Quamitservacdo extrema sai da
amostra, a volatilidade salta para baixo novamérssa forma, em periodos subseqientes
a grandes variacdes de precos dos ativos, a widalkd e, por conseqiiéncia, o risco tendem

a ser superestimados.

Outro problema com essa medida de volatilidadeegagiuncéo de previsdo é

constante e igual ao ultimo valor;
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2.2.1.2Modelo de Alisamento Exponencial (EWMA)

Segundo Esteves (2003), os modelos de alisameptmencial (EWMA) sao
bastante utilizados para previsdes de séries taispaevido a sua simplicidade, facilidade
de implementacdo computacional e seus bons ressltad método de alisamento
exponencial simples (EWMA) configura-se em uma ité&ide previsdo pertencente a um
grupo denominado métodos de alisamento exponefiiglonential Smoothing Methdds

gue tenta contornar a limitagdo do modelo de jaméleel.

De acordo com Madridakist al (1998), o método das médias moveis
exponencialmente ponderadas € uma extensdo do onét@sdmeédias moveis, no que se
refere ao processo de previsdo. Sao modelos que wsa ponderacdo diferente em cada
valor observado da série temporal, de modo quealises mais recentes recebam pesos
maiores. Assim, 0s pesos atribuidos as observalgiEgem exponencialmente a partir de

valores mais recentes.

Makridakiset al (1998, p. 147), apresenta a seguinte definicioetagdo ao
modelo em questdo: “... a nova previsdo é simplegm& soma da previsao antiga com
ajuste para o erro ocorrido na ultima previsdoSaEafirmacao € representada a seguir pela

equacao (2.2):
ol =Aal, + - )Y, (2.2)
onde,0<A<1
o’ denota a estimativa da variancia.

A variancia do retorno num determinado instanteetopo € composta por
dois termos: o primeiro, um termo auto-regressiaressando a dependéncia temporal da
variancia dos retornos, fato estilizado na maia@@s séries financeiras; e 0 segundo,
representando a contribuicdo da observacdo magmtee@ara a variancia estimada. A

expressao acima pode ser reescrita da seguinta:form

]
of, = Aog + L=A) D ATYE, (2.3)
t=1
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Nesta Ultima expressdo, a estimativa da varianogrdtornos é igual a da
variancia inicial mais uma soma com pesos geonaetente declinantes dos quadrados
dos retornos, que representa a variancia instamt@nmfluéncia da variancia inicial sobre
a variancia presente tende a desaparecer, e undatndatural para estimador desse termo
€ o0 estimador da variancia amostral. O segundootéamcom que os efeitos dos choques

nas seéries de retornos sejam dissipados suaveowmnte tempo. Note-se que o estimador

amostral € um caso particular da expressdo antemotd = T ~ %. .

A escolha do parametro 6timo de descaimehté feita muitas vezes de
formaad hog no sentido de que ndo envolve nenhum procedimestatistico que gere

uma estimativa a partir das observagoes passadas.

O modelo de alisamento exponencial tem maior cdpdei de reproduzir 0s
fatos estilizados do que o de janela mével. Umacdascteristica do modelo é que um
valor A préximo de um reproduz o fato estilizado da vbtitde ser altamente persistente.
Contudo, o fato da soma dos parametros do modele (- A) ser igual a 1 gera um

inconveniente, a volatilidade ndo condicional dasmos € igual a 0.

Como resultado, a distribuicdo ndo condicional tsrnos € degenerada, ou
seja, sua média e variancia sdo iguais a zeroaDasha, toda massa da distribuicéo fica

concentrada num unico ponto, fato sem nenhum agofirico.

2.2.2Modelos da Familia GARCH

2.2.2.1Modelo ARCH

Em seu artigo seminal, Engle (1982), buscando estim variancia da
inflac&do, introduziu o modelo d&utoregressive Conditional Heteroscedasti¢iyrCH).
A heterocedasticidade leva a considerar a inexigtéle volatilidade estacionaria, ou seja,
a presenca de periodos de tempo com volatilidaelea@h alternados com periodos de
baixa volatilidade.

yt = O-tgt
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£]Q ~N(01) (2.4)

em que as inovacdeg, denotam a sequéncia de variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas, comiamgero e variancia um, € _,

representa o conjunto de informacgdes disponiveism

O modelo ARCH(p) formulado por Engle (1982) busca a estimacdo da
variancia dos retornos no qual a variancia condai@ expressa como uma defasagem
distribuida dos retornos passados. No modelo ARLCkariancia condicional € expressa

como funcéo das inovagfes passadas, com issogtem-s

2 2 Z 2 2
o, = Et(yt ):W+Zai Yisi :W+a(L)yt (2.5)

i=1
onde,p denota a ordem do modelo;

o/ denota a varidncia condicional dado o conjunto inf®rmagées

disponiveis ent -1; e

a, € o componente auto-regressivo dos residuos dicadriparametro

ARCH);
y? denota as inovagdes ndo correlacionadas seriament

a(L) € o0 polinbmio no operador defasagem do tipo
all)=aL+a,l” +..+a,L".
Para se obter o modelo bem definido com varidocamlicional positiva e
fracamente estacionaria, requer-se a satisfacasedamtes restricbesy >0, a, = 0; para

todoi>0e) a, <1.

Assim, a variancia condicionab depende do quadrado dos erros da

regressao segundo uma ordgm

No modelo ARCH varias hipéteses podem ser feitasetagdo aos retornos.

Pode-se assumir que a distribuicdo é normal ounon&woal, introduzir a influéncia de
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variaveis exodgenas e ainda verificar a interfegémta volatilidade na determinacdo dos
retornos. Uma desvantagem do modelo ARCH é queezal, g@xiste uma alta persisténcia
na volatilidade das séries de retornos, o que ez que o valor dg no modelo seja

elevado implicando a necessidade de estimacgéo dgamde nimero de parametros.

Como apuracédo do modelo ARCH, observa-se o desemasito de modelos
variantes ndo-lineares com relacdo a varianciaocoARCH, proposto por Bollerslev
(1986).

2.2.2.2Modelo GARCH

Um modelo mais abrangente, no qual a varianciaicimmél ndo depende
apenas do passado da inovagdo como também doggeiograssado, foi desenvolvido por
Bollerlev em 1986, o modelo GARCH &eneralized Autoregressive Conditional
HeteroskedasticO modelo foi desenvolvido a partir do modelo ARG@#EnNgle, na qual se
amplia o conjunto de informacfes e se obtém unraulacdo mais parcimoniosa, isto €,
utilizando um namero menos de parametros (MATHWORK®?2).

Neste sentindo, a expressdo para a variancia c¢ondicdeste modelo é
representada por:

p q
Jtz :W+Zai ytz—i +Z:8j0t2—j (2'6)
i=1 j=1

onde,q > 0 é a ordem da dependéncia da variancia com a caigassada,

sendo os coeficientes;; 5, 20 e B, € o parametro do componente auto-regressivo da

volatilidade (parametro GARCH);

O modelo GARCHp, q) pode ser reescrito de forma mais concisa como
ol =w+a(L)y? +B(L)o? (2.7)
onde,a(L)=a,L+..+a,L"; e B(L)= BL+..+ B,L°

Ainda podemos reescrever (2.7) como
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A ILEIC NPV oF P (28)
1-5@) 1-pA(L)
onde w =1—V;(1) e o coeficiented, é o coeficiente de* na expans&o do

termo a(L)[1- B(L)] ™.

Vemos entdo que o processo GARQGH q) € um processo ARCH de ordem
infinita. Desta forma, o processo GARCH pode regmess um processo ARCH de mais

ordem de forma parcimoniosa.

De forma genérica, as restricbes para que a vaaidocprocesso seja positiva

e fracamente estacionaria requerem gqyer 0, a, 20; B >0 ea, + S <1. O somatorio

de a e B traduz a persisténcia de choques na volatilidadeetbrnos. Quanto maior a

aproximacao desse somatério de 1, maior sera cot@eqessario para que um choque na
série se dissipe.

Bollerslev e Wooldridge (1992) expdem que o congugnto da maior parte
das séries financeiras tem sido bem captado petelm&ARCH (1,1), GARCH (2,1) ou
GARCH (1,2). Tal fato indica que uma quantidadecipaoniosa de parametros consegue

captar o comportamento de diferentes séries fimasce

Um problema apresentado tanto no modelo ARCH comm@ARCH é o fato
de ambos tratarem os retornos positivos e negatiedsrma similar, j& que os quadrados
dos retornos entram na formula da volatilidadesPsabe-se que na pratica a volatilidade

reage de modo diferente a retornos positivos etivega

Devido ao fato do modelo GARCH néo resolver o mota de assimetria da
sua distribuicdo, especialmente nos indices finexejue apresentam assimetrias de
grande dimenséo, pode-se considerar admissivedgjpeevisdes e a variancia do seu erro

sejam viesadas nas séries temporais assimétricas.
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2.2.2.3Modelo EGARCH

Como ja mencionado anteriormente, nos mercadosdai@s observa-se um
comportamento assimétrico da volatilidade, ou segaiodos de declinio nos precos séo
freqlentemente acompanhados por periodos de iddd#l intensa, ao passo que periodos
de elevacdo nos precos sao seguidos por um niwallatidade mais brando. Em funcéo
desses problemas foram criadas algumas modificap@ss modelos GARCH que
explicitamente tém em consideracdo as distribuig@ssmeétricas. Uma alternativa de
modelo para ultrapassar o problema da assimetdam®ddelo EGARCH -Exponential
GARCH- desenvolvido por Nelson (1991).

O modelo EGARCH é utilizado para capturar a assimeta volatilidade
induzida por grandes retornos positivos e negatigosma suposicdo de distribuicdo de
probabilidade (NELSON, 1991). Neste modelo ndo & macessario impor restricoes de

nao negatividade sobre os parametros £.

O modelo geral pode ser representado da segumb@fo

2 : J 2
in(o?)=w+Y a9(z.,)+ > 8, Info?,) (2.9)
i=1 j=1
Onde z, corresponde a série normalizada dos residuos.

=St 2.10
Sl (2.10)

O valor deg(z ) depende da hipétese feita na densidade n&o conaiaie
z,. Nelson (1991) refere-se que “para acomodar gdelassimétrica entre a rentabilidade
das acoes e a variacédo da volatilidade... o v@ay(dt)tem de ser funcao da magnitude e
do sinal dez, . Conforme foi sugerido pelo autor deve-se utiliasseguinte expresséo para

a fungog():

o(z)=6,z +6,[z|-Efz| (2.11)
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onde, 6,z denota o efeito alavancagendd|z | - E|z|] a magnitude.

Se & > 0 os impactos serdo dados pg(z[)=—492E|z[|. Ja seg, < 0os
efeitos sobre o modelo serdo dados g(Iq) =6,-6, —92E|;|. Logo, para o impacto da

assimetria tenha maiores impactos quaade 0.

2.2.2.4Modelo TGARCH

O modeloThreshold GARCHoroposto por Glosten, Jagannathan e Runkle
(1993) — também conhecido por GJR assim como o model&GARCHtem como

caracteristica modelar os efeitos de “alavancageesentes em séries financeiras.

O modelo TGARCH pode ser expresso por:
2 ) 2 ) 2 ! 2
o, :W+Zai£t—i +Zyisl—l€t—i +Z:Bjat—j (2.12)
i=1 i=1 j=1

Em que a variavel binaria assume o vapr = , sds?, < 0eS_, = Ocaso
contrario.

Dependendo se o valor dg_ esta acima ou abaixo do valor ttgeshold
zero, &2, tera diferentes efeitos na variancia condiciamd) informagdes positivas (isto €,
&, >0) terdo impacto dados par,e’,; e quando condicdes adversas do mercado e
informagGes negativas (isto &,, <0), o efeito total serd dado p@w, + y;)&>. . Portanto
pode-se esperar qye seja positivo para informagdes negativas e, aliésodque ele seja

mais impactado por estas informacdes. O efeitovémleagem” vai existir neste modelo

caso tenhamog; >0.

Assim, choques positivos ou negativos podem prodesultados diferentes

(assimétricos) conforme os coeficientes de alavgerog, .

3 GJR —inicias do nome dos autores.
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2.2.2.5Modelo IGARCH

A persisténcia observada na volatilidade dos remdas bolsas levou Engle e
Bollerslev (1986) a desenvolverem o modelo GARCt¢drado, o IGARCHIntegrated
Generalised Autoregressive Conditional Heteroskedag. Neste modelo, um choque na
variancia (ou na série temporal) em um instanteemgpo influencia ou permanece por um

periodo longo de previsdo. Muitas séries finansam@esentam esta caracteristica.

Segundo os autores, quando o polinbmio da repeesEnt GARCH

[1-a(L)- B(L)] tem raiz unitarig ou seja,zplcri +Zq:/5’j =1, é conveniente utilizar um
i1 =1

modelo IGARCH.

Neste modelo a informacédo corrente permanece ianerpara a previsdo da
volatilidade em qualquer horizonte de tempo. Ené@op modelo basico GARCH admitir a
existéncia de raiz unitaria na variancia condidioesse processo IGARCH, admite que os

choques tenham um efeito permanente na variano@iaonal.

Neste modelo a informacédo corrente permanece ianuerpara a previsdo da

volatilidade em qualquer horizonte de tempo. Seafoescentado de ambos os lados da

equacao (2.7) o tem{dx— ,6’(L)]£t2 pode-se reescrever da seguinte forma:
ALYL-L)e? = a, +[1- A(L)]le? - o7) (2.13)

ondeg(L) =[1-a(L)- B(L)@-L)™, sendo de orderfmaxp,q} -1].

Podemos rearranjar a equacgao 2.14 para expresaaaacia condicional em

funcéo dos residuos ao quadrado,
2 dy _ _ _ | 2
o =g gy M- dela- - e (2.14)

Segundo Nelson (1991), satisfazendo algumas coesligf tem distribuigdo

limite estritamente estacionaria e ergodica e, egisntemente, o retorno é estritamente

* Neste caso, o processo da variancia condicionabéestacionario.
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estacionario por que é o produto de dois processasamente estacionarida,s, . Q que

significa que a distribuicdo dos retornos tem meei®, mas suas caudas sdo tdo espessas

gue a distribuicdo ndo tem variancia ou momentazdem mais elevada.

Neste modelo, ao contrario dos processos lineama caiz unitaria
(integradog, os estimadores de maxima verossimilhanca daamros do IGARCH séo
bem comportados, com distribuicdo assintdtica nbrroanforme mostra Lumsdaine
(1990).

Segundo Alexander (2005), o processo EWMA defirdadteriormente € um
IGARCH com w=0 e os parametros fixados arbitrariamente. Nesteelopds retornos
teriam distribuicdo degenerada, isto €, sua disg@m ndo condicional teria média zero e
variancia indeterminada. Desta forma, ao assun@roguretornos de determinado ativo tém
variancia condicional definida por um EWMA esta+se,verdade, fazendo uma restricao

gue pode nao ser justificada pelos dados.

Ainda segundo Alexander (2005), metodologicamemtprocedimento mais
indicado seria estimar um GARCH e entédo testapéatbse de que os parametros aceitam
uma restricao do tipav=0, a+ F=1. Isto garantiria a estimacdo de um modelo coerente
com a realizacdo do processo estocastico dos ostofBntretanto, testar estas duas
restricbes, conjuntamente, € complicado, pois, &dbpotese nula, a distribuicdo seria

degenerada.

2.2.2.6Modelo de Volatilidade Estocastica — MVE

Os modelos apresentados da familia GARCH partepreksuposto de que a
variancia condicional depende dos retornos ao qQdadmpassados. JA o0 modelo de
volatilidade estocéastica (MVE), proposto inicialrteepor Taylor (1980, 1986) néo faz essa
suposicdo. Este modelo tem como premissa a idéimel@ volatilidade presente depende

de seus valores passados, mas que 0s mesmos e@endentes dos retornos passados.

O modelo MVE univariado foi proposto por Taylor §8) tendo a seguinte

equacao (na forma discreta):
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- h
==& eXF{ Zj (2.15)

h =y, +vih,+n. (2.16)
onde,
& ~N(0,1)

en,~N (0, o7) o que implica emr, |, ~ N (0,expt)).
Segundo Valls (2007Y), é estritamente estacionario, pois é o produtooite d

processos estritamente estacionarios. A variéyelo log-volatilidade, € um componente

ndo observado que pode ser estacionario ou néo|.y1[:}el entdo h, & estritamente
b %
estacionario com medi e variancia .
() A— ")

Tomando a transformagédn(r” , )pode-se colocar o modelo em uma

representacdo em espaco de estado linear ondegéeqie observacédo € dada por:

In(r?) =h, +In(g’) (2.17)
ondeln(g?) tem distribui¢do log-normal com média -1,27 eémia”zé >,

E a equacéo de transicdo é dada por:

h =yo +Viha +1n4 (2.18)

Ao trabalhar com os modelos de volatilidade estaasencontra-se o
problema de que ndo é possivel obter explicitamantexpressdes que sdo utilizadas nas
funcbes de verossimilhanca, como no caso de ontoakelos de volatilidade condicional.
Para contornar este problema utiliza-se nestarthgs® a abordagem de Harvey (1993),
gue consiste em usar o procedimento de quase-m&eirassimilhanca, por meio de Filtro

de Kalman.

® Consultar Ruiz (1994) para maiores detalhes sabpropriedades da funcéo log-normal.
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2.3 Consideracgoes Finais

Neste capitulo apresentou-se inicialmente algurasacteristicas das series
financeiras em geral a fim de auxiliar o entenditnesobre os modelos de previsdo que
foram utilizados. Baseando-se nessas propriedadas fdescritos os modelos que foram

utilizados para a estimacao da volatilidade.

Esses modelos estédo divididos em trés categoreaprifeira, a volatilidade é
tratada constante ao longo do tempo; na segundgacé a volatilidade é deterministica e

na terceira e uUltima a volatilidade é consideraiacastica.

No proximo capitulo descreve-se a técnica de comghim de previsdo. Essa
técnica tem como objetivo combinar as previsbes duxdelos individuais mais

promissores a fim de obter resultados com o memorde previsdo possivel.
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3 TECNICAS DE COMBINACAO DE PREVISAO

Assim como o0s modelos descritos no capitulo amfemouitas outras
propostas foram sugeridas e aperfeicoadas por isasgues com o objetivo de atingir
desempenho superior no campo de previsdes de wripsrais. Em funcao deste fato, nas
Ultimas décadas, Bates & Granger (1969) propuseramétodo de combinar os resultados
dos modelos de previsdo mais eficientes, com &dade de agregar as caracteristicas mais

relevantes de cada um dos modelos utilizados endeteaminada situacao.

A fim de testar se a combinacdo de previsbes paraédes financeiras
estudadas nesta dissertacdo apresenta resultguirsoses aos modelos individuais, este
capitulo se propde inicialmente a descrever asdasdie erro que serdo utilizadas para a
comparagdo dos modelos individuais e das técnieasothbinacdo. Posteriormente, sera
realizada uma breve introducéo sobre combinacgowelésdes e um detalhamento sobre as

técnicas utilizadas para a combinacao dos modettdgduais
3.1 Medidas de Acurécia

A utilizacdo de um modelo ou de uma técnica de coagho nem sempre
conduz a uma boa formula de previsdo. Muitas vesesalores estimados apresentam
valores muito distantes dos observados. Por est@anta maioria dos casos a selecao do
modelo ou da técnica de combinacdo € baseada &moxide precisdo que tem como

finalidade mensurar essa distancia — erro de @evis

Os erros de previsdo podem ser classificados esaiegorias: erros de viés

e erros aleatorios. A primeira categoria ocorrenqonaacontece um equivoco consistente,
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isto é, quando existem falhas de relacionamentwe as variaveis; existéncia de algumas
tendéncias seculares indeterminadas; e falhasches&o ou exclusdo de varaveis (erros de
especificacbes). Ja a segunda, é composta pa gueondo podem ser explicados pelo

modelo de previsao (ruidos).

Existem diversas medidas de erros de previsdoc@hasde uma medida de
acuracia pode varia de acordo com a situacéo de sstecao de modelo ou calibracédo de
um dado modelo — e do tamanho das amostras utiBzdeara alguns autores algumas
medidas de precisdo apresentam resultados supedooatras. Carbone e Armstrong; e
Morenttin e Toloi (1985), indicam o Erro Quadratidédio MSE como a melhor medida

de acuracia para a realizacdo de estudos empiricos.

Para comparacao de modelos Edmundson & O’Conn@5§1€ugerem que a
utilizacao do Erro Percentual Absoluto Mé@MAPE)como a medida mais apropriada nos
estudos empiricos, sendo esta medida € menos afptadvalores extremos, utilizando

percentuais do erro e ndo depende da unidade dos.da

Neste trabalho serdo utilizadas estas duas medielasrros mencionadas
acima para a comparacdo dos modelos individuaigse técnicas de combinacdo de

previsdo. As medidas utilizadas estao descritdabeda 3.1.

Tabela 3.1: Medidas de Avaliacdo de Previsdo

Medidas Equacao

Erro Quadratico MedigMSE) N /a 2
MSE= Z(yt— ytj /n

t=1

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) (]
MAPE =100 | = |/n
t=1 Yi
Theil Inequality Coefficient A 2
\/Z(yt_ ytj In

Theil =

A2 2
\/ZmeJZan
onde: y, valor da variavel dependente no instanteyt;valor previsto para a variavel

dependente no instante h; € o nimero de observa¢fes consideradas para uocdk

medida de erro.
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Além destas duas medidas de acuracia também déradat o coeficiente de
desigualdade (ou indice) de Theil-U — descritoafeela 3.1 onde o numerador € a raiz do
MSE e o denominador da férmula foi definido de modéazer com que a medida
sempre fique entre o valor zero e um. Neste cagndgumaior for a aderéncia entre o valor

observado e o previsto o valor duesera proximo de zero e préximo de um caso coaotrari
3.2Combinacéao de Previsdes

A primeira técnica proposta na literatura para doanrbos resultados obtidos
dos modelos de previsdo individuais mais eficierit@sproposta por Bates e Granger
(1969), sugerindo um esquema de combinacdo lireegos coeficientes ou pesos sdo
calculados utilizando uma matriz de covariancieedes de previsdes individuais. Neste
trabalho os autores sugerem combinar duas previstieviciadas (ou corrigidas), dando
pesos diferentes a cada um dos previsores. Pasitoses acreditam que o desejavel é dar
maior peso a previsao que fornecer os menores guadraticos médios. A equacao 3.1

fornece a combinacab. .
F. =wF + (1-w)F, (3.1)
onde, Ww é o peso da previsdo (w)é o peso da previsdo 2; e F,
séo as previsdes a serem combinadas resultantesodeos individuais.

Visando encontrar o valor 6timo @& os autores propuseram a minimizacao
da variancia dos erros dos previsores combinadogr@ncia da previsdo combinada é

dada pela equacéo 3.2

o’ =

C

w?a? + (L-w)’a? +2pwo, (1- w)o, (3.2)

onde,o; e g7 sdo as variancias dos erros das previsdes a serahinadas;

p € o coeficiente de correlacdo dos erros das [@resis

Essa técnica ficou conhecida como técnica dan@aaminima, pois para se
obter a minimizagdo da variancia), utiliza-se da diferenciagdo da equagéo (3.2) em
relagdo av e iguala-se o seu resultado a zero. Assim, o vaioimo deg’ ocorre quando

w assume o valor dado pela equacéo (3.3).
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2
g pPo,0
W= 2 1¥2

= 3.3
ol +0; -2p0,0, (3:3)

No caso em que os erros néo séo correlacionado8, w fica reduzido ao

valor dado pela equacéao (3.4).

w=92 , (3.4)

Devido ao fato das variancias® dos erros de previsdo ndo serem conhecidas,

0S autores propuseram cinco procedimentos paralaale peso 6timo de, tendo como

base as medidas os erros das previsoes.

A ampliacdo do numero de modelos a serem combirfaddgsenvolvida no
trabalho de Newbold e Granger (1974), onde os esitmmpliaram o nimero de modelos a
serem combinados, passando de dois pgranas mantendo todas as suposi¢Oes feitas,
inicialmente, por Bates e Granger (1969). Os mestimz® procedimentos de estimacéo de
pesos foram utilizados e estendidos com o objeteya@ombinar mais de duas previsoes.

Para maiores detalhes de tais procedimentos cansultpéndice A desta dissertacao.

Newbold e Granger (1974) concluiram, assim coma®8atGranger (1969),
gue a técnica da variancia minima pode trazer makhoma acuracia das previsoes. Mas,
gue essas melhorias sdo frequientemente obtidaw s®risiderado uma combinacdo de
mais de duas previsfes, uma vez que cada modgloedisdo tem suas caracteristicas e
habilidades proprias para capturar os diferentpschss das informacdes disponiveis para
predicdo. Além disso, as correlacbes poderiamgseradas na estimacao dos pesos, pois
na pratica elas tém pouca influéncia na sua défnic

No seu estudo Winkler e Makridakis (1983) tambéralisaram a técnica da
variancia minima entre as dez técnicas estudadas gaealizacdo das previsdes, e 0S
resultados encontrados confirmaram as conclusdé¢eddold e Granger (1974). Que é
melhor ignorar os efeitos da correlacdo no calaldovaridncia minima. Os autores
chegaram a essa conclusdo apos realizarem uma reap@padoMAPE médio de 1001

séries temporais.
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Em funcdo das dificuldades de estimacdo dos pesomsd- Newbold e
Granger (1974) — para a combinacéo de previsdpeesapiisadores Gupta e Wilton (1977)
propuseram a utilizacdo de uma técnica de comhinsigdples, de combinar as previsdes
individuais, através de uma média aritmética dasipbes. Esta técnica tem sido defendida
por diversos pesquisadores do assunto por sercdelfdencédo e por produzir resultados
tdo bons ou até mesmo melhores que técnicas majgexas. Entre esses autores pode-se
citar alguns estudos, tais como Winkler e Makridgli983), Clemer e Winkler (1986),
Asku e Gunter (1992), e Armstrong e Collopy (1998).

Mesmo sendo uma boa alternativa a realizacdo déinagéo de previsores
através da média aritmética, muitos autores coamtnuma busca por uma técnica que
apresente resultados superiores. Granger e Raraan@t®84) chamaram a atencao para o
fato de que as técnicas convencionais de combindedprevisdes poderiam ser vistas
como uma forma estruturada de regressdo. Assipupeoam trés técnicas para combinar
previsdes de forma linear. A primeira refere-sera €ombinacao linear sem restricdo nos
pesos e sem constantes, chamada de técnica Aaigaiahodelos propostos por Newbold e
Granger (1974) e Winkler e Makridakis (1983). Porgéeus parametros (0s pesos) séo

estimados por Minimos Quadrados Ordinarios.

Ja a segunda técnica, chamada de técnica B, é amairacao linear sem
constante e com restricbes nos pesos, que somanPanm®@.Taylor e Bunn (1999), tal
técnica é equivalente a técnica de variancia migroposto por Bates e Granger (1969),
porém combina mais de duas previsdes. A terceinamada de técnica C, € uma

combinacéo linear sem restricdes nos pesos, paranma@dicdo de uma constante.

Para Deutsclet al. (1994), como a vasta maioria das combinagfesrésea
consideram apenas pesos fixos, a combinacdo de p@seeis — que variam no tempo — é
uma area a ser investigada. Com o intuito de eeal@ investigagdo, os autores propdem,
com base no uso dos modelossiégtching regressignduas técnicas de combinagéo de
previsbes, chamadas dewitching regime modelsque considera o regime em que a
combinacdo esta sendo realizada‘snaooth transition modelgjue é aplicada nos casos

onde se deve assumir uma mudanga mais graduaésos ga combinacéo.
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Também cabe ressaltar outras alternativas que fdesanvolvidas, mas de
abordagens bayesianas. O métddotperformance através do qual os pesos para as
previsdes individuais sdo interpretados como a ghitidade de que cada previséo ira
desempenhar melhor na préxima ocasido, estima abalplidades considerando a
proporcdo de vezes em que a respectiva previséartelhor desempenho no passado. Este
método foi desenvolvido por Bunn (1995), que pode cnsultado para um maior
detalhamento.

Mas, para Zou & Yang (2004), este tipo de combioaédmuitas vezes
instavel, e pode causar uma alta variabilidaderegigiio final. Por isso, eles propuseram o
uso de um algoritmo para combinar modelos, senéo gara cada observacédo adicional

incluida na analise, ocorre uma atualiza¢do nosspes combinacao.

Além das técnicas de combinagdo quantitativa myiessjuisadores também
utilizam as técnicas de combinacdo baseadas em lesodeibjetivos (opinido de
especialistas). Entre esses estudos pode-se cttarWinkler & Makridakis (1983), que
acreditam que as combinacdes de previsbes ndo des&n restritas a técnicas de
combinacdo que se utilizam apenas de séries termpdevendo ser considerada toda e
gualquer informacao disponivel. Estes autores #amdjue em muitos casos de estudo
diferentes tipos de fontes podem melhorar as medidacuracia.

Para Sanders e Ritzman (2001), ndo existem dunmlgsie tange ao aumento
da precisédo dos resultados obtidos quando seaealinbinacdo de previsdes individuais,
sejam elas técnicas de combinacdo quantitativagitafivas ou mesmo uma combinac¢ao
de ambas as técnicas. Pois, cada técnica de cagbinderece informacgdes distintas no

decorrer do processo de combinagéo.

Ja Makridakiset al. (1998), acredita que a acuracia das previsde#taivas
€, em média, inferior as previsdées que utilizartéesicas quantitativas. Este fato ocorreria
devido ao julgamento que € freqiientemente caraatiripelas limitacdes humanas, sendo
possivel a introducéo de varios tipos de viés.

Em geral, os desempenhos dessas técnicas de cgéawimmantitativas
apresentam melhores resultado da medida de acpaeaiversas aplicacdes, com énfase
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em séries econdmicas (MENEZESal, 2000). A principal diferenca entre os métodes d

combinacéo de previsores € a maneira Como esses s calculados.
3.2.1Técnicas utilizadas para combinar as previsdes indduais

Como descrito na introducdo esta dissertacdo temo aabjetivo principal
comparar 0s resultados encontrados nos modelovidodis com o0s obtidos na
combinagcdo de previsores. Para tal optou-se enraedtés técnicas de combinacdes

guantitativas, que serdo detalhadas nesta sedéabaddtho.

A primeira técnica que sera utilizada esta aporalaestudo de Granger e
Ramanathan (1984), j& mencionado anteriormenteg @sdautores argumentam que as
técnicas de combinacéo de previsores sdo equiealaot Método de Minimos Quadrados
Ordinarios MQO), tendo a previsdo combinada como variavel reapesas previsdes

individuais como variaveis explicativas.

A técnica de combinacdo p&MQO utilizada nesta dissertacdo nao impde
restricdbes aos pesos e adiciona uma constant@néada pelos autores de técnica C. Esta
técnica é muito semelhante as técnicas propostdsgwvabold & Granger (1974) e Winkler
& Makridakis (1983), mas com a inclusdo da constaRbrém seus parametros (0s pesos)

séo estimados pdQO.
F. =wF +w,F, +...+w F +Kk (3.5)
onde, F_ é a previsdo combinada;
F., € a previsdo do modelo individual
W, S80 os pesos (parametros) dos modelos individeiais;

k é uma constante diferente de zero.

Os autores demonstraram que é melhor empregatéesiaa de combinacgéo
linear sem restricdo aos pesos e incluir um teronstante, pois a mesma produz um
menor erro quadratico médio e uma previsdo comhbimgm-viciada, mesmo quando as

previsoes individuais sao viciadas.
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Holmes (1987) simulou dados de trés mod@&og-JenkinsAo combinar as
previsdes resultantes pelas trés técnicas deserdasabalho Granger & Ramanathan
(1984) e chegou as mesmas conclusdes que os audsredmbinacdes de previsbes
produzem, individualmente, o menor erro quadratiéalio que qualquer previséo original
e a técnica C produz o menor erro quadratico m@di@ a combinagéo dos trés modelos e

para qualquer combinacéo duas a duas.

A segunda técnica a ser utilizada nesta dissertécd@ combinacdo de

previsdes por média aritmética proposta por Gupéalten (1987):

R +F,+..+F,
n

F

C

(3.6)

onde,n é o numero de modelos individuais utilizados nalboatcao.

Para Winkler & Makridakis (1983), utilizar a médi@das previsdes é
indubitavelmente melhor que usar um modelo “ruim”wna técnica de previsdo pobre,
uma vez que os resultados registrados pelos ausoigerem que o0 uso de média das
previsdes traz consideraveis beneficios praticostarmos de melhoria da acuracia de
previsdo e de diminuicdo da sua variabilidade. Qoando ha informacdes sobre a
dependéncia entre as previsdes, ou quando nadonéacdes disponiveis sobre a precisdo
de cada técnica de previsdo, parece ser razodlizdnd média das previsdes (BESSLER e
BRANDT, 1981).

Além disso, de acordo com Taylor & Bunn (1999), &, além de ser um
método importante, € o método de combinacdo mapregado. Para Menezes al.
(2000), uma possivel resposta para o sucesso dia émnética pode estar associada a
instabilidade dos pesos que, freqientemente, aesule mudancas nao-sistematicas que
ocorrem ao longo do tempo na matriz de covariadomerros das previsoes individuais.
Devido a estas circunstancias, a media, embordaema pesos 6timos, pode dar origem a

resultados melhores que os de métodos mais satistc

Segundo Winkler (1989), outra vantagem dessa téaeccombinacédo é néo
requer estimacdo de parametros e, por esse moéwcé foco de problemas de estimacao .

Tais como, dependéncia, incerteza sobre as cdsdici@s das previsdes e instabilidade no
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processo de previsdo. E de um ponto de vista prgtimde ser mais efetivo considerar a

média e gerar previsdes adicionais ao invés dearedi procedimento de combinacao.

A terceira e Ultima técnica de combinacao utilizad& apoiada no estudo de
Terui e Djik (2002), onde os autores propdem aizaffio de uma técnica onde 0s
coeficientes variem ao longo do tempo. Esta té¢csiegundo os autores, tem a vantagem

de modelar tanto modelos lineares quanto nao ksear

Uma das contribui¢cdes desta técnica de combinaegondo os autores, € que
se pode avaliar a contribuicdo de cada modelo iohagiy & combinacdo como um todo em
cada instante do tempo, diferentemente da commnagé@stante que nos fornece apenas a
contribuicdo para o periodo inteiro. Assim comotéenica de combinacdo constante do
tempo — técnica C de Granger e Ramanthan (1984 autores introduzem um termo

constante a equacéo e ndo impdem nenhum tipo te&esaos parametros.

F =a,+aF'+..+a'F"+¢;, & ~N©O7?) (3.7)

Cc
a,=a,, tu u. ~ N(O1Z) (3-8)
onde, F," sdo as previsbes geradas pelos modelos individuais

— 1 nl. a5
a, —[ao, a, .., a J séo vetores

A técnica de combinacdo com coeficientes varianoldempo — Equacdes
(3.7) e (3.8) — podem ser interpretadas como umefoode espagco de estado, onde a
equacao (3.7) é a que define a distribuicdd-de equacédo de medida ; e a equacéo (3.8) é
a equacao de estado que define a distribuicém, grara todot >1.

Esta combinacdo de previsores sera realizada agtica algoritmo de Filtro

de Kalman. Onde serdo verificadas as relacOes sigagr a respeito das previsoes e
determinar 0 coeficiente de estimacdo Otimo para equacdo de estado

ayr = E(at|F y e FT) e para a matriz de covariandia: = E{(at —attj(at —a“j }
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3.3 Consideracdes Finais

Neste capitulo apresentaram-se inicialmente asdagdie acuracia que serdo
utilizadas na comparacdo entre os modelos indiiddaaas técnicas de combinacdo de
previsores. Também se fez uma breve introducdcesabrtécnicas de combinacdo mais
utilizadas na literatura de séries temporais. Legoseguida foram descritas as técnicas de

combinacédo que serdo empregadas para a estimagatatigdade.

As técnicas de combinacdo por média aritméticasporde facil obtencéo e
fornecer bons resultados; a combinacdo por pestgaries que sera estimada como uma
estrutura de regressédo - MQO; e a combinacdo pospadveis que sera obtida através de
Filtro de Kalman.

O capitulo quatro tem como finalidade apresentaressltados obtidos dos

modelos individuais e das técnicas de combinacforities nesta dissertacao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo tem como finalidade apresentar osodadilizados, suas
caracteristicas gerais e os resultados dos tesaéizados. Também serdo apresentados os
principais resultados das estimativas e das presidds modelos individuais e das técnicas

de combinacéao de previsbes discutidas neste tabalh
4.1 Apresentacao dos dados

Os dados referentes ao indice da bolsa de valer&giad Paulo #hovespa- e
ao indice da bolsa de valores de New Yerbow Jones —foram coletados junto ao
Finance Yahoo. Tais dados foram fornecidos em galato seu fechamento diario,
portanto, as previsdes foram realizadas tambéradiante. No estudo foram considerados
como amostra os dados do periodo de 02/01/2002 /82/2007. As cem Uultimas

observacdes de cada série, serdo utilizadas pdiiaagdo das previsoes.

J& os dados referentes ao indice Geral de Prebtescado (IGP-M) — foram
coletados junto a Fundacdo Getulio Vargas — CoajanEcondmica — e tem o0 més de
agosto de 1994 como base. Diferentemente dos daelosionados anteriormente esta série
tem seu indice disponibilizado mensalmente, logs suwevisdes serdo mensais. O periodo
de estudo desta série € de janeiro de 1995 a rdar2608. Os dez ultimos meses da série

serdo utilizados para a verificacdo das previsoes.

Para a realizacdo das combinacgfes serdo utilizslpsevisdes dos modelos
j& mencionados, os quais terdo seus desempenhvgluadimente comparados entre si e

com as técnicas de combinacdo. A avaliacdo dasspesv de cada modelo e deles
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combinados serad baseada nos resultados do calouMSiE, do MAPE e da estatistica

Theil-U (ou coeficiente de desigualdade).
4.1.1Caracteristicas das séries

Para que se possa ter uma visao geral do compartamstatistico dos dados
descritos acima e identificar a necessidade deiymsstransformacfdes para tornar
confidveis as aplicacdes dos modelos ja mencionad@presentada uma descricdo das
séries originais.

As séries em pontos do indice Ibovespa ©dw Jones- graficos A.1 e A.2
— e a série do IGP-M - gréfico A.3 — sdo claramedte estaciondrias, apresentando fortes
oscilacbes em determinados periodos, como nosasitimeses do ano de 2007 (crise
imobilidria dos Estados Unidos) e para a sérieGi®-M oscilacdes para o periodo eleitoral
de 2002. O teste de raiz unitaria de Dickey-Fulheostra que a série de log retornos

diarios de ambas as séries sdo estacionarios ernmmsugerem os gréficos 4.1, 4.2 e 4.3.

Gréfico 4.1: Série de retornos do Ibovespa diario

Gl
H’” A
, ! ||

)

41



Grafico 4.2: Série dos retornos do Dow Jones diario
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Como se pode visualizar na tabela 4.1 todas asss@e retornos apresentam
problemas de normalidade, como constatado a paatiestatistica de Jarque Bera (a
hip6tese nula é de distribuicdo normal). Os altdsres encontrados para a Curtose (tabela
4.1), a indicacdo de aglomeracdo da variancia egnnal pontos e a existéncia de
agrupamentogvolatility clustering)tal como sugerido na literatura de financas, onsle o

altos retornos sdo seguidos por altos retornos, coas maior freqiéncia no caso dos
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retornos negativos. (grafico 4.1, 4.2 e 4.3) sugerana especificacdo de volatilidade
variavel no tempo (8RCH e outros)

Tabela 4.1: Estatisticas para as séries de retdmtzovespa, Dow Jones e IGP-M

Estatistica Retorno Ibovespa Retorno Dow Jones rRetGP-M
Média Amostral 0,001029 -0,000182 0,007998
Desvio Padrao 0,017168 0,009814 0,008821
Assimetria -0,292048 -0,211998 1,474849
Curtose 3,674405 6,614167 6,927383
Retorno Maximo 0,061503 0,047515 0,050596
Retorno Minimo -0,068565 -0,061547 -0,010073
Probabilidade de JB 0,000000 0,000000 0,000000

Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de verificar a existéncia de autocorrelac@s séries de retornos foram
realizados os testes de autocorrelacdo nos retoamséries (estatistica Ljung-Box) com
12 defasagens e os resultados indicam a existéacautocorrelacbes da primeira ordem
para as séries de retornos e de seu quadrado pdrésaséries em estudo na primeira
diferenca.

4.2 Formulacédo e Avaliacao das Previsdes Individuaiskrevisbes Combinadas

A aplicacdo dos modelos individuais e das técnidascombinacdo de
previsdes para as trés séries em estudo destatalgsiee foram realizadas rfeoftware
Eviews 6 Entre os modelos individuais foram considerad®snodelos EWMA, ARCH,
GARCH, EGARCH, IGARCH, TGARCH e Volatilidade Estati#a. E para as técnicas de
combinacéo utilizaram-se as combinacdes por MQ&nabinacdo por media aritmética e

a combinacéo por filtro de Kalman — movel.

Os modelos individuais foram escolhidos pela sigaifcia da estatistich
para os parametros e pela minimizacédo dos critél@Schwarz e do Akaike dentro da
amostra. Dentre os modelos individuais utilizadesta dissertacdo apenas o modelo
ARCH para os dados do lbovespa, e o0 modelo TGAR@H p série do IGP-M nao
apresentaram parametros significativos ao nivell@. E, portanto, ficaram fora da

combinacédo das previsdes para essas series, reapezite.
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Apbs a escolha dos modelos individuais que aprassntmelhores resultados
realizou-se as previsdes para dentro e fora datea®sitilizou-se destas previsdes para a

realizacdo das medidas de erros dos modelos indigad

De posse dessas previsfes individuais construieamss combinacdes de
previsdo da volatilidade. Os resultados encontrgoire cada série em estudo serao
detalhados nas subsec¢des seguintes.

4.2.11bovespa

Os resultados encontrados para o indice Ibovespéo dentro da amostra
como fora da amostra, sugerem que as técnicas mbirtacdo fornecem resultados
superiores aos demais modelos individuais. As pded geradas a partir das técnicas de
combinacdo de previsbes apresentaram um MSE e oBEMf&RAtro da amostra inferiores
aos obtidos pelos modelos individuais. A tabelata2 os valores obtidos pelos modelos
individuais e pelas técnicas de combinac¢éo derarangbstra e, como pode ser visualizado,
o melhor modelos pelas trés medidas de erros satécmicas por MQO e movel
(combinagéo por filtro de Kalman).

Tabela 4.2: Medidas de Avaliacdo de Previsédo p#loavespa dentro da amostra

Modelos MSE MAPE Theil-U

EWMA 0,000000226 9971,85 0,5660

GARCH (1,2) 0,000000223 10138,22 0,6379
EGARCH (2,1,1) 0,000000228 10969,12 0,6267
IGARCH (1,1) 0,000000226 10377,42 0,6363

TGARCH (1,3,1) 0,000000221 10350,16 0,6342
Volatilidade Estocastica 0,000002365 20360,80 0765
Combinacdo MQO 0,000000209 9284,45 0,5108
Combinacdo Média 0,000000286 9309,62 0,5708
Combinagédo Movel 0,00000021(Q 8921,58 0,5334

Fonte: Elaborado pelo autor
O modelo individual com melhor resultado, segundanadida MSE, é o
TGARCH. Quando compara-se este modelo com as t&cuie combinacdo por MQO e

movel obtém-se um ganho de aproximadamente 12,3%0,E%, respectivamente, na
estatistica Theil-U.

Quando realizou-se as previsdes para fora da amasttécnicas de combinacao
continuaram apresentando resultados superioresnadslos individuais, mas dentre as
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técnicas de combinacdo a combinacdo por MQO olmtmbeores resultados na medida de
acuracia MSE; a combinacdo por meédia aritméticesmgmtou melhores resultados na
estatistica Theil-U; j& a combinacdo movel obtevealhor desempenho na medida de
acuracia MAPE — tabela 4.3.

Tabela 4.3: Medidas de Avaliacdo de Previsdo pdbavespa fora da amostra.
Modelos MSE MAPE Theil-U
EWMA 0,000000259 17,8089 0,5840
GARCH (1,3) 0,000000245 42,4802 0,5069
EGARCH (2,3,1) 0,000000238 29,7530 0,5065
IGARCH (1,3) 0,000000247 34,9430 0,5069
TGARCH (1,3,1) 0,000000252 35,0324 0,5147
Volatilidade Estocastica 0,000000619 125,9719 (0482
Combinacdo OLS 0,00000018¢ 8,6516 0,3388
Combinacdo Média 0,000000240 25,9092 0,4623
Combinacgédo Mével 0,000000219 9,6403 0,3916

Fonte: Elaborado pelo autor

Tais resultados indicam que as previsées do irnbimeespa podem ser feitas
através das técnicas de combinacdo de previsOssjr@o produzir melhores resultados
gue os modelos individuais utilizados para o periech estudo. Comparando-se o0 modelo
individual com melhor desempenho — modelo EGARCEbm a técnica de combinagéo
MQO observa-se um ganho de aproximadamente 16,8% tadstsa Theil-U; quando
comparado com a técnica de combinacdo moével téowsganho de 11,5% e de 4,4%
guando comparado a técnica de combinacao por ragtheetica.

Quando comparado o modelo EGARCH com as técnicasmbinacéo pela
medida de acuridcia MSE, novamente, as técnicasodwigacdo porMQO e movel
apresentam ganhos no desempenho.

Dentre as técnicas de combinacdo de previsdo anwplleor apresentou
resultado em relacdo aos modelos individuais @gsmedidas utilizadas foi a realizada por
MQO, os pesos encontrados nesta técnica para cadasumatlelos individuais foram de -
0,00004 para a constante; 0,9256 para o modelo GARZ4868 para o modelo
EGARCH; -0,8326 para o IGARCH; 2,5847 para o TGARCH,0235 para o VE; e
1,9755 para o EWMA.

Percebe-se, através dos pesos que o método dosnasinjuadrados

ordinarios, deu maior peso para o regressor do lImdE&BARCH, seguido pelo modelo
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IGARCH e em ultimo lugar, com menor influéncia odatm VE. Esses resultados mostram
gue esta técnica de combinacao priorizou os modedidgiduais detentores das melhores

medidas de MSE. O que era de se esperar, poigiaadmr MQO tenta minimizar o MSE.

No entanto, para que se possa identificar qual doéb@de ser considerado o
mais adequado as circunstancias que geraram aspaogo trabalho, € necesséario antes
analisar as previsdes de ambos as combinacdesg®arse possa ter uma maior nogao
informativa da aderéncia das técnicas de combinagéms modelos individuais aos dados
da volatilidade observada sdo apresentados trédgagé&om os valores previstos e o
observado para cem passos fora da amostra. O G#fianostra a volatilidade observada
no periodo e as previsdes obtidas nas técnicasrdbitacdo e no modelo individual que
apresentou o melhor desempenho no critério MSENnw em consideragdo a medida de
MSE (Modelo EGARCH).

Grafico 4.4: PrevisbOes das técnicas de combinagdo modelo EGARCH para o indice
Ibovespa.
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Como pode-se observar no Grafico 4.4, as técnkaax;)mblnagao por MQO e

por peso movel apresentam maior aderéncia a \‘d&té observada, se comparada ao

modelo individual.
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Gréafico 4.5: Previsbes dos modelos GARCH, IGARCKBARCH e TGARCH para o
indice Ibovespa.

O grafico 4.5 tem como finalidade demonstrar a tilmade observada e as
previsdes provindas dos modelos da familia GARCHa mue o leitor possa contratar as

mesmas.

Ja o gréfico 4.6 traz as previsdes dos modeloiilidade estocastica e de
alisamento exponencial. Como demonstrado na t@b@las resultados obtidos no modelo

individual de volatilidade estocastica séo difeesrdos demais modelos apresentados.

Grafico 4.6: Previsbes dos modelos de Volatilid&déocastica e EWMA para o indice
Ibovespa.
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4.2.2Dow Jones

Assim como nos resultados encontrados para o inbieespa, as previsdes
do indice Dow Jonessugerem que as técnicas de combinacdo forneceunftasks
superiores aos demais modelos individuais tanta par previsdes realizadas dentro da

amostra como para as realizadas fora da amostra.eRoec¢éo da combinacédo por Média
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Aritmética que ndo apresentou bons resultados sga@da aos modelos da familia
GARCH.

Na tabela 4.4 encontra-se disponivel os resultadgsprevisdes dentro da
amostra e, novamente, pode-se constatar o ganhtlinacao das técnicas de combinacao
de previsbes. Quando se realiza uma comparacatédaisas de combinacdo — MQO e
moével — com o modelo individual com melhor resuttadegundo o MSE, o EGARCH
observa-se um ganho de acuracia nas trés medidasudicia adotadas neste trabalho. O
ganho obtido das combinagbes por MQO e moével natistita Theil-U foi de,

aproximadamente, 10,9% e 7,1%, respectivamente.

Tabela 4.4: Medidas de Avaliacdo de Previsdo p&aww Jones dentro da amostra

Modelos MSE MAPE Theil-U
EWMA 0,000000207 7320,61 0,8383
ARCH (3,0) 0,000000042 1742,35 0,5485
GARCH (1,2) 0,000000042 1200,50 0,5274
EGARCH (2,1,1) 0,000000040 1789,50 0,5080
IGARCH (1,1) 0,000000043 1161,15 0,5258
TGARCH (2,1,1) 0,000000042 1650,16 0,5080
Volatilidade Estocastica 0,000000635 10499,21, (B800
Combinacgédo OLS 0,000000032 1115,78 0,3988
Combinacdo Média 0,000000060 1840,24 0,6478
Combinacado Movel 0,000000039 962,10 0,4363

Fonte: Elaborado pelo autor

Na realizacdo das previsdes para fora da amostrasaas combinacdes que ja
haviam mostrado bons resultados para as previséagodda amostra também se
sobressaem em relagdes os modelos individuaigadds. Como pode ser visualizada na
tabela 4.5 a combinacéo pdQO apresentou melhor desempenho tanto no MSE quanto n
estatistica Theil-U e, novamente, a combinacdo hahteve resultado superior as demais

técnicas e aos modelos individuais na MAPE.

Na comparacao do modelo GARCH com as combinacdeMQ® e movel
encontram-se ganhos na estatistica Theil-U de apaslamente 14,12% e 14,42%,
respectivamente. Na comparacdo com o MSE, novamastecnicas de combinacao por

MQO e Movel apresentam ganhos no desempenho.
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Tabela 4.5: Medidas de Avaliacdo de Previsdo p&aw Jones fora da amostra

Modelos MSE MAPE Theil-U
EWMA 0,000000029 716,9588 0,4577
ARCH (5,0) 0,000000031 223,0520 0,5203
GARCH (1,4) 0,000000029 498,4523 0,5071
EGARCH (2,2,1) 0,000000032 791,5010 0,4900
IGARCH (1,4) 0,000000030 819,7119 0,4785
TGARCH (2,1,1) 0,000000030 1180,5327 0,4579
Volatilidade Estocastica 0,000000576 1135,2178 1K81
Combinacgédo OLS 0,000000022 262,5872 0,3659
Combinacdo Média 0,000000033 313,3247 0,4566
Combinacgédo Mével 0,000000025 306,9872 0,3629

Fonte: Elaborado pelo autor
A partir de tais resultados pode-se concluir querasisées do indic®ow
Jonespodem ser feitas através das técnicas de combimncArevisdes, pois irdo produzir

resultados melhores que as previsdes individua#&gsperiodo em estudo.

Ambas as técnicas de combinacdo — mdvel e por MQ@&presentaram
resultados superiores em relacdo aos modelos dudilg nas trés medidas utilizadas. Na
combinacdo realizada pdviQO, os pesos encontrados para cada um dos modelos
individuais foram de -0,00001 para a constante&gZyara o modelo ARCH; 1,8384 para
0 modelo GARCH; 1,2236 para o0 modelo EGARCH; 0,088& o IGARCH; -0,0345 para
0 TGARCH,; -0,0125 para o VE; e 0,2349 para o EWMA.

Novamente, percebe-se que a técnica de combinagal@O deu maiores
pesos para os regressores com as melhores meeiddSE. O modelo GARCH que foi
considerado seguindo a técnica de MSE como o meibdelo individual recebeu o maior
peso para a estimacdo por minimos quadrados, segeld modelo TGARCH e em ultimo

lugar, com menor influéncia o modelo VE.

Ja na combinacdo médvel os pesos encontrados pdeauca dos modelos
individuais para o décimo passo foram de 0,00008 paonstante; 0,2623 para o modelo
ARCH; 1,8113 para o0 modelo GARCH; 1,0958 para o efm&GARCH; 0,0797 para o
IGARCH; -0,0120 para o TGARCH; -0,0103 para o VH),8093 para o EWMA. Nota-se
gue a combinacédo por filtro de Kalman apresent@openuito préximos dos observados

na técnica de combinacéo por MQO.
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Novamente, serdo apresentados ao leitor os grafmmsos valores previstos
e 0 observado para dez passos fora da amostra.&fcdsA.7 mostra a volatilidade
observada no periodo e as previsdes obtidas nagdécde combinacdo e no modelo
individual que apresentou o melhor desempenhontivam consideracdo a medida de
MSE (Modelo GARCH).

Grafico 4.7: Previsdes das técnicas de combinaci&oneodelo GARCH para o indice Dow
Jones.
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Como pode-se observar no Grafico 4.7, as técneasuhbinacao por MQO e
por peso movel apresentam maior aderéncia a votaté observada, se comparada ao

modelo individual.

O gréfico 4.8 informa a aderéncia das previsdesipdas dos modelos da
familia GARCH a volatilidade observada. Pode-s@aligar que o0 modelo GARCH e o

ARCH, diferentemente dos outros modelos, demonstnair aderéncia a série observada.
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Grafico 4.8: Previsdes dos modelos ARCH, GARCH, R&A, EGARCH e TGARCH
para o indice Dow Jones.
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Grafico 4.9: Previsbes dos modelos de Volatilid&dseocastica e EWMA para o indice

Dow Jones
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O grafico 4.9 traz as previsdes dos modelos deildéale estocastica e de
alisamento exponencial. Como pode ser observadoosmnos modelos apresentaram
resultados distintos dos demais modelos individwgsi apresentados. Este grafico
também chama a atencdo para os resultados enamtnadtécnica de combinacdo por
média aritmética — gréfico 4.7, pois ao visualigara previsdo provinda do modelo de
volatilidade estocastica nota-se a influéncia ddelmsobre a combinacdo da mesma.
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4.2.3indice Geral de Precos - Mercado

Ao realizar-se a comparacao dos resultados obtidsgprevisdes dentro e fora da
amostra dos modelos individuais e das técnicasodebinacdo para o IGP-M pode-se
concluir que, novamente, todas as técnicas de cawdd apresentaram resultados
superiores aos modelos individuais em todas asdagditilizadas neste trabalho. E que a
combinagdo poMQO apresentou melhor desempenho entre as técnicasndieinacao

utilizadas para todas as medidas de acuraciaadi& neste trabalho.

Como pode ser visualizada na tabela 4.6 a commnpgaMQO apresentou
melhor desempenho nas trés medidas de avaliackradds. Quando se realiza uma
comparacdo das trés técnicas de combinacdo com delanéndividual com melhor
resultado, segundo o MSE, o EGARCH observa-se urhgyde acuracia nas trés medidas
de acurécia adotadas neste trabalho. O ganho opélis técnicas de combinacdo na
estatistica Theil-U foi de 51,4% pela combinacao MQO, de 50,5% pela combinacéo

movel e de 44,0% pela combinacdo por média aritaeéti

Tabela 4.6: Medidas de Avaliacdo de Previsdo pd@GPeM dentro da amostra

Modelos MSE MAPE Theil-U
EWMA 0,0000836 372,80 0,5310
ARCH 0,0000844 300,50 0,9785
GARCH (1,2) 0,0000842 300,26 0,9752
EGARCH (2,1,1) 0,0000824 300,97 0,9217
IGARCH (1,1) 0,0000842 300,25 0,9741
Volatilidade Estocastica 0,0000775 365,77 0,5154
Combinagédo OLS 0,0000418 124,73 0,4072
Combinacdo Média 0,0000768 161,24 0,4812
Combinagado Movel 0,0000701 182,21 0,4170

Fonte: Elaborado pelo autor
Ao realizarem-se as previsdes para fora da amodtrae encontra resultados

diferentes das realizadas para dentro da amostma, e€xcecdo do melhor modelo
individual, segundo o critério do MSE, que nestodai o modelo ARCH. Como pode ser
visualizada na tabela 4.7 os ganhos alcancadoslizagéio da técnica de combinacao po
MQO ¢é superior as demais técnicas e modelos utdza O ganho obtido pelas técnicas de
combinacdo na estatistica Theil-U foi de 51,4% petabinacédo por MQO, de 50,5% pela

combinagdo movel e de 44,0% pela combinagéo poranaéitinética.
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Tabela 4.7: Medidas de Avaliacdo de Previsdo p#&PeM fora da amostra

Modelos MSE MAPE Theil-U

EWMA 0,0000580 534,7439 0,5481
ARCH 0,0000237 196,3832 0,8821
GARCH (1,2) 0,0000253 201,2860 0,9128
EGARCH (2,1,1) 0,0000252 207,4048 0,8977
IGARCH (1,1) 0,0000262 204,0673 0,9429
Volatilidade Estocastica 0,0000578 506,9896 0,5604
Combinacgédo OLS 0,0000065 123,3306 0,3991
Combinacédo Média 0,0000200 195,7103 0,5399
Combinacgédo Mével 0,0000109 155,6443 0,4069

Fonte: Elaborado pelo autor

Tais resultados indicam que as previsdes da vidi&dié do IGP-M também
podem ser realizar através de combinacdo de pesyisdis como o indice Ibovespa e o
Dow Jonespara o periodo em estudo

Na combinacéo realizada pbtQO, os pesos encontrados para cada um dos
modelos individuais foi: -0,00429 para a constaB&697 para o modelo ARCH; -676,881
para o modelo GARCH; -0,2828 para o0 modelo EGARGH),984 para o IGARCH,;
0,2814 para o VE; e 0,6836 para o EWMA.

Nesta série a técnica de combinacdo por MQO deoresapesos para 0S
regressores da familia GARCH, que apresentaramomesiiresultados na medida MSE.
Diferentemente das séries anteriores 0 modelo camrrpeso nao foi 0 que apresentou a
melhor medida de MSE entre os individuais.

Serdo apresentados ao leitor os graficos com osregalprevistos e o
observado para dez passos fora da amostra — esptizado periodo de maio de 2007 a
marco de 2008. O Grafico 4.10 mostra a volatilidatiservada no periodo e as previsoes
obtidas nas técnicas de combinacdo e no modeleidodi que apresentou o melhor
desempenho, levando em consideracdo a medida dgMi&telo ARCH).
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Grafico 4.10: Previsdes das técnicas de combinagiiomodelo ARCH para o IGP-M
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Como pode ser observado no Grafico 4.10, todagsascas de combinacgdo
de previsdo apresentam maior aderéncia a volatdiddservada, se comparada ao modelo
individual incluido no grafico.

Grafico 4.11: Previsbes dos modelos ARCH, GARCHAREH e EGARCH para o IGP-
M.
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O gréfico 4.11 informa as previsdes provindas dasdetos da familia
GARCH e a volatilidade observada.
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Grafico 4.12: Previsdes dos modelos de Volatilidagecastica e EWMA para o IGP-M.
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O gréfico 4.12 traz as previsdes dos modelos datiidade estocastica e de
alisamento exponencial. Como pode ser observadoosnos modelos apresentaram

resultados distintos dos demais modelos individaqis apresentados.
4.3 Consideracoes Finais

Apbs a realizacdo de todos os testes e de anabsaesultados obtidos para
ambas as séries, observou-se que a combinacddViQ® proposta por Granger e
Ramanathan (1984) obteve um bom desempenho na twgfrevisdo de séries temporais.
Em todos os testes realizados, seja considerardtatistica Theil-U, o MAPE ou o MSE,
a combinagdo mostrou-se bastante eficiente, tenmdtodos os casos, obtido medidas de
erro para as previsoes dentro e fora da amostriaones| do que os obtidos pelos modelos
individuais. O fato da técnica de combinacdo porQM@presentar melhores resultados
referentes ao minimo do MSE apenas confirma a gtapio método que é minimizar 0s
erros quadraticos. O que chama a atencao € o &téanhica também obter resultados
satisfatérios nas outras medidas de acuracia quamhoparado com os modelos
individuais.

Outro fator importante constatado neste traballfereate as técnicas de
combinacdo foi o seu desempenho em relacdo a lidddé das trés séries em estudo.
Constatou-se que a técnica de combinacdo mévesapgeemelhores resultados quando a
série é mais volatil — Ibovespa — e, a combinag@dfQO quanto menor for a volatilidade

presente na série — inflagéo.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma comparacao entmeoakelos individuais e as
técnicas de combinacdo de previsdo. Os modelosvidndis utilizados foram: o
Alisamento Exponencial (EWMA); alguns dos modelag=dmilia GARCH; e o modelo de
Volatilidade Estocastica proposto por Taylor (198B) as técnicas utilizadas foram a
combinacdo por MQO - técnica C — proposta por Grargg Ramanathan (1984), a
combinacdo por média aritmética proposta por GepMélton (1987) e a combinacdo com
pesos moveis apresentada por Terui e Djik (2002)eBultados encontrados mostraram a
acuracia das técnicas de combinacdo em comparagdos modelos individuais na tarefa

de realizar previsbes mais acuradas.

A relevancia da metodologia proposta deve-se, edpente ao fato de que
0s resultados obtidos sdo testados dentro e forandsstra em todos os casos, e sdo
melhores do que os obtidos pelos demais modelofocum testados para realizar a mesma
tarefa. Em geral, as técnicas de combinacgéo, andlisos resultados obtidos pelas medidas
de acuracia, fornecem modelos muito bons que staajuaos dados se comparados aos
resultados provindos das previsdes individuais.

Com destaque para a técnica de combinacao por M@Capresentou bons
resultados relativa a todas as séries estudadas.

As técnicas de combinacdo foram testadas parazaeaprevisbes nas
comparacdes dos resultados obtidos pelos modeleariatios para a série de retornos do

indice Ibovespa e para o indice Dow Jones paraiodmede 02 de janeiro de 2002 a 31 de
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dezembro de 2007. E na comparacao dos resultatide®pelos modelos univariados para
a série do IGP-M para o periodo de janeiro de EO8&rco de 2007.

A partir da realizacdo destes experimentos, cosgujue a construcdo de
técnicas de combinacado de previsdes mostrou-sanbastficiente na tarefa de previsdo. Os
resultados obtidos foram comparados a outros mede® previsdo utilizando como
comparacgdo as medidas de acuracia — MSE, MAPER#stista Theil-U. Em todas as séries
estudadas as técnicas de combinacao por MQO e mmigttaram-se ser boas alternativas
para obter as previsGes de volatilidade, pois aptagam resultados com menores erros de
predicdo para dentro ou fora da amostra relativéermrs demais modelos estudados nesta
dissertacao.

Como sugestao para trabalhos futuros sugere-sdudoeda utilizacdo de
modelos multivariados para a realizacéo das presidds modelos individuais, poderia ser
uma boa estratégia para a obtencédo de modelos ealidas de acuracia melhores, porém
isto poderia acarretar um custo computacional devdambém seria interessante a
realizacao e analise do desempenho preditivo digswdodelos individuais e técnicas de
combinacédo para diferentes horizontes de tempas cpda modelo pode revelar-se melhor

para um horizonte temporal.

Outra sugestao seria a testar formalmente se asewliés de capacidade
preditiva observadas séo estatisticamente signitsa por exemplo, a construcéo do teste
Dielbold e Mariano (1985) ou extensdes deste teste.
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APENDICE A — GRAFICOS DAS SERIES UTILIZADAS

Gréfico A.1: Série de pontos do Ibovespa diario
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Gréfico A.3: Série do IGP-M mensal
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Grafico A.4: Série de retornos ao quadrado do Ibpaealiario
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Grafico A.5: Série dos retornos ao quadrado Dovesaliario
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Grafico A.6: Série dos retornos ao quadrado do McRensal
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Gréfico A.7: Previsdes para dentro da amostra@sdas de combinacao de previsfes para
o indice IBOVESPA.
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Gréafico A.8: Previsdes para dentro da amostra dodetos ARCH, GARCH, IGARCH,
EGARCH e TGARCH para o indice IBOVESPA.

0,005

0,0045 -
0,004 4 — — — — — - -
0,0035 4
0,003 -

0,0025 +- — — — — 4 - -

0,002 - — — — — “+--t------------- -4-----——-"——-"—-"—-"-"=-"=-"-"—-"—-"—-"—- - - - - ‘

0,0015 o

0,001 + I |
IS

00,0005 -

\Iw \“! il ‘|"” | j itk i ”“
] ' N \ \ N v
oq hL“IdWL ||\Il ll“'\ L TN I‘IA AR mlhﬂh‘“ 1l Il H'L‘IUMI WY |IHI'J|JJ“ ni ’lw‘l"f‘ ﬂl' S L P “.u'f’ﬂ' RTRET Vﬁl““"ml\r'm\ o ‘I |

iﬂlﬁ%ﬁ@@@ 868 R R 8 5388 8588888 8%

IGARCH |

[ ——volatilidade —— GARCH —— EGARCH —— TGARCH

65



Grafico A.9: Previsbes para dentro da amostra doslelns EWMA e Volatilidade
Estocéstica para o indice IBOVESPA.
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Grafico A.10: Previsbes para dentro da amostreéasidas de combinacdo de previsdes
para o indice Dow Jones.
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Grafico A.11: Previsdes para dentro da amostrandadelos ARCH, GARCH, IGARCH,
EGARCH e TGARCH para o indice IBOVESPA.
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Grafico A.12 Previsdes para dentro da amostra dodelns EWMA e Volatilidade
Estocastica para o indice Dow Jones.
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Grafico A.13: Previsbes para dentro da amostreéasidas de combinacdo de previsdes
para o IGP-M.
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Grafico A.14: Previsdes para dentro da amostrantdmdelos ARCH, GARCH, IGARCH,
EGARCH e TGARCH para o indice IGP-M.
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Grafico A.15: PrevisGes para dentro da amostra rdogelos EWMA e Volatilidade
Estocastica para o IGP-M.
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APENDICE B — RESULTADOS DAS RESGRESSOES

Tabela B.1: Estatisticas do indice Ibovespa e dizénDow Jones

Modelos IBovespi Dow Jone
Estatistic | Akaike Schwar: | Estatistic | Akaike Schwar;
ARCH (1,0 Resid -1) 0,111¢ -5,313¢ -5,302( 0,000( -6,452: -6,441¢
ARCH (2,0 Resid -1) 0,355¢ -5,337: -5,318: 0,000( -6,511" -6,497¢
Resid -2) 0,013: 0,000(
ARCH (3,0 Resid -1) 0,557¢ -5,337: -5,318: 0,002: -6,604¢ -6,587:
Resid -2) 0,004« 0,000(
Resid -3) 0,000( 0,000(
ARCH (4,0 Resid -1) 0,895: -5,343: -5,320¢ 0,000( -6,652( -6,630¢
Resid -2) 0,004 0,015¢
Resid -3) 0,000( 0,000(
Resid -4) 0,013 0,000(
ARCH (5,0 Resid -1) 0,911« -5,349( -5,322¢ 0,000( -6,679: -6,654«
Resid -2) 0,007: 0,025¢
Resid -3) 0,000( 0,000:
Resid -4) 0,012¢ 0,000(
Resid -5) 0,003¢ 0,000(
GARCH (1,1 Resid -1) 0,008: -5,365¢ -5,346¢ 0,007¢ -6,723: -6,709(
GARCH (-1) 0,000: 0,000(
GARCH (1,2 Resid -1) 0,014( -5,364: -5,3%78 0,024* -6,729( -6,711:
GARCH (-1) 0,000( 0,001¢
GARCH (-2) 0,000( 0,000(
GARCH (1,3 Resid -1) 0,009: -5,365¢ -5,342¢ 0,039: -6,730¢ -6,709:
GARCH (-1) 0,000( 0,003:
GARCH (-2) 0,000( 0,000(
GARCH (-3) 0,000( 0,001(
GARCH (1,4 Resid -1) 0,409¢ -5,364: -5,337¢ 0,007: -6,731: -6,706¢
GARCH (-1) 0,283( 0,000(
GARCH (-2) 0,783¢ 0,000(
GARCH (-3) 0,992 0,000(
GARCH (-4) 0,901« 0,000(
GARCH (2,1 Resid -1) 0,716¢ -5,367¢ -5,348¢ 0,777 -6,729¢ -6,7118
Resid -2) 0,003t 0,000(
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
GARCH (2,2 Resid -1) 0,728: -5,366¢ -5,343¢ 0,553: -6,731: -6,709¢
Resid -2) 0,0727 0,021«
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GARCH (1) 0,004¢ 0,0000(
GARCH (-2) 0,541¢ 0,012t
GARCH (2,3 | Resid -1) 0,661¢ | -5,365: | -5,338¢ | 0,519: | -6,731¢ | -6,706¢
Resid -2) 0,028t 0,012;
GARCH (1) 0,0167 0,000(
GARCH (-2) 0,494¢ 0,002(
GARCH (:3) 0,485( 0,026:
GARCH (2,4 | Resid -1) 0,682( | -5,364. | -5,334( | 0,657 | -6,730: | -6,702(
Resid -2) 0,044¢ 0,147:
GARCH (1) 0,008( 0,001%
GARCH (-2) 0,442¢ 0,204:
GARCH (:3) 0,489¢ 0,498:
GARCH (-4) 0,565/ 0,760(
GARCH (3,1 | Resid -1) 0,743 | -5366¢ | -5,344. | 0,754, | -6,732( | -6,710;
Resid -2) 0,106¢ 0,323(
Resid -3) 0,360¢ 0,003t
GARCH (1) 0,000( 0,000(
GARCH (3,2 | Resid -1) 0,747: | -5,366( | -5,339< | 0,771¢ | -6,731. | -6,706:
Resid -2) 0,052¢ 0,401%
Resid -3) 0,0547 0,187%
GARCH (1) 0,604¢ 0,003:
GARCH (-2) 0,280¢ 0,551
GARCH (3,3 | Resid(-1) 0,744, | 5364 | -5,334< | 0,884: | -6,730¢ | -6,702:
Resid -2) 0,046° 0,524¢
Resid -3) 0,0287 0,209"
GARCH (1) 0,673¢ 0,008"
GARCH (-2) 0,358: 0,306¢
GARCH (:3) 0,768: 0,000:
GARCH (34 | Resid -1) 0,740¢ | -5363. | -5,329. | 0,7831 | 6,730: | -6,698"
Resid -2) 0,048: 0,725¢
Resid -3) 0,050( 0,017(
GARCH (1) 0,650( 0,000(
GARCH (-2) 0,426¢ 0,000(
GARCH (:3) 0,8507 0,000(
GARCH (-4) 0,923( 0,000:
GARCH (4,1 | Resid -1) 0,725¢ | -5,365¢ | -5,339: | 0,8198 | 6,731, | -6,707(
Resid -2) 0,095¢ 0,401,
Resid -3) 0,2447 0,150:
Resid -4) 0,399° 0,139(
GARCH (1) 0,000( 0,000(
GARCH (4,2 | Resid -1) 0,741¢ | 5,364 | -5,334 | 0,801( | 6,731 | -6,702¢
Resid -2) 0,067¢ 0,395:
Resid -3) 0,115¢ 0,080¢
Resid -4) 0,729¢ 0,015;
GARCH (1) 0,600( 0,281¢
GARCH (-2) 0,533t 0,185:
GARCH (4,3 | Resid -1) 0,742¢ | 5,363 | -5,329. | 0,847¢ | 6,735t | -6,703
Resid -2) 0,137¢ 0,003(
Resid -3) 0,615¢ 0,000:
Resid -4) 0,955¢ 0,000(
GARCH (1) 0,900: 0,000(
GARCH (2) 0,587¢ 0,000(
GARCH (:3) 0,881 0,000(
GARCH (4,4 | Resid -1) 0,872¢ | -5,3637 | -5,325¢ | 0,914: | -6,734¢ | -6,699
Resid -2) 0,037¢ 0,117¢
Resid -3) 0,010: 0,000¢
Resid -4) 0,192 0,003¢
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GARCH (1) 0,126¢ 0,043"
GARCH (-2) 0,017¢ 0,000(
GARCH (:3) 0,769¢ 0,000(
GARCH (-4) 0,025¢ 0,245¢
GARCH (5,1 | Resid -1) 0,749 | 5364, | -5,334< | 0,848, | -6,732( | -6,703
Resid -2) 0,101¢ 0,424(
Resid -3) 0,260( 0,135¢
Resid -4) 0,363¢ 0,046¢
Resid -5) 0,570: 0,094:
GARCH (1) 0,000( 0,000(
GARCH (5,2 | Resid -1) 0,744 | -5363. | -5,329. | 0,861 | -6,730; | -6,698¢
Resid -2) 0,077¢ 0,425’
Resid -3) 0,500¢ 0,206¢
Resid -4) 0,812¢ 0,150(
Resid -5) 0,957( 0,1227
GARCH (1) 0,770" 0,087%
GARCH (-2) 0,796¢ 0,865:
GARCH (5,3 | Resid -1) 0,743: | -5,361¢ | -5,324( | 0,756( | -6,734: | -6,698¢
Resid -2) 0,197, 0,142:
Resid -3) 0,923¢ 0,001
Resid -4) 0,566 0,000(
Resid -5) 0,213 0,038¢
GARCH (1) 0,045¢ 0,862’
GARCH (-2) 0,441F 0,002’
GARCH (:3) 0,693¢ 0,000(
GARCH (54 | Resid -1) 0,304 | 5,378 | -5,337. | 0,998. | -6,733¢ | -6,694¢
Resid -2) 0,0347 0,163¢
Resid -3) 0,784¢ 0,265(
Resid -4) 0,796¢ 0,122¢
Resid -5) 0,206¢ 0,857:
GARCH (1) 0,020¢ 0,715:
GARCH (-2) 0,462 0,052:
GARCH (:3) 0,9277 0,000
GARCH (-4) 0,491¢ 0,863(
EGARCH (1,1 | (C3) 0,000: | -5,388. | -5,369: | 0,000( | -6,799¢ | -6,781
(C4) 0,000( 0,000(
(C5) 0,000( 0,000(
EGARCH (1,2 | (C3) 0,009¢ | -5,386¢ | -5,364( | 0,027¢ | -6,751¢ | -6,760¢
(Ca) 0,005; 0,020¢
(C5) 0,022¢ 0,000:
(C6) 0,882( 0,418
EGARCH (1,3 | (C3) 0,005: | -5,389( | -5,362% | 0,000( | -6,802Z | -6,776:
(C4) 0,000( 0,000(
(C5) 0,000( 0,000(
(C6) 0,024( 0,000(
(C7) 0,000( 0,000(
EGARCH (1,4 | (C3) 0,007t | -5,387¢ | -5,357< | 0,004¢ | -6,797. | -6,776:
(C4) 0,000( 0,001
(C5) 0,000( 0,000:
(C6) 0,010¢ 0,327¢
(C7) 0,006( 0,672¢
(C8) 0,366¢ 0,149¢
EGARCH (2,1 | (C3) 0,002¢ | -5,400¢ | -5,377¢ | 0,000 | -6,816¢ | -6,794
(C4) 0,000( 0,000(
(C5) 0,000( 0,000(
(C6) 0,000( 0,000(
EGARCH (2,2 | (C3) 0,002¢ | -5397 | -5,373( | 0,000 | -6,819! | -6,793
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(C4H) 0,000( 0,000(
(C5) 0,000( 0,000(
(C6) 0,000( 0,000(
(C7) 0,630( 0,016:
EGARCH (2,3 | (C3) 0,002 | -5,407¢ | -5,377: | 0,000 | -6,819: | -6,789"
(C4) 0,000( 0,000(
(C5) 0,000( 0,000(
(C6) 0,000( 0,000(
(C7) 0,0047 0,000
(C8) 0,000( 0,000:
EGARCH (2,4 | (C3) 0,002f | -5,406: | -5,372. | 0,149 | -6,806: | -6,772¢
(C4) 0,000( 0,000¢
(C5) 0,000( 0,000(
(C6) 0,000( 0,000:
(C7) 0,082: 0,158¢
(C8) 0,032( 0,176¢
(C9) 0,905: 0,006(
EGARCH (31) | (C3) 0,004¢ | -5,400:¢ | -5,373¢ | 0,000 | -6,820¢ | -6,794
(C4) 0,030" 0,099:
(C5) 0,189¢ 0,000¢
(C6) 0,000( 0,000(
(C7) 0,000( 0,000(
EGARCH (3,2 | (C3) 0,002¢ | -5,402° | -5,371: | 0,000 | -6,819¢ | -6,789¢
(C4) 0,089¢ 0,129:
(C5) 0,0450 0,146¢
(C6) 0,000( 0,000(
(C7) 0,057- 0,000(
(C8) 0,236¢ 0,639¢
EGARCH (3,3 | (C3) 0,002; | -5,409° | -5,374¢ | 0,008t | -6,768¢ | -6,737(
(Ca) 0,017- 0,094¢
(C5) 0,077¢ 0,043¢
(C6) 0,000( 0,000(
(C7) 0,000( 0,000(
(C8) 0,082; 0,060¢
(C9) 0,000( 0,596¢
EGARCH (3,4 | (C3) 0,002. | -5,408 | -5,370( | 0,001, | -6,768¢ | -6,737(
(C4) 0,022( 0,209t
(C5) 0,1007 0,387:
(C6) 0,000( 0,003’
(C7) 0,009¢ 0,013¢
(C8) 0,541¢ 0,673:
(C9) 0,156° 0,8517
(C10] 0,588t 0,048:
EGARCH (4,1 | (C3) 0,004: | -5,399¢ | -5,368¢ | 0,000¢ | -6,819! | -6,789:
(C4) 0,029; 0,108(
(C5) 0,143: 0,082:
(C6) 0,489( 0,604:
(C7) 0,000( 0,000(
(C8) 0,000( 0,000(
EGARCH (4,2 | (C3) 0,002 | -5,401( | -5,366: | 0,001: | -6,818. | -6,784¢
(C4) 0,077, 0,172¢
(C5) 0,027: 0,150¢
(C6) 0,525: 0,904(
(C7) 0,000( 0,001¢
(C8) 0,053% 0,000¢
(C9) 0,242¢ 0,788(
EGARCH (4,3 | (C3) 0,000: | -5411¢ | -5,373¢ | 0,001¢ | -6,817. | -6,779¢
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(C4) 0,000€ 0,220"
(C5) 0,457: 0,139:
(C6) 0,012¢ 0,560:
(C7) 0,000( 0,000¢
(C8) 0,000( 0,000:
(C9) 0,000( 0,543:
(C10 0,000( 0,070¢
EGARCH (4,4 | (C3) 0,000: | -5,410. | -5,368: | 0,000 | -6,815¢ | -6,774¢
(C4) 0,000¢ 0,074¢
(C5) 0,382 0,206¢
(C6) 0,009¢ 0,564:
(C7) 0,000( 0,000(
(C8) 0,000( 0,000(
(C9) 0,001] 0,000(
(C10 0,000: 0,525:
(C11 0,8207 0,782
EGARCH (5,1 | (C3) 0,004: | -5,399( | -5,364¢ | 0,000 | -6,819( | -6,785¢
(C4) 0,031¢ 0,119(
(C5) 0,140( 0,097¢
(C6) 0,169: 0,227%
(C7) 0,212¢ 0,262:
(C8) 0,000( 0,000(
(C9) 0,000( 0,000(
EGARCH (5,2 | (C3) 0,002¢ | -5,399¢ | -5,361: | 0,000« | -6,817: | -6,780«
(C4) 0,0767 0,082¢
(C5) 0,067( 0,139:
(C6) 0,406 0,284:
(C7) 0,562¢ 0,237:
(C8) 0,000( 0,000(
(C9) 0,057¢ 0,000(
(C10 0,329¢ 0,000(
EGARCH (5,3 | (C3) 0,000: | -5,411 | -5,369¢ | 0,001 | -6,816: | -6,775:
(C4) 0,013¢ 0,203¢
(C5) 0,852¢ 0,365(
(C6) 0,287¢ 0,3€92
(C7) 0,1731 0,465¢
(C8) 0,000( 0,002¢
(C9) 0,000( 0,011,
(C10] 0,000( 0,821
(C11 0,000( 0,898t
EGARCH (5,4 | (C3) 0,000: | -5,410. | -5,364¢ | 0,000 | -6,815. | -6,770«
(Ca) 0,029( 0,079t
(C5) 0,841¢ 0,427¢
(C6) 0441¢ 0,075:
(C7) 0,167¢ 0,109¢
(C8) 0,000( 0,000(
(C9) 0,000¢ 0,000(
(C10 0,045¢ 0,000(
(C11 0,015¢ 0,000:
(C12 0,593¢ 0,000(
IGARCH (1,1 | Resid -1) 0,000 | -5,349¢ | -5,342< | 0,000 | -6,756: | -6,748¢
GARCH (1) 0,000C 0,000(
IGARCH (1,2 | Resid -1) 0,307: | -5,349¢ | -5,338( | 0,007: | -6,760¢ | -6,749¢
GARCH (1) 0,060- 0,000(
GARCH (-2) 0,627¢ 0,000:
IGARCH (1,3 | Resid -1) 0,002: | -5,350¢ | -5,335¢ | 0,000 | -6,763; | -6,709¢
GARCH (1) 0,000( 0,000(
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GARCH (-2) 0,000( 0,000(
GARCH (-3) 0,000( 0,000(
IGARCH (1,4 Resid -1) 0,011¢ -5,350( | -5,331! 0,000 -6,757: | -6,738:
GARCH (-1) 0,000(¢ 0,000(
GARCH (-2) 0,000( 0,005¢
GARCH (-3) 0,002 0,000(
GARCH (-4) 0,133¢ 0,000(
IGARCH (2,1 Resid -1) 0,978( -5,351¢ | -5,340( 0,996¢ -6,721. | -6,710¢
Resid -2) 0,051% 0,000(
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
IGARCH (2,2 Resid -1) 0,970¢ -5,349¢ | -5,334¢ 0,775¢ -6,721¢ | -6,707¢
Resid -2) 0,197 0,041
GARCH (-1) 0,313( 0,0C0C
GARCH (-2) 0,915¢ 0,098
IGARCH (2,3 Resid -1) 0,897 -5,350¢ | -5,332( 0,690: -6,724( | -6,706:
Resid -2) 0,044¢ 0,013«
GARCH (-1) 0,005: 0,000(
GARCH (-2) 0,341¢ 0,000(
GARCH (-3) 0,276¢ 0,000:
IGARCH (2,4 Resid -1) 0,074¢ -5,359( | -5,336¢ 0,350¢ -6,765. | -6,742¢
Resid -2) 0,182: 0,043¢
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
GARCH (-2) 0,000( 0,115;
GARCH (-3) 0,003¢ 0,451;
GARCH (-4) 0,262: 0,820t
IGARCH (3,1 Resid -1) 0,980¢ -5,350z | -5,335( 0,919¢ -6,7232 | -6,709(
Resid -2) 0,124 0,445
Resid -3) 0,653¢ 0,003t
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
IGARCH (3,2 Resid -1) 0,975( -5,348¢ | -5,329¢ 0,934¢ -6,722( | -6,704:
Resid -2) 0,305¢ 0,496¢
Resid -3) 0,352¢ 0,154:
GARCH (-1) 0,812¢ 0,010¢
GARCH (-2) 0,580 0,745¢
IGARCH (3,3 Resid -1) 0,408¢ -5,3507 | -5,328( 0,842: -6,722¢ | -6,701¢
Resid -2) 0,007¢ 0,364
Resid -3) 0,029¢ 0,603¢
GARCH (-1) 0,001¢ 0,000(
GARCH (-2) 0,010z% 0,000
GARCH (-3) 0,000(¢ 0,001:
IGARCH (3,4 Resid -1) 0,942¢ -5,354¢ | -5,328( 0,588t -6,764( | -6,737¢
Resid -2) 0,184 0,512:
Resid -3) 0,032¢ 0,580
GARCH (-1) 0,000(¢ 0,205:
GARCH (-2) 0,000z 0,707:
GARCH (-3) 0,023¢ 0,942:
GARCH (-4) 0,064+ 0,868¢
IGARCH (4,1 Resid -1) 0,984: -5,353¢ | -5,334¢ 0,576« -6,765% | -6,746¢
Resid -2) 0,095: 0,489:
Resid -3) 0,366¢ 0,094t
Resid -4) 0,060 0,109¢
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
IGARCH (4,2 Resid -1) 0,880¢ -5,365¢ | -5,342¢ 0,578¢ -6,765: | -6,742¢
Resid -2) 0,230 0,605¢
Resid -3) 0,805¢ 0,041¢
Resid -4) 0,295: 0,002¢
GARCH (-1) 0,000( 0,248¢
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GARCH (-2) 0,000( 0,108:
IGARCH (4,3 Resid -1) 0,806¢ -5,364¢ | -5,338¢ 0,742¢ -6,771¢ | -6,745:
Resid -2) 0,102¢ 0,000(
Resid -3) 0,637¢ 0,000(
Resid -4) 0,052¢ 0,000
GARCH (-1) 0,011 0,000(
GARCH (-2) 0,822« 0,000(
GARCH (-3) 0,267¢ 0,000(
IGARCH (4,4 Resid -1) 0,802 -5,363¢ | -5,333¢ 0,601( -6,763( | -6,733:
Resid -2) 0,081¢ 0,576¢
Resid -3) 0,576: 0,029¢
Resid -4) 0,024( 0,004¢
GARCH (-1) 0,007¢ 0,195(
GARCH (-2) 0,747¢ 0,551«
GARCH (-3) 0,674¢ 0,773:
GARCH (-4) 0,688 0,702(
IGARCH (5,1 Resid -1) 0,971¢ -5,352¢ | -5,329; 0,635:¢ -6,766: | -6,744(
Resid -2) 0,094¢ 0,499
Resid -3) 0,347¢ 0,079:
Resid -4) 0,111¢ 0,027:
Resid -5) 0,788¢ 0,039:
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
IGARCH (5,2 Resid -1) 0,994: -5,364¢ | -5,337¢ 0,490¢ -6,773. | -6,740
Resid -2) 0,285¢ 0,359¢
Resid -3) 0,838¢ 0,567¢
Resid -4) 0,057: 0,614:
Resid -5) 0,047 0,020¢
GARCH (-1) 0,000( 0,000(
GARCH (-2) 0,000( 0,000(
IGARCH (5,3 Resid -1) 0,888 -5,348¢ | -5,318¢ 0,447 -6,766¢ | -6,7368
Resid -2) 0,054¢ 0,348
Resid -3) 0,018 0,000t
Resid -4) 0,520¢ 0,000(
Resid -5) 0,340¢ 0,110(
GARCH (-1) 0,560¢ 0,054(
GARCH (-2) 0,893« 0,008(
GARCH (-3) 0,000( 0,000(
IGARCH (5,4 Resid -1) 0,999 -5,364€ | -5,330¢ 0,480¢ -6,7707 | -6,737:
Resid -2) 0,000¢ 0,384t
Resid -3) 0,050¢ 0,327:
Resid -4) 0,000! 0,374:
Resid -5) 0,015¢ 0,016¢
GARCH (-1) 0,026 0,000(
GARCH (-2) 0,000(¢ 0,969¢
GARCH (-3) 0,000: 0,490:
GARCH (-4) 0,000(¢ 0,778(
TGARCH (1,1 | Resid -1) 0,189: -5,380z | -5,361: 0,000¢ -6,758( | -6,740:
GARCH (-1) 0,000(¢ 0,000(
TGARCH (1,2 | Resid -1) 0,263¢ -5,3787 | -5,356( 0,041: -6,758¢ | -6,737¢
GARCH (-1) 0,082« 0,000(
GARCH (-2) 0,957¢ 0,028¢
TGARCH (1,3 | Resid -1) 0,000( -5,383% | -5,356¢ 0,042: -6,758( | -6,733:
GARCH (-1) 0,000(¢ 0,000(
GARCH (-2) 0,000 0,011¢
GARCH (-3) 0,000(¢ 0,105¢
TGARCH (1,4 | Resid -1) 0,000( -5,383. | -5,352¢ 0,251( -6,757: | -6,728¢
GARCH (-1) 0,000 0,191¢
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GARCH (-2) 0,110¢ 0,808t
GARCH (-3) 0,105¢ 0,913
GARCH (-4) 0,465 0,759¢
TGARCH (2,1 | Resid -1) 0,000 | -5379¢ | -5,356¢ | 0,001¢ | -6,759¢ | -6,738:
Resid -2) 0,000( 0,084
GARCH (1) 0,000 0,000
TGARCH (2,2 | Resid -1) 0,000 | -5,386: | -5,359¢ | 0,000° | -6,761 | -6,737(
Resid -2) 0,000 0,002
GARCH (1) 0,029( 0,000:
GARCH (-2) 0,502 0,000(
TGARCH (2,3 | Resid -1) 0,000 | -5,382¢ | -5,352¢ | 0,052 | -6,758: | -6,730
Resid -2) 0,000 0,037¢
GARCH (1) 0,051 0,041
GARCH (-2) 0,674( 0,901
GARCH (-3) 0,400 0,578
TGARCH (2,4 | Resid -1) 0,000 | -5,385¢ | -5,351¢ | 0,010° | -6,755¢ | -6,724(
Resid -2) 0,012 0,123¢
GARCH (1) 0,101 0,049
GARCH (2) 0,803 0,659:
GARCH (-3) 0,643: 0,766
GARCH (-4) 0,504 0,402
TGARCH (3,1 | Resid -1) 0,000 | -5,384¢ | -5,358 | 0,001° | -6,759¢ | -6,735(
Resid -2) 0,464 0,824
Resid -3) 0,000- 0,174
GARCH (1) 0,000( 0,000
TGARCH (3,2 | Resid -1) 0,000 | 5,375 | -5,345( | 0,005. | -6,759¢ | -6,731¢
Resid -2) 0,128 0,657-
Resid -3) 0,001 0,504
GARCH (1) 0,012 0,000+
GARCH (-2) 0,678¢ 0,523¢
TGARCH (3,3 | Resid -1) 0,000 | -5,384¢ | -5,350¢ | 0,000( | -6,757: | -6,725¢
Resid -2) 0,718 0,835¢
Resid -3) 0,000¢ 0,295t
GARCH (1) 0,022 0,035
GARCH (-2) 0,739¢ 0,854
GARCH (-3) 0,436 0,687¢
TGARCH (3,4 | Resid -1) 0,000 | -5,386¢ | -5,348¢ | 0,009¢ | -6,756: | -6,724(
Resid -2) 0,326( 0,906
Resid -3) 0,004( 0,335:
GARCH (1) 0,014 0,051
GARCH (-2) 0,936° 0,828
GARCH (-3) 0,694 0,956
GARCH (-4) 0,829¢ 0,682
TGARCH (4,1 | Resid -1) 0,000 | -5.378. | -5,347¢ | 0,166( | -6,758: | -6,730:
Resid -2) 0,448 0,826
Resid -3) 0,001 0,284
Resid -4) 0,269 0,653
GARCH (1) 0,000( 0,000
TGARCH (4,2 | Resid -1) 0,000 | -5,3807 | -5,346. | 0,032( | -6,759 | -6,727¢
Resid -2) 0,559¢ 0,627¢
Resid -3) 0,001 0,382¢
Resid -4) 0,433 0,334
GARCH (1) 0,126( 0,000
GARCH (2) 0,646 0,000
TGARCH (4,3 | Resid -1) 0,000 | -5,376( | -5,3387 | 0,046 | -6,758: | -6,723(
Resid -2) 0,269 0,672
Resid -3) 0,001 0,308
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Resid -4) 0,450} 0,255:
GARCH (-1) 0,085¢ 0,000(
GARCH (-2) 0,901 0,967:
GARCH (-3) 0,667 0,000(
TGARCH (4,4 | Resid -1) 0,000( -5,383: | -5,341¢ 0,004+ -6,758: | -6,719:
Resid -2) 0,489¢ 0,510:
Resid -3) 0,005% 0,231¢
Resid -4) 0,801 0,148(
GARCH (-1) 0,035¢ 0,004:
GARCH (-2) 0,662 0,756:
GARCH (-3) 0,492¢ 0,899«
GARCH (-4) 0,715¢ 0,934¢
TGARCH (5,1 | Resid -1) 0,000( -5,378( | -5,344( 0,000¢ -6,761: | -6,729:
Resid -2) 0,739¢ 0,609¢
Resid -3) 0,001 0,231
Resid -4) 0,290: 0,178:
Resid -5) 0,0€78 0,019:
GARCH (-1) 0,005¢ 0,000(
TGARCH (5,2 | Resid -1) 0,000( -5,375¢ | -5,337: 0,000¢ -6,761« | -6,725¢
Resid -2) 0,507¢ 0,485«
Resid -3) 0,002: 0,320:
Resid -4) 0,330¢ 0,289(
Resid -5) 0,052( 0,035}
GARCH (-1) 0,223¢ 0,000(
GARCH (-2) 0,896: 0,419(
TGARCH (5,3 | Resid -1) 0,000( -5,379¢ | -5,338: 0,002} -6,7607 | -6,7217
Resid -2) 0,589¢ 0,450¢
Resid -3) 0,004 0,345¢
Resid -4) 0,904: 0,410%
Resid -5) 0,221¢ 0,074¢
GARCH (-1) 0,0261 0,001¢
GARCH (-2) 0,836¢ 0,826
GARCH (-3) 0,552: 0,704:
TGARCH (5,4 | Resid -1) 0,000( -5,373( | -5,327¢ 0,007( -6,757. | -6,714¢
Resid -2) 0,375¢ 0,775
Resid -3) 0,000¢ 0,229:
Resid -4) 0,389% 0,125:
Resid -5) 0,070t 0,018¢
GARCH (-1) 0,272 0,000(
GARCH (-2) 0,933¢ 0,662:
GARCH (-3) 0,953: 0,794:
GARCH (-4) 0,841 0,530:
Vol. Estocéstic (C1) 0,025¢ -4,497. | -4,490¢ 0,000( -6,410¢ | -6,396"
(C2) 0,000( 0,000(
(C3) 0,000( 0,00(0
Comb por OL! (C1 0,036: -12,842 | -12,81¢ 0,047¢ -14,24¢ | -14,21¢
ARCH - 0,000(
GARCH 0,002¢ 0,003:
EGARCF 0,000( 0,000(
IGARCH 0,007t 0,014¢
TGARCH 0,000( 0,016¢
EWMA 0,000( 0,099¢
VE 0,000¢ 0,001¢
Comb por mvel (C1) 0,000( -12,7€8 -12,760 0,000( -14,15¢ -14,15:
ARCH 0,000(
GARCH 0,000¢ 0,001%
EGARCFH 0,000( 0,000(
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IGARCH 0,001¢ 0,062;
TGARCH 0,000( 0,032:
EWMA 0,000( 0,041¢
VE 0,017 0,030z
Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela B.2: Estatisticas do IGP-M
Modelos Estatisticet Akaike Schwar;
ARCH (1,0 Resid -1) 0,003( -6,895" -6,834¢
ARCH (2,0 Resid -1) 0,010t -6,896" -6,815"
Resid -2) 0,197(
ARCH (3,0 Resid -1) 0,018¢ -6,909¢ -6,808’
Resid -2) 0,141«
Resid -3) 0,000¢
GARCH (1,1 Resid -1) 0,007¢ -6,905¢ -6,824¢
GARCH (-1) 0,006(
GARCH (1,2 Resid -1) 0,007: -6,900¢ -6,799¢
GARCH (-1) 0,396
GARCH (-2) 0,103:
GARCH (1,3 Resid -1) 0,012: -6,893¢ -6,772(
GARCH (-1) 0,301(
GARCH (-2) 0,019:
GARCH (-3) 0,376¢
GARCH (2,1 Resid -1) 0,013( -6,894( -6,792¢
Resid -2) 0,658¢
GARCH (1) 0,130:
GARCH (2,2 Resid -1) 0,014¢ -6,938¢ -6,817:
Resid -2) 0,103¢
GARCH (-1) 0,005
GARCH (-2) 0,163(
GARCH (2,3 Resid -1) 0,005 -6,9217 -6,780(
Resid -2) 0,134«
GARCH (-1) 0,000«
GARCH (-2) 0,150:
GARCH (-3) 0,001:
GARCH (3,1 Resid -1) 0,017¢ -6,901¢ -6,780(
Resid -2) 0,628¢
Resid -3) 0,003:
GARCH (-1) 0,504¢
GARCH (3,2 Resid -1) 0,020¢ -6,938( -6,796:
Resid -2) 0,080:
Resid -3) 0,452¢
GARCH (-1) 0,038
GARCH (-2) 0,418¢
GARCH (3,3 Resid -1) 0,010: -6,927: -6,765:
Resid -2) 0,828
Resid -3) 0,000(
GARCH (-1) 0,053¢
GARCH (-2) 0,051(
GARCH (-3) 0,409¢
EGARCH (1,1 (C3) 0,003 -6,917: -6,816¢
(C4) 0,004¢
(C5) 0,000:
EGARCH (1,2 (C3) 0,002: -6,905¢ -6,784:
(C4) 0,017¢
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(C5) 0,001¢
(Ce) 0,610¢
EGARCH (1,3 (C3) 0,000: -6,897: -6,755¢
(C4) 0,004¢
(C5) 0,001
(Ce) 0,785¢
(C7) 0,305¢
EGARCH (2,1 (C3) 0,003} -6,904: -6,782"
(C4) 0,956:
(C5) 0,007(
(Ce) 0,020¢
EGARCH (2,2 (C3) 0,000¢ -6,897( -6,755:
(C4) 0,540«
(C5) 0,072¢
(Ce) 0,129°
(C7) 0,704¢
EGARCH (2,3 (C3) 0,000( -6,8¢39 -6,731¢
(C4) 0,656
(C5) 0,063(
(Ce) 0,226¢
(C7) 0,994«
(C8) 0,358
EGARCH (3,1 (C3) 0,009: -6,916¢ -6,774.
(C4) 0,797%
(C5) 0,104«
(Ce) 0,008:
(C7) 0,001
EGARCH (3,2 (C3) 0,010¢ -6,904¢ -6,742¢
(C4) 0,789:
(C5) 0,130¢
(Ce) 0,039:
(C7) 0,225
(C8) 0,802¢
EGARCH (3,3 (C3) 0,000¢ -6,943¢ -6,761:
(C4) 0,580:
(C5) 0,015
(Ce) 0,014(
(C7) 0,000:
(C8) 0,005(
(C9) 0,001:
IGARCH (1,1 Resid -1) 0,000( -6,661( -6,620:
GARCH (-1) 0,000(
IGARCH (1,2 Resid -1) 0,417: -6,675! -6,614«
GARCH (1) 0,000(
GARCH (-2) 0,027:
IGARCH (1,3 Resid -1) 0,000( -6,810¢ -6,729¢
GARCH (1) 0,782:
GARCH (-2) 0,000:
GARCH (-3) 0,516:
IGARCH (2,1 Resid -1) 0,000( -6,885¢4 -6,824"
Resid -2) 0,000:
GARCH (1) 0,000(
IGARCH (2,2 Resid -1) 0,000( -6,911¢ -6,830¢
Resid -2) 0,000:
GARCH (1) 0,000(
GARCH (-2) 0,003¢
IGARCH (2,3 Resid -1) 0,010: -6,624: -6,522¢
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Resid -2) 0,000z
GARCH (-1) 0,000(
GARCH (-2) 0,000(
GARCH (-3) 0,000(
IGARCH (3,1 Resid -1) 0,000( -6,894¢ -6,813¢
Resid -2) 0,022
Resid -3) 0,241«
GARCH (1) 0,000(
IGARCH (3,2 Resid -1) 0,001¢ -6,898¢ -6,797:
Resid -2) 0,224:
Resid -3) 0,928t
GARCH (-1) 0,000(
GARCH (-2) 0,073«
TGARCH (1,1 Resid -1) 0,041° -6,904+ -6,803:
GARCH (1) 0,284
TGARCH (1,2 Resid -1) 0,037: -6,898¢ -6,777¢
GARCH (1) 0,207¢
GARCH (-2) 0,444¢
TGARCH (1,3 Resid -1) 0,015: -6,880: -6,738¢
GARCH (-1) 0,357%
GARCH (-2) 0,056t
GARCH (-3) 0,378¢
TGARCH (2,1 Resid -1) 0,001¢ -6,759¢ -6,738:
Resid -2) 0,084¢
GARCH (1) 0,000(
TGARCH (2,2 Resid -1) 0,000¢ -6,7617 -6,737(
Resid -2) 0,002:
GARCH (-1) 0,009:
GARCH (-2) 0,000(
TGARCH (2,3 Resid -1) 0,005: -6,898¢ -6,736:
Resid -2) 0,742¢
GARCH (-1) 0,000(
GARCH (-2) 0,000¢
GARCH (-3) 0,000(
Vol. Estocéstic (C1) 0,001 -7,160" -7,079:
(C2) 0,041
(C3) 0,000(
Comb por OL! (C1) 0,063« -7,150: -7,008¢
ARCH 0,084:
GARCH 0,011:
EGARCH 0,079¢
IGARCH 0,011¢
EWMA 0,035¢
VE 0,076:
Comb por méve (C1) 0,010: -6,737( -6,696¢
ARCH 0,093(
GARCH 0,019:
EGARCH 0,093(
IGARCH 0,020¢
EWMA 0,100:
VE 0,013:

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela B.4: Tabela de-valoresdo TesteQ para autocorrelacdo dos retornos e dos retornos
ao quadrado do indice Ibovespa.

Probabilidad Retorno Retornos ao quadra
Lag ] 0,092 0,02¢
Lag z 0,181 0,00(
Lag : 0,25¢ 0,00(
Lag 4 0,27¢ 0,00(
Lagt 0,392 0,00(
Lag € 0,46¢ 0,00(
Lag 7 0,38: 0,00(
Lag € 0,42( 0,00(
Lag ¢ 0,497 0,00(
Lag 1( 0,241 0,00(¢
Lag 1] 0,301 0,00(
Lag 1z 0,36¢ 0,00(¢

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela B.5: Tabela de-valoresdo TesteQ para autocorrelacao dos retornos e dos retornos
ao quadrado do indice Dow Jones.

Probabilidad Retorno Retornos ao quadra
Lag 1 0,00¢ 0,00(
Lag z 0,03: 0,00(
Lag = 0,07¢ 0,00(
Lag 4 0,14¢ 0,00(
Lag E 0,13¢ 0,00(
Lag € 0,18 0,00(
Lag 7 0,041 0,00(
Lag € 0,02z 0,00(
Lag ¢ 0,02 0,00(
Lag 1( 0,037 0,00(
Lag 11 0,05¢ 0,00(
Lag 1z 0,03 0,00¢

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela B.6: Tabela de-valoresdo TesteQ para autocorrelacao dos retornos e dos retornos
ao quadrado do IGP-M.

Probabilidad Retorno Retornos ao quadra
Lag ] 0,00( 0,00(
Lag Z 0,00( 0,00(
Lag : 0,00( 0,00(
Lag 4 0,00¢ 0,00¢
Lagt 0,00( 0,00(
Lag € 0,00¢ 0,00¢
Lag 7 0,00( 0,00(
Lag € 0,00¢ 0,00(
Lag ¢ 0,00¢ 0,00¢
Lag 1( 0,00( 0,00(
Lag 11 0,00¢ 0,00¢
Lag 1z 0,00( 0,00(

Fonte: Elaborado pelo autor
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