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RESUMO

A presente dissertacdo visa uma aplicacdo de séries temporais, na modelagdo do indice
financeiro FTSE100. Com base na série de retornos, foram estudadas a estacionaridade
através do teste Phillips-Perron, a normalidade pelo Teste Jarque-Bera, a independéncia
analisada pela funcdo de autocorrelacdo e pelo teste de Ljung-Box, e utilizados modelos
GARCH, com a finalidade de modelar e prever a variancia condicional (volatilidade) da série

financeira em estudo.

As séries temporais financeiras apresentam caracteristicas peculiares, revelando periodos
mais voldteis do que outros. Esses periodos encontram-se distribuidos em clusters,
sugerindo um grau de dependéncia no tempo. Atendendo a presenca de tais grupos de
volatilidade (ndo linearidade), torna-se necessario o recurso a modelos heterocedasticos
condicionais, isto ¢, modelos que consideram que a varidancia condicional de uma série

temporal ndo é constante e dependente do tempo.

Face a grande variabilidade das séries temporais financeiras ao longo do tempo, os
modelos ARCH (Engle, 1982) e a sua generalizacdo GARCH (Bollerslev, 1986) revelam-se os
mais adequados para o estudo da volatilidade. Em particular, estes modelos ndo lineares
apresentam uma variancia condicional aleatdria, sendo possivel, através do seu estudo,

estimar e prever a volatilidade futura da série.

Por fim, é apresentado o estudo empirico que se baseia numa proposta de modelacdo e

previsdo de um conjunto de dados reais do indice financeiro FTSE100.

Palavras-chave: Séries temporais, estacionaridade, dependéncia, modelos GARCH e indice

financeiro



ABSTRACT

This dissertation aims at applying time series in modeling the financial index FTSE100.
Based on the series of returns, were test undertaken for stationary behavior, applying the
Phillips-Perron test, the unconditional distribution applying the Jarque-Bera Test,
independence test was analyzed using the autocorrelation function and the Ljung-Box test,
and used GARCH, in order to model and predict the conditional variance (volatility) of the

financial series under study.

Financial time series demonstrates peculiar characteristics, revealing the existence of
more volatile periods than others. These periods are distributed in clusters, suggesting a
degree of dependency on time. Given the presence of such volatility groups (non-linearity),
it becomes necessary to resort to heteroscedastic conditional models, i.e. models that
consider that the conditional variance of a time series is not constant and not time

dependent.

Given the high variability of the financial time series along the time, ARCH (Engle, 1982)
and its generalization GARCH (Bollerslev, 1986) revealed that these are the most suited for
the study of volatility. In particular, the non-linear models feature a random conditional
variance, which is possible, to study its impact and estimate and predict future volatility of

the series.

Finally, the empirical study is based on a proposal for modeling and prediction of a set of

real data from financial index FTSE100 is displayed.

Keywords: Time series, stationary, dependence, GARCH models and financial index.



ABREVIATURAS, SIGLAS E SIMBOLOGIA

ACF - Autocorrelation Function

AR — Auto Regressive

ARCH - Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

ARIMA - Auto-Regressive Integrated Moving Average

ARMA - Auto Regressive Moving Average

FTSE — Financial Times Stock Exchange

GARCH - Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

EGARCH — Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
IID - Independente e identicamente distribuido

IGARCH — Integrated Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
MA — Moving Average

MMSE - Minimum Mean Square Error

PACF - Partial Autocorrelation Function

RMSE - Root Mean Square Error

TGARCH - Threshold Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity

VARIANCIA - Desvio quadratico médio da média

VOLATILIDADE - Varidncia ndo constante no tempo
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PARTE | - ENQUADRAMENTO ESPECIFICO



I - INTRODUCAO

Este capitulo inicia-se com a contextualizacdo da investigacdo que se apresenta. Seguem-
se o objetivo de estudo, a motivacdo, a metodologia utilizada e indica-se a estrutura

adotada.
1. CONTEXTUALIZACAO

Os métodos de previsdo sdo utilizados desde finais da década de 20, onde eram usados
valores passados para se prever valores futuros, com a criacdo do modelo Auto Regressivo
(AR) de Yule. Durante as duas décadas seguintes, os investigadores estatisticos e de outras
especialidades acreditaram que o comportamento de uma série dependia de modelos
lineares e do erro. Apds varias investigacoes, os especialistas concluiram que os modelos
lineares ndo eram suficientes para a analise de todo o tipo de séries temporais, dado que

muitas delas apresentavam fortes tendéncias de ndo-linearidade.

Mundialmente assistiu-se a um desenvolvimento generalizado nas mais diversas areas do
conhecimento, destacando-se o aparecimento do computador que veio auxiliar variadas
metodologias de célculo e facilitar a aplicacdo dos métodos de previsdo. Em particular, a
evolucdo da atividade financeira revelou necessidades mais especificas em matéria de
andlise de séries temporais, devido a comportamentos dindmicos (volatilidade) ao longo

do tempo, presentes em instrumentos financeiros.

Os mercados financeiros mundiais tém evoluido de forma significativa, sendo esta
evolugdo acompanhada por um aumento da volatilidade dos precos dos ativos. No periodo
em estudo, o referido aumento derivou da convergéncia dos riscos consequentes de um
conjunto de desenvolvimentos, tais como as alteracGes das politicas monetarias e os
precos elevados das commodities em geral, destacando-se a subida persistente do preco

do petrdleo e os constantes desequilibrios globais.

Em funcdo desta alta instabilidade face a eventos inesperados, incertezas nos precos (e
retornos) e a variancia ndo constante nos mercados financeiros, emerge a necessidade de

compreender o comportamento da volatilidade no mercado de agbes. Assim, os



participantes do mercado devem estar cientes da necessidade de gerir riscos associados a

volatilidade.

A capacidade de se prever o comportamento do mercado financeiro é um tema de grande
interesse a nivel mundial, mas devido a complexidade do comportamento dos precos, esta
faculdade ainda é um desafio. A complexidade é originada pelos fatores que determinam
os precos. Estatisticamente, esses precos (dados) sdo vistos como uma série temporal.
Quer isto dizer que uma série financeira pode ser classificada e analisada como uma série

temporal.

Na literatura, existem diversas metodologias de séries temporais que podem auxiliar a
prever determinada(s) varidvel(eis), nas mais diversas areas, com o objetivo de minimizar
os riscos e ajudar no planeamento e nas tomadas de decisdo. Mas, no caso especifico da
previsdo de séries temporais relacionadas as acdes e aos indices do mercado financeiro, é
importante prever, com maior precisdo, a tendéncia do movimento (subida ou descida) da

série que possa sustentar a estratégia de compra e venda.

A realizacdo de um estudo relativo ao comportamento de uma série temporal pode ser
desenvolvida com base num conjunto de fatores exdégenos que interagem entre si.
Contudo, a obtencdo da informacdo necessdria para prosseguir com o estudo pretendido
pode ser de dificil acesso ou, simplesmente, inexistente. Outra forma de abordar o mesmo
problema é através da analise direta do movimento da série, excluindo eventuais
contribuicGes dos fatores externos. Assim, efetuam-se diversas andlises estatisticas da
série, com o intuito de se identificar correlacdo ndo linear do seu comportamento com as

suas variaveis transformadas e desfasadas.

No final do século XX, foi desenvolvida uma gama de modelos econométricos para explicar
regularidades empiricas em dados financeiros. Uma das ferramentas mais promitentes
para a captacdo da variacdo dos dados baseou-se nos modelos Autorregressivos de
Heterocedasticidade Condicional (ARCH) e a sua generalizacdo (GARCH), Engle (1982) e
Bollerslev (1986), respectivamente. O modelo GARCH ganhou um lugar de destaque por
revelar bom desempenho no tratamento de dados financeiros e por ser capaz de explicar

uma série de caracteristicas comuns a um maior numero de dados financeiros. Reforcando



a robustez do modelo GARCH, a literatura sugere que os modelos ndo lineares sdo os que
melhor se ajustam aos dados e apresentam capacidade preditiva, ou seja, exibem menor

erro de previsdo, no que se refere as séries temporais financeiras.

Dispondo de estimativas com menor erro de previsao, os participantes do mercado
passam a ter maior seguranca na escolha das acdes que Ilhe oferecem melhor relacado risco-
retorno, de acordo com o seu perfil, visando a minimizacdo do risco e a maximizacdo do

retorno esperado.
2. OBIJETIVO DO ESTUDO

A presente dissertacdo pretende estudar a volatilidade da série financeira do FTSE100

através da andlise descritiva, modelacdo e previsao.

A metodologia sugerida tem como base a utilizacdo dos dados do indice FTSE100 durante
cinco anos, entre Janeiro de 2010 e Dezembro de 2014, o que permitird prever e modelar
o valor médio condicional (rendimento) e a variadncia condicional (volatilidade) do indice
em questdo, face a aplicacdo de métodos estatisticos adequados (modelos estocasticos de
séries temporais do tipo GARCH) e, essencialmente, o software R, esperando-se que o

estudo em questdo contribua de forma enriquecedora para o estudo deste tema.
3. MOTIVAGAO

A estimacdo e previsdo da volatilidade de indices financeiros é uma das informacdes mais
relevantes no mercado financeiro, dado que permite tracar estratégias para uma gestao
ativa da carteira de ativos, bem como apreender momentos de grande incerteza no
mercado. Devido a possibilidade de ocorréncia de risco e a incerteza intrinseca na prépria
economia, emerge a procura de métodos capazes de modelar tal variancia ao longo do

tempo.

Esta investigacdo pretende explorar as diferencgas entre a estimativa da volatilidade futura

do mercado e as estimativas produzidas por um modelo de previsao.



4. METODOLOGIA UTILIZADA

Neste trabalho ¢é estudada a generalizacdo dos modelos autorregressivos
condicionalmente heteroceddasticos por norma conhecidos como GARCH. De forma

resumida, a analise empirica constitui-se por:

() Transformacdo da série de precos numa série de retornos;
(ii) Estatisticas descritivas;

(iii) Estacionaridade;

(iv) Distribuicdo da série de retornos;

(v) Independéncia;

(vi) Heterocedasticidade;

(vii)  Modelacdo e Previsao.

5. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacdo estd organizada em duas partes.

A primeira, composta por quatro capitulos, é dedicada a um enquadramento especifico e
a segunda, formada por trés capitulos, constitui a parte empirica, cujo objetivo é modelar

e prever a volatilidade do indice FTSE100.

Na primeira parte, comeca-se por realizar uma introducdo, Capitulo I, onde se explica o
estudo que se pretende efetuar e é feita uma breve abordagem sobre o investimento
financeiro e os riscos inerentes no mercado financeiro. Segue-se o Capitulo Il, onde se
apresenta o indice em estudo, o FTSE100. O Capitulo Il faz uma revisao bibliografica sobre
os mercados de capitais e sobre as séries temporais, incluindo as séries financeiras. Por
fim, o Capitulo IV descreve os métodos mais usuais na estimacdo e previsdo de

volatilidade, identificando a metodologia adotada para andlise da volatilidade.

A segunda parte é dedicada ao estudo empirico, sendo composta por trés capitulos. O
Capitulo Vindica o software utilizado e apresenta os dados em estudo, o Capitulo VI refere-

se a andlise empirica e o Capitulo VII as consideracdes finais.



Il — INDICE FINANCEIRO FTSE 100

O FTSE (Financial Times Stock Exchange) conhecido também por Footsie ou FTSE100 por
representar as 100 principais empresas da Gra-Bretanha, é o mais importante indicador
de desempenho médio das cotacdes do mercado britanico e retrata o comportamento das

principais acdes negociadas na Bolsa de Londres (LSE).

O indice é calculado, entre as 8h e as 16h29m (GTM), pela empresa independente FTSE
Group, através da média ponderada do valor dos precos das acdes das 100 maiores
empresas cotadas na Bolsa de Londres. Este indicador é um dos principais indices bolsistas
europeus. A capitalizagdo destas empresas representa 80% da capitalizagdo do mercado
de todas as acGes negociadas na LSE. As empresas que compdem este indice sdo revistas

com uma periodicidade trimestral.



Il - ESTUDO BIBLIOGRAFICO

O presente capitulo visa realizar um estudo bibliografico sobre os mercados de capitais e

as séries temporais.

O primeiro ponto deste capitulo refere-se ao Mercado de Capitais e tem como objetivo
disponibilizar informacdo relevante sobre o funcionamento do mercado que é fator
essencial para a sua dinamizacdo através dos intervenientes do mercado (profissionais,

investidores, investigadores e os demais interessados neste contexto).

O segundo ponto apresenta uma revisdo bibliografica sobre o conceito e caracteristicas
das séries temporais, a particularidade das séries temporais financeiras e a evolucdo de

metodologias/abordagens de estudo deste tipo de dados.
1. MERCADO DE CAPITAIS

Para introduzir o tema de mercado de capitais, recordo uma frase de Adam Smith*:
“« . . . ~ . . ”

Nenhuma economia pode ser produtiva e feliz, se a sua populagdo for pobre e miseravel”.
A ideia principal desta frase é transmitir que a evolucdo econdmica depende
essencialmente de indicadores sociais, como emprego, saude, educacdo, entre outros. A
bibliografia econémica, em geral, apresenta variados conceitos sobre a evolucdo
econdmica, mas, relativamente ao mercado de capitais, ela é unanime em referir que o
seu objetivo surgiu com o intuito de fornecer crédito para impulsionar o desenvolvimento

econdmico.

E exatamente face ao desenvolvimento do mercado que surgem os ativos financeiros
(acOes, obrigacdes, etc.) de que tanto se fala atualmente e onde, cada vez mais, se investe.
Estes investimentos sdo feitos quer por pessoas singulares quer por coletivas, privadas ou

publicas, que aplicam o seu dinheiro nestes titulos. Por sua vez, os ativos financeiros

! Economista Britanico, autor de "A riqueza das nacdes", 1776.



possuem diferentes caracteristicas de risco e rendibilidade, cabendo ao investidor

escolher aquele que melhor se adeque a exposicdo ao risco que pretende correr.

Ainda assim e atendendo ao facto dos investidores serem vistos como estimuladores do
dinamismo do mercado financeiro, torna-se necessario transmitir-lhes a transparéncia e a
equidade no funcionamento do mercado de capitais, ganhando, desta forma, a sua

confianca.

A confianca dos investidores é assegurada, partindo de pressupostos que a
regulamentacdo vigente no mercado (que pode diferir de pais para pais) se baseia
essencialmente em dois aspetos fundamentais: proteger o interesse do investidor e

garantir o correto funcionamento do mercado.

O mercado de capitais é constituido por investidores, instituicdes financeiras, bancos,
corretores, bolsas de valores e outras entidades autorizadas, que, seguindo regras

regulamentares, proporcionem liquidez aos titulos transacionados.

Segundo Neto (2001) a bolsa de valores é entendida como um mercado de capitais
organizado, onde sdo negociadas acGes de empresas e outros instrumentos financeiros.
Entenda-se por acdes, a menor fracdo do capital social de uma empresa, ou seja, o

resultado da divisdo do capital social em partes iguais (Neto, 2001).

Como referido no capitulo anterior, a interpretacdo das movimentacGes da Bolsa de
Valores de Londres é realizada com base no indice FTSE100, que traduz o valor médio das
acoes das 100 empresas que o compdem. Generalizando, pode referir-se que as bolsas de
valores utilizam médias de indices de um determinado conjunto de a¢Ges das empresas
mais representativas desse mercado. Deste modo, assegura-se que o desempenho de

certo indice traduza o comportamento do mercado onde se encontra inserido.

2. VOLATILIDADE

O conceito volatilidade de instrumentos financeiros corresponde a variabilidade dos
precos num determinado periodo de tempo. Porém, perceber quais os fatores que

influenciam esta altera¢do ao longo do tempo, continua a ser um desafio. Taylor (2005) diz



gue ndo existem respostas completas e satisfatdrias sobre este entendimento, concluindo

gue alguns fatores explicam parcialmente a variagao.

Segundo Wiley (2004), a particularidade que mais se destaca na volatilidade prende-se
com o facto desta ndo ser diretamente observavel. Como resultado da acrescida incerteza,
este autor defende que a teoria e os métodos estatisticos desempenham um papel

importante na analise financeira de séries temporais.

Albuquerque (2003) considera que os precos dos titulos sdo influenciados por varios tipos
de informacdo como precos passados, lucros futuros, volatilidade, indices econdmico-
financeiros, variaveis macroecondmicos, fatores politicos, etc., que provocam alteracdes
maiores ou menores, dependendo do contexto do mercado, da relevancia da informacao

e do timing que esta informacao leva a ser processada pelo mercado.

Por sua vez, Portugal (1995) considera que a correta analise da volatilidade é importante
ndo s6 para o delineamento estratégico na gestdo de ativos, como também para a
observacdo de momentos de incerteza no mercado. Por outras palavras, significa que
quanto maior o grau de incerteza face a fatores exégenos, maiores serdo as variagdes nos
precos e na variancia dos retornos, o que resultard em grandes possibilidades de ganhos
(perdas). Deste modo, a correta gestdo de risco de uma carteira de investimentos passa

pela boa previsao das oscilacdes de precos dos ativos no mercado.

Contudo, a decisdo de onde investir estd intrinsecamente ligada ao nivel de risco que se
pretende assumir face ao retorno esperado. O risco associado a um investimento é
caracterizado pela distribuicdo estatistica dos possiveis retornos. Estes sdo usados nas
séries financeiras e podem ser interpretados como ganhos ou prejuizos de um

determinado investimento, num certo periodo de tempo, (Morettin, 2004).

Avolatilidade é uma caracteristica dos mercados de capitais que se baseia em imprevistas
mudancas de tendéncia com alguma frequéncia, sendo de dificil previsdo. Esta apresenta
uma relacdo direta com o preco, pelo que quanto maior (menor) a volatilidade em

determinado momento maior (menor) serd o preco. Por norma, os periodos com uma alta



volatilidade estdo mais relacionados com acontecimentos de cada pais do que

acontecimentos globais.
3. RETORNOS versus PRECOS

Diversos autores pesquisaram sobre a adocdo de previsGes financeiras, utilizando
diferentes técnicas e abordagens. Para Tsay (2005), a maioria dos estudos financeiros
foram realizados com base em retornos de ativos. Campbell, Lo, e MacKinlay (1997)
justificam a utilizacdo de retornos sob a perspetiva do investidor e sob a perspetiva dos
proprios dados. Na ética do investidor, interessa a informacdo da rentabilidade do
investimento. Na Otica da analise de dados, considera-se que as séries de retornos
apresentam propriedades estatisticas mais trataveis (como a estacionariedade e
ergocidade?). Morettin (2004) reforca, ainda, que os retornos de ativos invulgarmente

apresentam tendéncias ou sazonalidade.

Estas razGes conduzem para o objetivo de modelar os retornos de uma série temporal
financeira como uma forma de obtencdao de medidas para o risco e a incerteza inerentes
ao mercado financeiro, onde a aplicacdo das técnicas estatisticas para a andlise das

referidas séries tém contribuido de forma inigualdvel (Furriel, 2011).

Os retornos sdo definidos neste trabalho e de acordo com Tsay (2005) por:

P,
ou Rt=_t_1,

Pt_q

Py—Pg_
Rt=t t—1

Pt_q

onde: P; é o preco do ativo no instante t; R; € o retorno relativo ao periodo em andlise

(dia, més, etc.), expresso em percentagem.

O logaritmo, na base e, de P; é definido como p; = log P; e é utilizado para determinar o

“log-retorno” ou, simplesmente, o “retorno”, dado por:

Pt
Pty

1. = logP, — logP,_; = log—— = log(l + ﬂ) =log(1 + R,).

P
Pt

2 Quando os parametros (média e fun¢do de autocorrelacdo) sdo determinados a partir de uma Unica
observacao.
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Os retornos financeiros apresentam algumas caracteristicas exclusivas, quando

comparados com retornos de outras naturezas, nomeadamente:

e Auséncia de tendéncia e sazonalidade;

e Auséncia de autocorrelagao;

e Existéncia de autocorrelacdo nos seus quadrados;

e Existéncia de clusters de volatilidade ao longo do tempo;

e Excesso de curtose (caudas pesadas comparativamente a distribuicdo normal);

e Geralmente, apresentam uma distribuicdo leptocurtica, embora aproximadamente
simétrica;

e Nao linearidade, quando responde de modo diferente a choques negativos ou

positivos.

Estas caracteristicas serdao novamente abordadas no desenvolvimento deste trabalho.
4.  SERIES TEMPORAIS

Aspectos Gerais

Na literatura encontram-se variadas definicdes referentes as séries temporais. Estas sao
definidas por Brockwell e Davis (2002) como um conjunto de observag¢des X;, onde cada

observacdo se refere a um tempo t especifico.

Segundo Ehlers (2009), as séries temporais possuem uma particularidade quando
comparadas com outras metodologias estatisticas, apresentam apenas uma observacado

em cada instante t.

Numa série temporal, as observacbes vizinhas sdo dependentes, o que significa que a

ordem dos dados é essencial para analisar e modelar essa dependéncia.

Deste modo, uma série temporal é denotada por {X;,t € T}, sendo considerada discreta

quando as suas observagdes encontram-se igualmente espagadasem T = {t;, t, ..., t,}.

As séries temporais podem ser categorizadas em relacdo aos seus intervalos de tempo

(continuo ou discreto), mas estas podem também ser diferenciadas quanto ao nimero de
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parametros que contém. Deste modo, o uso de um modelo paramétrico é apropriado
guando o numero de parametros é finito e a sua analise ocorre no “dominio do tempo” e

considera-se ndo paramétrica, quando exibe um ndmero infinito de parametros.

A principal motiva¢do em trabalhar-se com modelos ndo paramétricos estd associada ao
conhecimento insuficiente do processo gerador explicativo, esperando que os dados
“falem por si”. Deste modo, salienta-se a flexibilidade e a consequente reducdo do risco
de errar na especificacdo do modelo, como principal vantagem da utilizacdo de modelos

ndo paramétricos.
Particularidade da Séries Temporais Financeiras

Aparentemente, ndo haveria diferenca entre este tipo de série e a série de outra drea de
conhecimento, até porque as técnicas de andlise de série temporais sdo aplicadas a
diferentes contextos (Morettin, 2011). Contudo, existe uma caracteristica especifica
presente neste tipo de série que a distingue das restantes: a volatilidade. Deste modo,
compreender e modelar a volatilidade de uma série é importante, dado que permite
refinar e estimar os pardmetros do modelo que melhor traduzam o comportamento dos

dados, resultando em previsGes com maior exatidao (Furriel, 2011).

Atendendo a existéncia de grupos de volatilidade numa série financeira, torna-se
necessario recorrer a modelos heterocedasticos condicionais (Morettin, 2011). Nestes
modelos, a variancia (volatilidade) de um retorno num dado instante (t), depende de
retornos passados e de outras informacdes disponiveis até aquele instante, de modo a

III

definir-se uma “variancia condicional” que, ndo sendo constante, ndo coincide com a
variancia global da série em analise. Seguindo o0 mesmo raciocinio, é provavel que a média

ou outros momentos da distribuicdo variem com o tempo (Morettin, 2004).
Fundamentos para analise de séries temporais

A andlise de séries temporais baseia-se na construcdo de modelos matematicos que
consigam, tanto quanto possivel, descrever o comportamento da série, utilizando o menor

numero de parametros estimados, de forma a ajustar o modelo a série em estudo.

Contudo, é necessario ter ainda em conta que nem sempre existe uma funcdo matematica
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gue determine com exatiddo a sequéncia de uma série temporal, evidenciando o seu
percurso em termos de uma distribuicdo probabilistica (Furriel, 2011). Quando se estd num

cenario destes, designa-se a série como sendo ndo deterministica (ou estocdstica).

Deste modo, constata-se que nao existe uma metodologia Unica para se criar um modelo,
sendo imprescindivel analisar o comportamento dos dados originais para que a previsdo

realizada esteja o mais prdoxima possivel dos dados reais.

Neste estudo, os principais objetivos para se estudarem séries temporais prendem-se,

essencialmente, com dois aspetos (i) Andlise e Modelacgéo e (ii) Previsao.
5.  ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

A Andlise e Modelacdo da série temporal em estudo compreende vdrias etapas, sendo
iniciada pela analise descritiva. Esta baseia-se na compreensdo do mecanismo gerador da
prépria série que permite captar toda a estrutura de dependéncia existente na prépria

série e verificar as carateristicas mais relevantes (Reis, 2001; Ehlers, 2009). S3o elas:

e Tendéncia — movimento regular e continuo que reflete um movimento ascendente
ou descendente, em longos periodos de tempo.

e Sazonalidade — descrita por varia¢cGes periddicas e regulares nos valores da varidvel,
com duracdo inferior a um ano e que se repetem todos os anos.

e Componente aleatdria — que apresenta irregularidades, eventos extremos.

Ehlers (2009) é de opinido que a decomposicdo da série original, nas caracteristicas acima

indicadas, pode ser descrita de duas formas distintas:
Seja {X;,t = 1,2, ..., N} as observacdes de uma série temporal.

= Modelo Aditivo: X; = T, + S;+ay;

= Modelo Multiplicativo: X; = Ty * S; * a;.

Onde: T; - tendéncia; S;- sazonalidade; a;- é uma componente aleatdria, com valor médio

zero e variancia constante.
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A decomposi¢do de uma série, como facilmente se percebe, tem como objetivo estimar T;
e S; para posterior remogado da série original e, deste modo, obter-se uma estimativa de

a.
5.1 ESTACIONARIDADE

No estudo de séries temporais, uma importante classe é a das séries estacionarias (Ehlers,
2009). Uma série temporal diz-se estacionaria, quando todas as suas caracteristicas ndo
sdo alteradas ao longo do tempo, ou seja, quando estas se desenvolvem no tempo, em
torno de um valor médio e, por esta razao, a origem do tempo nao é relevante. Por outras
palavras, tratam-se de séries que evoluem no tempo, mantendo o valor médio e a

variancia constantes, sem registo de tendéncias.

Definicdo:

Dada uma série temporal {X;,t € T}, o valor médio de X, é indicada por u; = E(X,).
A covariancia entre X; e X, é dada por:

Y@t t + k) = Cov(Xy, Xepr) = E[(Xp — ) Kk — Bear)]-

Note-se que quando k = 0, a variancia é dada por y(t,t).

A série temporal (X,) diz-se fracamente estaciondria, ou série estacionaria de segunda

ordem, se e somente se E(X?) < +o, Vt €T, e:

(i) EX) =u;
(i) Cov(Xe, Xepr) = vt + k) =y(|t + k —t]) = y(k).

Note-se que a condigdo (ii) tem como consequéncia Var(X,) = 2,V t € T (a variancia de

X; é constante), dado que y(t, t) = Var(X,).

Deste modo, fica claro que as séries temporais, cuja média e variancia dependem do
tempo, designam-se por séries ndo estacionarias e, atendendo ao facto dos dois

momentos (média e variancia) serem funcdes do tempo, ndo é possivel realizar inferéncias
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com séries ndo estaciondrias, pelo que a remocao da tendéncia, torna-se necessaria. Este
procedimento de remoc¢ao da tendéncia é de simples aplicacdo através dos modelos

aditivo ou multiplicativo (ponto 5).

Se k # 0 a distribuicdo conjunta de (X;) e (X.,x) dependerd somente da distancia
(desfasagem de tempo ou lag) k. A fun¢do de autocovariancia de y(t,t + k) dependera
igualmente apenas de k e é denotado por coeficiente de autocovariancia na desfasagem

k.

E, portanto, a covariancia de (X;) e (X;;,) ndo depende de t, mas sim do lag. Deste modo,

a funcdo de autocovariancia indica se existe dependéncia entre os dados.

Caso a fungdo de distribuicdo de probabilidade da série (X;) seja a mesma para todos os
pontos do conjunto indice, a série diz-se estritamente (ou fortemente) estaciondria.
Contudo, convém esclarecer que uma série temporal fortemente estaciondria, que
apresente os seus primeiros dois momentos finitos, é dita uma série fracamente

estaciondria (estaciondria de segunda ordem).

Normalmente, as séries financeiras apresentam tendéncia (ndo estacionaridade),
desenvolvendo-se em torno de uma inclinacdo. Ja as séries de retornos apresentam
estacionaridade (Morettin, 2004). Este autor refere, também, que na teoria estatistica
existe uma forte propensao para o tratamento de séries temporais estacionarias e, por
esse motivo, quando se esta perante uma série temporal ndo estaciondria, hd a

necessidade de transforma-la numa série estacionaria.

Por fim e de grande importancia, referem-se as séries puramente aleatérias (ruido branco),
ou seja, quando se assume que acontecimentos extremos sdo puramente aleatérios. Uma
série temporal designa-se por ruido branco, e denota-se por X, = a;, (a;~ iid N(o,7?)),
guando todas as variaveis aleatérias seguem uma distribuicdo normal de média zero,

variancia constante e as covariancias sdo nulas (auséncia de correlagdo), isto é:

» E[X,]=0,VteT,;
" Cov(Xy, X)) =0,t #k;
» Var(X,) = E[X?] = o2, Vt.
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As primeiras duas propriedades ditam auséncia de correlacdo na série e a terceira
propriedade indica homocedasticidade condicional ou uma variancia condicional

constante, segundo Cochrane (2005).

A caracteristica de um ruido branco (at~ iid N(o, 02)3) na estrutura residual leva a
realizacdo de bons ajustes dos modelos. Caso o erro a; tenha um tipo de comportamento
disperso, conduzird a modelacdo dos dados e do préprio erro, levando a instabilidade das

estimacoes.

Testes para a constatacao de estacionaridade

Uma caracteristica comum em séries financeiras é a existéncia de raiz unitaria. Nos casos
onde uma variavel apresenta raiz unitdria, os pressupostos estatisticos de que a médiae a

variancia devem ser constantes ao longo do tempo sdo violados.

Com o intuito de se estudar a (ndo) estacionaridade de uma série temporal, varios testes
foram desenvolvidos ao longo do tempo. Neste trabalho, descrevem-se os seguintes

testes:

e Teste de Dickey-Fuller - apropriado para processos AR;
e Teste de Phillips-Perron — apropriado para séries autocorrelacionadas com
heterocedasticidade;

e Teste KPSS — testa através da hipdtese nula a estacionaridade da série temporal.

Os dois primeiros testes testam a raiz unitdria e tém como hipétese nula a presenca de raiz
unitaria enquanto que o uUltimo testa a estacionaridade na tendéncia e tem como hipdtese
nula a auséncia de raiz unitaria (estacionaridade da série). De seguida apresenta-se uma

breve descricdo destes testes:

3 A soma de muitas v.a. i.i.d., com variancia finita, tem distribuicio aproximadamente normal.
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Teste de Dickey-Fuller

O teste Dickey-Fuller (1979), também conhecido como teste da raiz unitaria, serve para
verificar a estacionaridade de uma série. Este teste baseia-se na verificagdo dos
pressupostos estatisticos de que a média e a varidncia se mantém constantes ao longo do
tempo. Como descrito anteriormente, quando uma varidvel apresenta raiz unitdria, os

pressupostos sdo violados. O teste da raiz unitaria pode ser representado por:
Xe = pXe—q +ag,

onde: p é o coeficiente estimado para X;_, e a; € um ruido branco.

Se p = 0 a série diz-se estacionaria, pois por hipdtese a; é puramente aleatdria.

Pereira (2010) defende que, em geral, os testes de raiz unitdria detetam se a série foi
suficientemente diferenciada para se tornar numa série estaciondria. Sendo, para tal,
necessario testar a hipétese nula Hy: p = 1 de que a série ndo é estaciondria, isto é, possui

raiz unitdria, contra a hipotese alternativa, H;: p < 1, de que é estacionaria.
Teste de Phillips-Perron

Phillips e Perron (1988) desenvolveram um teste de raiz unitaria, que, segundo Zivot?, se
tornou num dos testes mais utilizados para verificacdo da estacionaridade em séries
temporais financeiras, designado por teste da raiz unitaria de Phillips-Perron, também
conhecido como o Teste PP ou Teste Z,,. Este teste é uma extensdo dos Teste de Dickey-
Fuller para os casos em que os residuos a;,t € Z sao correlacionados e, possivelmente,

heterocedasticos.

Segundo Zivot, o teste de Phillips-Perron difere do teste de Dickey-Fuller principalmente
na forma como lida com a correlagdo serial e heterocedasticidade nos erros. Em particular,

o teste PP ignora qualquer correlacdo serial no teste de regressao.

O teste de Phillips-Perron baseia-se no seguinte modelo de regressao:

4 Em http://faculty.washington.edu/ezivot/econ584/notes/unitroot.pdf
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Ax; = B'Dy + axi_, + a;,

onde: D; contém componentes deterministicas e a; sdo correlacionados e, possivelmente,

heterocedasticos.
Admitindo como hipdteses:
Hy:a =1versusHy:a < 1.

O teste Phillips-Perron corrige qualquer correlacdo serial e heterocedasticidade dos erros
a;, modificando diretamente a estatistica de teste t,—, e Ta. Estas estatisticas

modificadas sdo denotadas por:

_ |62 1(A2—6%\ (T-SE@))
Zy= 72 tamo o\ T ) 57 ;

s 1T%2SE@) 39 A2
Zy=Ta - —=(12-4?),

os parametros de varidncia, sdo dados por:
A2 = lim ¥T_, E[T~'S3];
T—oo
— i -1 vT 2
0" = 71,1_{23 T t=1 Elaz],

onde: Sy = YT_, a; e a, representa o residuo em x; utilizando o estimador de minimos

guadrados.

Segundo Zivot, uma das vantagens da utilizacdo deste teste é que o utilizador ndo necessita

de especificar o comprimento do desfasamento.
Teste KPSS

Em 1992, Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin criaram outro teste de estacionaridade que

ficou conhecido pelas iniciais dos seus nomes, KPSS. O teste KPSS denota-se por:
x¢ = B'Dy + pe + ag;
Ue = He—1 T Qg a.~WN (0, 0'3),
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onde: D, contém componentes deterministicas, a; € 1(0) e pode ser heterocedastico.

A hipétese nula, ao contrario do teste Phillips-Perron, de que x, é I1(0) é denotada por:
Hy: 02 = 0, indicando estacionaridade, o que implica que u, é constante. Contra a

hipdtese alternativa H;: 62 > 0.
A estatistica de teste é o Multiplicador de Lagrange (LM) e é dada por:
LM = (T~231_,S82)/72,

onde: S; = Z§=1 @;, a; é oresiduo daregressdo x, emD; e A? é uma estimativa consistente

da variancia de longo prazo do a; usando a;.

Uma ferramenta que deve estar sempre presente na andlise de dados e complementando
os testes estatisticos é a representacdo grafica dos dados. Para observacdo da
estacionaridade de uma série temporal é, normalmente, utilizado o cronograma, sendo a
estacionaridade da série comprovada quando as suas caracteristicas ndo se alteram ao

longo do tempo e os dados encontram-se ao redor de uma média constante.

5.2 INDEPENDENCIA

A analise de dependéncia (linear ou nao linear) é realizada com base nas fun¢bes de
autocorrelagBes dos retornos e dos seus quadrados. Segundo Morettin (2011) e conforme
descrito no ponto 3, as séries de retornos apresentam normalmente inexisténcia de
autocorrelacdo (independéncia), enquanto a série do quadrado dos retornos apresenta

dependéncia.
Funcao de Autocorrelagao

A funcdo de autocorrelacdo (FAC) mensura a dependéncia entre varidveis de uma série
temporal em diferentes instantes e obtém-se do quociente das autocovariancias que
dependem de k, pelo produto dos respetivos desvios-padrdo, sendo representada por:

_ Cov(XeXeqr) Yk
Ot0t+k Ot0t+k

Pk
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Apresentando as seguintes caracteristicas:

(i) po=1,
(i) p(+) é par, isto é, px = p_i, Vk.

A autocorrelacdo amostral, como o prdprio nome indica, refere-se aos valores da
autocorrelacdo calculados a partir de uma amostra. Uma forma simples e pratica para se
observar caracteristicas preliminares dos dados é através da representacdo gréfica da
fungdo de autocorrelagdo amostral que apresenta os valores estimados de p;, e os valores

ndo negativos de k.
Funcao de Autocorrelagao Parcial

A correlacdo entre duas observagdes quaisquer, distanciadas por k periodos, é designada
por funcdo autocorrelagdo parcial (FACP) e revela a influéncia direta da observacdo
imediatamente anterior (X;_,) na observagdo atual (X;), desconsiderando os termos

intermédios (X;_;),i =1,2,...,K — 1.

Os coeficientes de autocorrelagdo parcial, denotado por ¢y, medem o relacionamento

entre X; e X;_.

Considerando ¢y o j-ésimo coeficiente num processo AR (auto-regressivo) de ordem K,

tal que ¢y € o ultimo coeficiente, entdo:
Xe = OraXe-1 + Gr2Xe—z + -+ PraXe—r + ar.

O calculo das autocorrelagdes parciais para os desfasamentos (lags) K =1,2,... é
realizado através de ajustes sucessivos dos modelos: AR(1),AR(2),... obtendo-se
®11, P22, ..., respetivamente. Deste modo, a fungdo de autocorrelagdo parcial contribui

para a escolha de um modelo adequado aos dados.
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Importa também referir que a visualizacdo grafica através de correlogramas® da FACP é um
importante instrumento na identificacdo de modelos de séries temporais. De forma geral,
a observacdo de correlogramas, tanto da FAC como FACP, serve para verificar se as
autocorrelagGes sdo significativamente diferentes de zero e se indicam modelos potenciais

que explicam determinados comportamentos da série.

Na analise de residuos e atendendo as suposi¢cdes do modelo, é expectavel que os residuos

se comportem de forma aleatdria, ndo exibindo padrdes que mostrem relacao temporal.

Testes para a constatagcao de independéncia

O teste de Ljung-Box é um aperfeicoamento do teste Box-Pierce, sendo representado por
LB, e é aplicado para se estudar a independéncia das observagdes de uma série temporal.
Segundo Morettin (2011), este teste baseia-se na hipdtese de que todos os coeficientes de

autocorrelacdo sejam, em simultaneo, nulos sob um grau de significancia estatistica.

A estatistica de LB segue uma distribuicdo Qui-Quadrado (y?) com m graus de liberdade,

sendo representada por:

LB=nn+2)Y7, (%)

A hipdtese nula significa que a soma dos quadrados das autocorrelacées é igual a zero,
isto é, que ndo existe autocorrelagdo (autocorrelagdo nula), sendo H, rejeitada para

valores superiores aos tabelados.

A andlise deste teste pode ser complementada, como ja referido, pelos graficos das

funcdes de autocorrelagdo.

5 Gréfico das funcgdes de autocorrelagdo (parcial) versus a lag (desfasagem). Estes apresentam limites,
paralelos ao eixo da abcissa (nimero de desfasagens), que representam os intervalos de confianga.
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5.3 NORMALIDADE

O estudo da normalidade baseia-se na comparacao entre a distribuicdo dos residuos com
a distribuicdo normal. Neste trabalho é utilizado o Teste de Jarque-Bera (1987), que
assenta na diferenca entre assimetria e curtose da distribuicdo da série em relacdo a

distribuicdo normal.

As hipdteses nula e alternativa do teste Jarque e Bera (JB) sdo representadas por:
Hy: xq, %5, ..., Xy~N(u, 0%) versus Hy: distribui¢io ndo normal,

JB < B yitico aceita-se Hy.

A hipétese nula admite simultaneamente o valor zero para o coeficiente da assimetria e
para o excesso do coeficiente da curtose. Note-se que para uma distribuicdo normal, a

assimetria é igual a zero e a curtose é igual a trés.

A estatistica de teste é:
_Nnfc2 1 _ ay2
JB =2(5% +2(k - 3)?),

onde: n representa o nimero de observacdes; S é a assimetria e k é a curtose e a

estatistica /B segue uma distribuicao Qui-Quadrado (x?2).

Para medir os graus de assimetria e de curtose da distribuicdo, com um valor médio u e
variancia a2, s3o calculados dois coeficientes amostrais, baseados no terceiro e quarto
momentos, em relacdo a média. Caso se esteja perante uma distribuicdo simétrica, os
momentos em relacdo a média de ordem impar sdo todos nulos e, assim sendo, o valor do

coeficiente da assimetria vai ser igual a zero.

A aplicacdo deste teste “devolve” o valor da estatistica e o seu p-value. Analisando o valor
da estatistica, é possivel verificar se se trata de uma distribuicdo normal, isto é, JB >
x%(0.05) ou JB < 6, ndo se rejeita Hy. Caso o p-value apresente um valor inferior ao valor

nominal de a (assumido como 0.05, se nada for dito em contrario), rejeita-se a hipdtese
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nula de normalidade. Caso contrario, assume-se que ndo existem evidéncias significativas

para rejeitar a hipétese nula.

Neste trabalho, o teste Jarque-Bera é complementado pelo grafico QQ-Plot. Este Ultimo
compara os quantis tedricos da distribuicdo Normal (reta) com os quantis dos dados
(pequenos circulos) em andlise. A sua andlise é bastante simples, baseando-se na

aderéncia dos circulos a reta.
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IV— METODOS DE ESTIMACAO E PREVISAO

1. MODELOS PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Para se prever o comportamento de uma série financeira existe a necessidade de se
recorrer ao conhecimento estatistico que integra varias técnicas. Deste modo, descrevem-

se algumas dessas técnicas:
1.1 MODELO DE REGRESSAO

Uma ferramenta bastante importante na analise de séries temporais é a andlise de
regressao que é um método que consiste na determinacdo de um padrdo no
comportamento da série estudada. Este método consiste na estimacdo de dados,
utilizando para isso dados passados, ndo sendo possivel predizer valores futuros se a

relacdo entre as variaveis dependente e independente se alterarem.
O modelo de regressdo pode ser representado por:
Y=fX)=a+BX +¢

Onde: Y é a varidvel dependente; X é a varidvel independente; a e 8 sdo os coeficientes

de regressdo e € é o erro (termo estocastico).

Na regressdo linear simples, a varidvel independente (X) é considerada o Unico regressor
da varidvel dependente (Y), sendo expectavel que a relagdo entre as varidveis X e Y seja
uma funcdo linear e que cada observacdo de Y em X seja uma varidvel aleatéria. Deste

modo, o valor médio de Y, para cada valor de X, é dado por uma equacao de reta, tal que:
E(Y|X) = By, + B, X,
onde: By, B; sdo os parametros do modelo estimado.

O modelo de regressdo permite averiguar qudo bem o modelo (reta) se ajusta aos dados
amostrais. Para tal, é calculado o coeficiente de determinacdo (que é o quociente entre a

soma dos quadrados da variacdo explicada e a soma dos quadrados totais), dado por:
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R2 = SO _ L0W=3)°
SQT  X(yi-)?

O R? indica a percentagem explicada pela variavel independente na variavel dependente.

1.2 MODELO ARMA

Numa primeira fase, os métodos mais disseminados e utilizados foram os modelos
univariados® lineares paramétricos para séries discretas (séries com observacdes
registadas em intervalos de tempo igual) onde se incluem o Modelo Auto Regressivo (AR),
o Modelo de Médias Méveis (MA) e os Modelos Auto Regressivos e de Médias Méveis

(ARMA).
De forma resumida, pode-se distinguir trés Modelos ARMA:

* AR(p) — Modelo Autorregressivo de ordem p;
= MA(q)— Modelo de Médias Mdveis de ordem g;
= ARMA(p, q) — Modelo Auto-Regressivo e de Médias Médveis de ordem p e

q.

Estes modelos sdo os mais apropriados para descrever séries estaciondrias (teste de
Dickey-Fuller). De acordo com Cochrane (2005), os modelos supra apresentados possuem

média zero e sdo usados para representar os desvios da série sobre a sua média.

Contudo, devido as variancia condicional (volatilidade) ndo ser constante ao longo do
tempo e a variancia condicional atual depender da passada ndo possibilita o uso de

modelos ARMA, que consideram a variancia constante, na modelacdo da volatilidade.
Modelo Autorregressivo (AR) de ordem p

Diz-se que X; segue um modelo autorregressivo de ordem p quando o seu valor, num

determinado momento t, depende somente do seu préprio valor no periodo anterior (t —

6 Modelos que tém uma Unica variavel
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i) e de um termo aleatério a; (ruido branco, com média zero e variancia constante) nao

correlacionado com Xt e representa-se por:
Xt = g + Olet_l + -+ apXt_p + ag,

onde: X; é o valor observado da série temporal noinstante t; a;,i = 1,2, ...,p, é 0i-ésimo

parametro a ser estimado.

O quadro seguinte resume as estatisticas do modelo AR(p):

Qo
e Valor médio de AR (p) ElX]=n= l—a——a

® Funcdo de auto-covariancia Vi = @1¥k-1 o+ @1Viep

A . ~ 2
e Variancia (p; é fungdo de _ Oa
Yo 1—af — - —aj}

auto-correlacdo de AR (p))

Um modelo AR(p), segundo Fischer (1982), apresenta a média independente do tempo,

se e sO se, a série for estacionaria, sendo a sua média constante, isto é:
E[X.] = E[X;_1] = - = E[X,,] = .
A série diz-se estacionaria quando a média é uma constante, E[X;] = u. Contudo, Fischer
(1982) reforga que uma condi¢do necessaria, embora ndo suficiente, é que a média seja
finita e determinada e que necessariamente deve ocorrer:
apta;+-+a, <l
Se os valores da série puderem ser representados pelo modelo AR(p), uma vez

identificada a estrutura do processo gerador da série e estimados os pardmetros, o modelo

serd usado para prever os valores futuros da série em analise.
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Modelo de Médias Mdveis de ordem q

Este método consiste em calcular a média das ultimas n observacdes mais recentes, sendo
este valor considerado a previsdao para o préximo periodo. Isto é, calcula a média
ponderada dos valores dos ruidos observados nos periodos anteriores. O modelo é

expresso da seguinte forma:

Xt' = Uy + ag — Hlat_l — ant_q,

onde: X; é o valor observado da série temporal no instante t; a, é o termo constante; a;
é oruido branco noinstante t; 6;,i=1,2,...,q, é o i-ésimo parametro da média mével,

a ser estimado.

De acordo com Fischer (1982), 6; deve formar uma série absolutamente convergente’ para
que X; seja estavel (isto é, tenha varidncia finita e capaz de ser somavel e mantenha a

condicdo de estacionariedade).

De seguida apresentam-se as estatisticas do modelo MA(q):

o Média de MA (q) u = E[X;] = a, (independente do tempo)

_(_ a-K pn n. 2 _
® Funcdo de auto-covariancia Y = ( O + Xiz1 9191+k)0a'k =1..q

Var(X,) = (14 67 + -+ 62)0?

e Variancia
—k
Yie _ —0k + 221 0:0;4k k=12 ..q
® Fungao de auto-correlagdo Pr =370 1+ Z?ﬂ 12
0, k>q

7 Uma série diz-se absolutamente convergente se a série dos mddulos é convergente

(limite finito).
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A fungdo de autocorrelagdo, quando k > q é zero, indica que a série no instante t, X;,

apenas esta correlacionada com X;41,X¢42,...,X¢t+x, N30 se encontrando correlacionada

com os restantes valores que ocorram a q periodos de distancia (Fischer, 1982). A fungdo

de autocorrelagdo indica a ordem q do modelo de médias mdveis.

A condigdo necessdria, ndo suficiente, de estacionariedade é representada por ). 6; < 1.

A previsdao deve acontecer quando os valores da série se encontrarem bem ajustados ao

modelo.

Modelo Autorregressivo e de Médias Méveis de ordem p e q

Este modelo é a combinagdo dos dois modelos anteriores, permitindo, deste modo, a

estimagdo de um numero inferior de parametros (Fischer, 1982). Um modelo ARMA(p, q)

representa-se pela seguinte equacdo:

Xt = ao + alxt_l + -+ apXt_p - Hlat_l — e ant—q + at,

onde: p, q representam os parametros dos modelos AR e MA, respetivamente.

De seguida apresentam-se as estatisticas do modelo ARMA(p, q):

® Média

ao

p=E[X]=

1_a1_..._ap

® Funcdo de auto-

correlacao

Vi = Q1Vg—1 + -+ ApVk-p — 9191+k0-c% - Hq—keqo-g
covariancia
® Variancia _ _ o 2
Yo =a1V1 + -+ ap¥p — O1¥x, — = Og¥x, + 0a
® Funcdo de auto- P = Yk
Yo

Do quadro acima, note-se que a equacao da média depende somente dos parametros

autorregressivos a;, 1 = 1,2, ..., p, e, consequentemente, também a estacionaridade do

modelo ARMA.
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1.3 MODELO ARIMA

Mais tarde, na década de 70, os investigadores G. Box e G. Jenkins publicaram o livro Time
Series Analysis, forecasting and control, apresentando uma nova metodologia de andlise
de séries temporais, denominada por Modelo ARIMA. O grande contributo desta
metodologia prendeu-se com a integracdo das técnicas existentes para construir um
modelo que permitisse descrever com maior exatiddo o processo gerador de uma série

temporal, utilizando o menor nimero de parametros.

O modelo ARIMA pode-se entender como uma generalizacdo dos modelos ARMA, dada a
inclusdo de uma componente ndo estaciondria (d) e designa-se por ARIMA(p, d, q). Esta
metodologia consiste em ajustar modelos ARMA(p, q) a série temporal em analise. Note-
se que, através deste modelo, é possivel descrever qualquer um dos trés modelos acima

descritos, por exemplo o Modelo MA(q) <=> ARIMA(0,0,q).

O processo da metodologia proposta por Box e Jenkins (1976) segue os seguintes passos:

AutocorrelagGes e autocorrelacbes parciais

¢ Identificacdo do

AIC — Critério de Informacdo de Akaike
Modelo ARMA

BIC — Critério de Informacao Bayesiano

e Estimaco dos Minimos Quadrados

parametros Maxima Verossimilhanca

e Adequacio do Andlise nos residuos

Modelo Teste t

Através de um modelo adequado (que se ajuste bem aos dados

® Previsao da série)

Importa referir que neste trabalho, face a utilizacdo de séries de retorno e dada a presenca

de estacionaridade nestas séries, tornam-se dispensaveis os modelos ARIMA.

Na aplicacdo dos modelos lineares a uma série temporal, deve-se ter em conta que a parte

autorregressiva (AR) do modelo final é resultado da analise da fun¢do de autocorrelagédo
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parcial (FACP) que identifica o valor de p e a parte médias mdveis (MA) é resultado da
andlise da fun¢do de autocorrelagdo (FAC) que identifica o valor de g. Deste modo, p e q
determinam o nimero de parametros necessarios do modelo e d identifica as observagées

passadas influentes.
Estimagao e Previsao

A fase de estimacdo deve ocorrer apds o estudo descritivo dos dados observados e depois
de identificado o modelo. A estimacao significa ajustar um modelo aos dados, sendo a sua

inferéncia realizada com base na funcao de autocorrelacao.

Segundo Ehlers (2009), a estimativa X, € uma variavel aleatdria conhecida apenas pelos
dados passados, até ao instante t, e k designa-se por horizonte de previsdo. Associada a
esta estimativa encontra-se o erro de previsdo. O seu cdlculo é realizado pela diferenca
entre o valor real da série num determinado instante e a previsdo deste valor, instantes
mais tarde (i.e. o valor ajustado por um modelo), ou seja, por a; = X;1x — X¢4x, O que

Ehlers (2009) representa por: residuo = observagdo — valor ajustado.

Entre a estimacdo e a previsdao, existe uma fase intermédia que se dedica a averiguar a
adequacdo do modelo. Esta fase é relevante na medida em que possibilita a caracterizacdo
da propria série, facilitando a previsao de valores futuros, ou, pelo menos, descrevendo o

seu comportamento (Furriel, 2011).

A previsdo baseia-se essencialmente em valores passados para predizer o comportamento
futuro da série analisada. Contudo, hd que ter em conta que o futuro envolve incertezas,
nao sendo as previsdes perfeitas, pelo que se apela a aten¢do redobrada na minimizacado

dos erros de previsao.

A previsdo de uma série num determinado instante t + k sera denotada por X, onde k

representa o nimero de instante onde é feita a previsao.

Ao realizarem-se previsGes de uma série temporal, é importante ter em conta que o grau
de incerteza é proporcional ao horizonte de previsdo. Isto é, quanto maior o horizonte de

previsdo, mais incerta é a previsdo. Como medida de “controlo” da qualidade das previsdes
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deve utilizar-se o erro de previsdo, sendo expectavel que este seja o mais reduzido
possivel, conforme se tem referido (Ehlers, 2009). A avaliagcdo da qualidade da previsdo é

feita com base no teste de Ljung-Box.

Dada a importancia da analise do erro de previsao, seja ele positivo ou negativo, faz todo

o sentido procurar previsdes que minimizem, por um lado, o erro absoluto médio -

- s 12
E\X¢ i — Xt4x| €, por outro lado, o erro quadratico médio - E[XHk - Xt+k] .

Pode-se concluir, portanto, que um “bom” modelo é aquele que se ajusta adequadamente
aos dados estudados e consequentemente produz previsdes com reduzido erro, analisado
através das somas dos quadrados dos residuos de previsdo ou da soma dos valores

absolutos dos residuos de previsao.
Evolucao das Metodologias para Analise de Séries Temporais

Apesar dos avangos registados em termos de metodologias para analise de séries
temporais, os modelos lineares, anteriormente referenciados, enfatizavam apenas o
primeiro momento condicional, interpretando as dependéncias temporais de ordem
superior como perturbacdes aleatdrias, ndo sendo expressa a importancia de clusters na
série e a alternancia de periodos de baixa com alta volatilidade. Por estas razbes, os
modelos ARIMA constatam-se necessarios, mas ndo suficientes para a compreensao e
modelacdo das séries temporais financeiras. Por, principalmente, com alguma frequéncia
verificarem que a variancia dos residuos ndo é constante (Furriel, 2011). Desta forma, os

modelos ARMA e ARIMA ndo serdo utilizados na modelacao da volatilidade.

A incerteza (ou risco) no mercado de ativos financeiros tem um papel relevante, sendo
este fendmeno bastante observado pelos participantes do mercado. A ansia de entender
essa variacdo tem vindo a desencadear grande interesse na identificacdo e criacdo de

modelos de previsao.

Numa tentativa de antever a dindmica dos indicadores financeiros, varios investigadores

dedicaram o seu tempo a estudar modelos e teorias que auxiliassem na determinacgdo ou
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na previsao das variacdes de ativos financeiros, com o objetivo de se criarem métodos que

tornassem a economia numa ciéncia exata e com forte capacidade preditiva.

Foi neste contexto (de se prever a dinamica de ativos financeiros e de se antever o
comportamento dos precos futuros das ac¢es) que, no inicio da década de 80, se assistiu
a uma considerdvel mudanca nas metodologias de andlise de séries temporais financeiras,
com o aparecimento dos modelos autorregressivos de heterocedasticidade condicional
(ARCH), por Engle (1982) e, mais tarde, a sua generalizacdo (GARCH), por Bollerslev (1986).
Despoletando, uma cadeia de vdrias outras derivacdes destes modelos, conforme se

apresentam mais a frente (ponto 2.3).

Na verdade, Mandelbrot (1963) foi o primeiro investigador a notar o comportamento
“particular” da série de retornos de ativos financeiros, de acordo com Antunes (2011). No
estudo de séries temporais, este investigador concluiu que a grandes varia¢des seqguem-
se grandes variagbes, quer sejam positivas ou negativas, e que pequenas variagoes tendem
a ser precedidas de pequenas varia¢bes, ou seja, Mandelbrot (1963) referia-se a
heterocedasticidade (Antunes, 2011). Este comportamento, da volatilidade ndo ser
constante ao longo do tempo e da varidancia atual depender de varidncias passadas,

impossibilita os modelos ARMA para a previsdo da volatilidade.

Os grandes contributos do aparecimento dos modelos de heterocedasticidade condicional
relacionam-se com a distincdo de uso entre os momentos de segunda ordem condicionais
e ndo condicionais, o melhoramento no funcionamento empirico e o desenvolvimento de
técnicas capazes de modelar uma variancia condicional que se altera ao longo do tempo

(Engle, 1982; Bollerslev, 1986; Nelson, 1991).

Em particular, os modelos GARCH fundamentam-se na estimacdo da varidncia
condicionada, ou seja, ndo a consideram constante ao longo do tempo, sendo esta
modelada como uma varidvel aleatdria. Empiricamente, observa-se que as séries
financeiras ndo tém distribuicdo normal-padrdo em geral, devido a elevada probabilidade

de eventos extremos (capacidade de modelar esse facto de forma aperfeicoada).
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Em jeito de conclusdo, tem-se que os modelos ndo lineares sdo os modelos mais
apropriados para descrever as séries financeiras, onde a variancia condicional evolui no

tempo.
2. MODELOS DETERMINISTICOS DE ESTIMACAO DA VOLATILIDADE

Como referido no final do ponto 1, a década de 80 é considerada como um marco histérico
na alteracdo do foco das metodologias de andlise de séries temporais financeiras. Até
entdo, as metodologias estatisticas existentes centravam-se na analise dos primeiros
momentos condicionais, sendo interpretadas como perturbacdes ou simplesmente

ignoradas as dependéncias temporais de ordem superior.

Devido a incapacidade dos modelos ARIMA em modelar séries cuja variancia do erro nao
seja constante, emerge a necessidade de se criarem modelos heterocedastico, onde se

distinga a evolugdo da variancia do erro ao longo do tempo.

Face a constatacdo dos modelos anteriores ndo funcionarem tdo bem empiricamente,
facto verificado em diversos estudos e pesquisas realizadas, desperta o interesse pela
criacdo de modelos que, adequadamente, modelem as caracteristicas particulares das

séries financeiras, tais como as variancias e covariancias temporais.

A partir desta década, sdo propostos diversos modelos heterocedasticos condicionais,

sendo este movimento originado pelo aparecimento dos modelos ARCH e GARCH.

Tais modelos contemplam a possibilidade da variancia do termo de erro, o2, ndo ser
constante (volatilidade), designando-se por comportamento heterocedastico, clusters de
volatilidade e flutuagdes bruscas na evolucdo da série, (Furriel,2011), e a sua aplicabilidade

visa captar a evolucdo de o2.

Os modelos heterocedastico, segundo Tsay (2005), podem ser classificados em duas
categorias - os concernentes a primeira utilizam uma funcdo deterministica para captar a
evolucdo de o2 e os referentes a segunda utilizam uma equacdo estocastica para descrever

a?.
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2.1 MODELOS ARCH

Este foi o primeiro modelo ndo linear desenvolvido com o intuito de se estimar a
volatilidade, tendo despoletado o interesse de vdrios investigadores e,
consequentemente, criando uma cadeia de modelos paramétricos (e ndo paramétricos)
de heterocedasticidade condicional auto-regressivo, conforme se descrevem nos pontos

seguintes.

Engle (1982) defendeu, no artigo onde apresentou o modelo ARCH, que este modelo é
capaz de determinar a volatilidade de séries temporais, nomeadamente as financeiras,
onde os modelos lineares se revelam incapazes de explicar as caracteristicas deste tipo de
séries. Este autor referia-se ao facto dos modelos lineares suporem que os eventos
extremos eram caracterizados por ruidos brancos e varidncia constante

(homocedasticedade).

O modelo proposto por Engle (1982) teve como premissas a ndo-correlacdo dos retornos
(o passado do retorno nao influencia o presente), a volatilidade (variancia condicional)
dependa dos retornos passados e seja fungado quadratica dos retornos passados (existéncia

de correlagdo na variancia).
Deste modo, pode-se definir um modelo ARCH (q) por:
Ty = O1&, (1.2)

onde: r; é o retorno; o; € uma sequéncia ndo negativa de varidveis aleatérias; &, é uma
sequéncia da varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (iid) com
média zero e variancia um. Na prdtica, &; segue uma distribuicdo normal padrdo ou t-

Student.
o =ap+ari g ot agrd = ag+ Xl airdy, (1.2)

onde: o refere-se a variancia condicional da informag&o disponivel no instante t — 1; a é
constante (ay >0); a;(i=1,..,q) é a componente auto-regressiva dos residuos

quadraticos (a; = 0,i > 0) (parametro de ARCH) e q é a ordem do modelo.
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Repare-se que ao descrever o modelo (1.2) ndo existe obrigatoriedade dos residuos (&;)
possuirem uma distribuicdo normal, existindo a flexibilidade de poder assumir a
distribuicdo que melhor se adeque a série, ou seja, que melhor explique as caudas

pesadas® presentes nas séries financeiras.

Para que o modelo seja bem definido, com varidncia condicional positiva e fracamente
estaciondria, é necessario satisfazerem-se as seguintes condigdes: ay > 0, a; = 0,Vi > 0
e Y;a; <1, ou seja, um ARCH estaciondrio é um ruido branco (valor médio nulo e

variancia constante):

e E(r)=0;
e Var(r) =

[24)) .
1_2?:1 a; ’

o Cov(rri_y) =E(rr_x)=0K=1,2,..
Deste modo, o7 depende do quadrado dos residuos da regressio segundo uma ordem q.

Segundo Furriel (2011), o modelo ARCH é n3o correlacionado mas dependente, podendo

esta dependéncia ser descrita por uma simples fun¢io quadrética (r2), tal que:
2 2 2
e = Qo taqriig Tt agliig T &,

onde: r? refere-se ao retorno quadrado; a, é constante (ay > 0); a;(i = 1,...,q) é a
componente auto-regressiva dos residuos quadraticos (a; = 0,1 > 0), parametro de

ARCH, e q é a ordem do modelo; &; é um ruido branco com distribui¢do N(0, 52).

Um primeiro passo para a construcdao do modelo ARCH é ajustar modelos ARMA para
remover a correlagdo serial na série original e, posteriormente, assumir-se que & é um

residuo ARCH (&; = ARCH(q)).

8 Ou caudas longas, indica uma curtose superior a 3.
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Propriedades do modelo ARCH

Para melhor compreender o modelo ARCH e as suas propriedades, considera-se q=1, ou
seja, ARCH(1):
Tt = Oté&t;

2 _ 2
0f = Qo + a1T{_1,

onde: 1; é o retorno; g; é uma sequéncia nao negativa de varidveis aleatdrias; €, é uma
sequéncia da variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas (iid) com
média zero e variancia um; o refere-se a variancia condicional; a, é constante (a, > 0);
a;(i =1,...,q) é acomponente auto-regressiva dos residuos quadraticos (a; = 0,i > 0),

parametro de ARCH, e 1 é a ordem do modelo;
Calculando-se a média e variancia incondicionais obtém-se:

* E(r) = E[E(re|re-1)] = E[re E(e0)] = 0;

e Var(r) =rE(f) = E[E(#|r-)] = E(ap + 0-’17}2—1) =apt+ 0-’1E(Tt2—1)-
Atendendo que 7; € um processo estacionario de segunda ordem, entdo:

E(r?) = E(r%,) = Var(r,), obtendo-se:

Var(r,) =

X9
1-a

1

Contudo, importa relembrar que para garantir a estacionaridade e a positividade da

variancia condicional sdo necessarias algumas condicdes:

° a,>0, a; =20,Vi >0 é condigdo suficiente para garantir a positividade da
variancia condicional;

e Y. a; <1 écondigdo necessaria para que a série seja estacionaria.

Outra caracteristica, normalmente, observavel nas séries de retornos é a existéncia de
caudas pesadas (longas), indicando que o coeficiente de curtose é maior do que trés,

revelando que a série ndo é normalmente distribuida. Furriel (2011) refere que a relagédo
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entre o momento central de quarta ordem e o quadrado do momento central indicam o

achatamento da curva da funcdo densidade (curtose).
Efeito ARCH

O efeito ARCH numa série financeira refere-se a existéncia de outliers, podendo estes ser
resultado de um ruido branco ou podendo estes esconder um padrdo importante na

analise de dados, devido a existéncia do efeito ARCH (Furriel,2011).

Para averiguar a existéncia do efeito ARCH na série temporal, deve-se iniciar pela anélise
da fungdo e autocorrelacdo e da funcdo de autocorrelagdo parcial amostrais da série
temporal e do seu quadrado (Furriel, 2011), acrescido de um teste estatistico®. Segundo
Tsay (2010), a estatistica de Ljung-Box e o teste de ARCH® sdo comummente utilizados

para detetarem heterocedasticidade condicional em séries financeiras.

O teste de Ljung-Box, explicado anteriormente no ponto 5.2, serve para verificar a
existéncia do efeito ARCH, assim como avaliar a qualidade do ajustamento do modelo, o
gue é feito através dos quadrados retornos. O teste de ARCH, desenvolvido por Engle

(1982) tem como hipdtese nula:
H0=a0:a1="':aq:0.

A confirmagdo do efeito de ARCH é realizado através da rejeicao de H,. Atendendo que na
estimac3o se perdem q observagdes, a estatistica de teste a utilizar-se é (N — q)R?, que
sob a hipétese de r¢~iid N(0,0%), segue uma distribuicdo assintotica yz , onde
R? representa o coeficiente de determinacdo. A regra de decisdo, para um nivel de
significancia a, é rejeitar H, se o valor calculado for superior ao valor tabelado, isto &,

(N = @R? > xg(a).

% Para se averiguar o efeito ARCH nos dados podem ser utilizados os testes de Ljung-Box ou o Multiplicador
de Lagrange (Teste ARCH).

10 Ou Teste de Engle — Admite como hipétese nula que a série é uma sequéncia aleatdria com perturbacdes
normais, esta estatistica de teste também é assintoticamente distribuida como Qui-Quadrado
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Como o software utilizado neste estudo trabalha com o Teste de Multiplicadores de
Lagrange (LM ARCH) para a deteccdo do efeito ARCH, vai-se introduzir o conceito deste

teste. Assim, considere-se que a média amostral de r? é dada por:

N
N

t=1

e que d; sdo os residuos da estimacdo, e sejam:

SSRy = ItV:q+1(Tt2 —Y)? e SSR, = thvzq+1 az,

Sob a hipdtese nula:

Hy=apy=a;=--=a,=0
A estatistica de teste é:
SSRy — SSRq
F= 55?1!21
N—-2q-1

e tem a distribuicdo assintética Fg (y_24-1), onde: (q, N — 2q — 1) representa os graus de
liberdade da distribuicdo. A regra de decisdo é rejeitar Hy se F > Fy (y_24-1)(a), onde:

Fg (n—2q-1)(a@) representa o percentil 100(1 — a)% de Fy (y_24-1)-
Identificagcao

A caracteristica chave dos modelos ARCH é a variancia condicional dos residuos &; se
comportar como um processo autorregressivo (Ehlers, 2009). Entao, é expectdvel que os
residuos do modelo ajustado a série em analise sigam este padrdo caracteristico, sendo a
sua verificacdo realizada com base nas FAC e FACP. Caso o modelo ajustado seja adequado,
a FAC e FACP indicam um ruido branco, mas se a FAC do quadrado dos residuos indicar a
adequacdo de um modelo ARCH, a ordem g do modelo pode ser identificada através da
FACP dos quadrados dos residuos. Tsay (2010) refere que para modelos de volatilidade, a
ordem de um processo ARCH pode muitas vezes ser determinada através da visualiza¢do

da FACP do quadrado da série.
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Estimagao e Diagnodstico

A presenca de heteroscedasticidade, mostrada anteriormente, indica que o modelo ARCH
é apropriado para a série temporal. Deste modo, o passo seguinte destina-se a estimacdo

do modelo e ao diagndstico (avaliacdo do modelo).

Partindo da suposicdo que &;~iid N(0,1), os parametros podem ser facilmente estimados,
através do método de mdaxima verosimilhancal. Este método consiste em maximizar a
funcdo de densidade de probabilidade, fornecendo estimativas para os parametros que
maximizam a probabilidade de obter o conjunto observado de dados. Furriel (2011) refere
gue maximizar a funcdo de densidade de probabilidade equivale a maximizar o seu
logaritmo, sendo a funcdo a maximizar dada por:

1 1 1713
l(rq+1, " rt|a, Ty een) rq) = Zf=q+1 (— Eln(Zn) — Eln(aiz) — EO'_L-Z)’
1A

onde: of = ag + g1t + o + agrf

i~q € avaliada de forma recursiva. Como In(2m) é

constante, maximizar a expressao anterior é equivalente a maximizar:

_ _ 1yt 2 i
L (rq+1' e Te |, T, ---,Tq) = =5 di=q+1 (IH(O'L- ) + =)
L

Afase de diagndstico deve ocorrer apds a estimacdo dos parametros, consistindo, segundo
Furriel (2011), na avaliacdo da significancia estatistica de cada parametro ARCH estimado.
Caso |t-value|>2, o pardmetro estimado é considerado estatisticamente significativo, para

um nivel de significancia de 0.05, permanecendo no modelo. Segue-se o diagndstico dos

p . A 7 o e A
residuos estandardizados &; = &_tz, onde 7, representa o valor da série simulada e 67 refere-
t

se a estimativa da variancia condicionada a cada instante, devendo verificar os seguintes

aspectos:

e Serem ndo correlacionadas (Analise das FAC e FACP);

1 Dado pelo teste de Shapiro-Wilks
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e N3o possuirem qualquer efeito ARCH (Testes Ljung-Box e/ou LM ARCH);

e Anadlise dos coeficientes de curtose e assimetria (Teste de Jarque-Bera).

Previsao

As previsGes para a volatilidade podem ser obtidas recursivamente, utilizando
constantemente o modelo ARCH(q). Por exemplo, a previsao 1 passo a frente no tempo t

é dada por:
67(1) = ap + ay1? + -+ agri g

Generalizando para m passos a frente, obtém-se o seguinte preditor da variancia

condicionada:
o (m) = ag + X%y ;67 (m —i).
Limitagdes do modelo
No entanto, este modelo apresenta algumas limitacGes, conforme se apresentam:

e |gual tratamento para os retornos positivos e negativos, devido ao quadrado dos
retornos integrar a férmula da volatilidade (Furriel, 2011). Na pratica, sabe-se que
a volatilidade reage de modo diferente a retornos positivos e negativos (Morettin,
2004);

e Necessidade de existéncia dum numero elevado de desfasamentos para captar
todas as dependéncias da variancia condicionada, o que resulta na aplicacdo de
elevado nimero de pardmetros (ndo parcimonioso);

e O uso de elevado nimero de pardmetros tem implicacdo na satisfacdo de um
numero elevado de restri¢cdes (Furriel, 2011);

e Possibilidade de violacdo das restricbes de ndo negatividade, devido ao nimero

elevado de parametros introduzidos na equac¢do da variancia condicionada;
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e Nao fornece informacdo para compreender a origem das variacdes de uma série
temporal financeira, fornecendo apenas um modo mecanico para descrever o
comportamento da variancia condicional (Tsay, 2010);

e E suscetivel de superestimar a volatilidade porque responde lentamente a grandes

choques isolados na série de retornos (Tsay, 2010).

Com o desenvolvimento de varios modelos tedricos e empiricos da familia ARCH, algumas
das limita¢Oes indicadas foram ultrapassadas. Deste modo, segue-se a apresentacao do

modelo GARCH que apresenta algumas melhorias comparativamente ao ARCH.
2.2 MODELO GARCH

A proposicdo original do modelo ARCH foi alvo de variados comentdrios e diversas
modificacbes ao longo do tempo. Como primeira e mais significativa variante desta gama
de modelos, surge o Modelo GARCH — Auto-Regressivo de Heteroscedasticidade

Condicional Generalizado introduzido por Bollerslev (1986).

O modelo GARCH baseia-se no principio que grandes mudancas tendem a ser seguidas por
grandes mudangas, e pequenas mudancas tendem a ser seguidas por pequenas mudangas.
Sob esta dtica, a previsdo da variabilidade torna-se tdo importante, quanto a previsdo dos

valores da série original (Engle, 1982).

Bollerslev (1986) propds no seu modelo a premissa que a volatilidade condicional fosse
funcdo ndo apenas dos quadrados dos residuos passados, como também dos seus proprios
valores. Deste modo, os modelos assim construidos passariam a ser mais abrangentes e

utilizariam um numero reduzido de pardmetros.
O modelo GARCH (p, q) pode ser representado por:
Tt = Ot&t,

onde: 1y é o retorno; o; € uma sequéncia ndo negativa de varidveis aleatérias; &, é uma
sequéncia da variaveis aleatdrias iid com média zero e variancia um, independentes das

realizagdes passadas de 7;_;.
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of = o+ X, il + X8, Biot ), (1.3)

Onde: p representa a ordem de dependéncia da variancia com a variancia passada
(parametro de GARCH); a; é a componente auto-regressiva dos residuos quadraticos
(parametro de ARCH); B; € a componente auto-regressiva da volatilidade; of refere-se a

variancia condicional da informagao disponivel no instante t — 1e ay é constante.

Note-se, ainda, que a equacdo (1.3) pode sugerir que a varidncia condicionada pode ser
modelada através de um processo ARMA(p, q). Contudo, tal ndo se aplica, dado que num
modelo ARMA, o erro associado é um ruido branco e na equacdo indicada, nem th nem

crtz, apresentam essa caracteristica.
Propriedades do modelo GARCH

Para o modelo GARCH, as propriedades sdo analogas as apresentadas para o modelo
ARCH, com a excec¢do da variancia condicional, onde se deve considerar atz apresentada

em (1.3), ou seja, considerando o quadrado das volatilidade anteriores.

O cumprimento dos requisitos a, >0,a;20,i=1,..,g € §;20,j=1,..,p sdo condigdes
suficientes para garantir que o2 >0 e
max(p,q)
Z (a; +B) <1

ij=1

é condicdo suficiente para garantir qua a variancia condicional de 7; seja finita e que 1; seja
estacionaria. Note-se que para p = 0, o processo reduz-se a um processo ARCH (q) e para

p = q = 0, asequéncia &; é simplesmente um ruido branco (Bollerslev, 1986).

Bollerslev (1986) apresenta também no seu artigo o modelo GARCH (g, p) de forma mais

resumida como:
of = ap + a(L)r? + B(L)o?,

onde: a(L) =ayL+ -+ ayL9; B(L) =piL+ -+ B,LP; of refere-se a variancia

condicional da informagao disponivel no instante t — 1e @y é constante.
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Este resumo é resultado da aplicacdo do operador atraso L. O que equivale a:

a a(L
0152 _ 0 L) th-
1-p(1)  1-BW)
Neste caso, se as raizes do polindmio 1 — B(L) estiverem fora do circulo unitario, prova-

se que um modelo GARCH (p,q) admite uma representagdo ARCH (o), (Furiel, 2011).
Efeito ARCH

Tal como no modelo ARCH, a representacdo grafica da FAC e FACP é um bom ponto de
partida para analise desse efeito. Contudo, para se ter a certeza que o modelo GARCH que
se pretende utilizar é o ideal para a série em estudo, é interessante realizar-se um teste

estatistico'? para averiguar a presenca do efeito ARCH na série.

Depois de se identificar o efeito de ARCH numa série, segue-se a estimacdo antecedida

pela identificacdo da ordem (g, p), tema a ser abordado seguidamente.
Identificacao

Como descrito no modelo ARCH, em ponto especifico relativo a ldentificacdo, a
identificagdo das ordens de q e p é realizada com base nas FAC e FACP dos quadrados dos
residuos. Tsay (2010) alerta que identificar a ordem de um modelo GARCH ndo é uma
tarefa facil, aconselhando o uso de modelos de baixa ordem, tais como GARCH (1,1),

GARCH (2,1) ou GARCH (2,1) que sdo faceis de estimar e de entender.

Ainda relativamente a identificagdo das ordens p e g, Tsay (2010) menciona a aplica¢do de
técnicas ndo paramétricas a amostras de tamanho suficientemente grande para explorar
o recurso ndo linear dos dados e escolher um modelo ndo-linear adequado. Uma dessas
técnicas sdo os Critérios de Informacdes (Akaike, 1974 e Swharz, 1978) apresentados no

ponto 3.

12 Devem ser considerados os testes estatisticos descritos no modelo ARCH (Ljung-Box e LM ARCH)
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Estimagao e Diagnodstico

Uma vez identificado um modelo, o passo seguinte baseia-se na estimacdo dos
parametros, conforme descrito em ponto especifico no modelo ARCH. Este passo é de facil
execucdo, com recurso a ferramentas computacionais. Segundo Bollerslev (1986), a
estimacdo dos coeficientes dos modelos da familia ARCH pode ser realizada utilizando a
maximizacdo da func3o de verosimilhanca logaritmica®® (log-likehood function — LLF)

através de algoritmos numéricos iterativos.

Depois de um modelo GARCH ter sido ajustado aos dados, a adequacado do ajuste pode ser
avaliada, utilizando uma série de diagndsticos e graficos estatisticos!4. Se o modelo GARCH
for corretamente especificado, entdo, os residuos standardizados estimados devem-se
comportar como residuos de regressao classica, ou seja, os residuos ndo devem exibir
correlacdo serial, heteroscedasticidade condicional ou qualquer tipo de dependéncia nao-
linear. Além disso, a distribuicdo dos residuos padronizados deve corresponder a

distribuicdo de erro especificado utilizado na estimacao.
Previsao

As previsdes da volatilidade em modelos GARCH sdo obtidas de forma similar a um modelo
ARMA e devem ocorrer apds a estimacdo dos parametros do modelo (Tsay, 2010). Assim,
considerando um modelo GARCH (1,1) e assumindo que 1, = g, = 0, pode-se construir as

sequéncias 1,1y ..., T; € 0y, 05 ..., 04 € a previsdo um passo a frente é dada por:
~2 — 2 2
6£(1) = ag + a e + Biof.

Generalizando a previsdo da variancia condicionada a m passos, obtém-se:

62(m) = ag + (ay+f)o?(m —1),m > 1.

13 Conforme descrita no modelo ARCH.
1 Conforme descritos no modelo ARCH.
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Critérios de Validacao

Apos a realizacdo das previsOes, segue-se a avaliacdo da sua qualidade. Esta avaliacdo pode
ser realizada com base em algumas estatisticas, tais como: o MAPE (Erro Percentual
Absoluto Médio de Previsdo); o MAE (Erro Absoluto Médio) e o RMSE (Raiz do Erro
Quadrado Médio)*®, (Furriel, 2011).

O MAPE é calculado a partir das previsGes a um passo a frente gerado pelo modelo
estimado onde as medidas de capacidade preditiva estdo baseadas no erro de previsdo
(ep). E definido por:

_ 1 ot+n  lee(m)l ) A2
MAPE = N L=t v COM e;(m) = af(m) — 6¢(m),

onde: m indica o passo de previs3o, e, é o erro de previsdo, a?(m) o previsor da variancia

condicionada a m passos com origem no instante t.

A estatistica MAE é idéntica a interior retirando o denominador, esta é calculada através

da seguinte expressao:
1 $t+N
MAE =~ ¥t 1le(m)].

A estatistica RMSE penaliza muito mais os residuos maiores devido ao termo quadratico,
ou seja, um modelo que apresente dtimos resultados na maioria das previsées, mas que
possua residuos elevados numa previsdo especifica, ird fornecer um alto RMSE. A raiz do

erro quadratico médio (RMSE) é definida do seguinte modo:

1
RMSE = [2Eit, e2(m)

O modelo com melhor capacidade preditiva é o que apresentar as estatisticas anteriores

mais baixas.

15 MAPE - Mean Absolute Percentual Error; MAE - Mean Absolute Error; RMSE - Root Mean Squared Error
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Modelo GARCH (1,1)

Bollerslev (1986) recomenda o uso de modelos de baixa ordem, referindo que o processo

GARCH mais simples, mas muitas vezes muito util, ¢ o GARCH (1,1), dado por:

of = ag + ayrig + oty g >0,a; 20,520 (1.4)

ea; + P <1 écondigdo suficiente para garantir a estacionaridade.

Por norma, os modelos GARCH apresentam caudas mais pesadas dos que as caudas de
uma distribuicdo normal, pelo que é importante analisar a curtose, sendo esta obtida

através de:

E(rg) _ _3[1-(a1+B1)?] S 3
[EG2)]?  1-(ai+B1)?-2aF '

A indicacdo k > 3, exigindo que o denominador seja positivo, sugere a existéncia de
caudas pesadas. Para tanto, vai-se prosseguir com o calculo do quarto momento (m,) de

Tt E(rtfll)

Seguindo o mesmo raciocinio do modelo proposto por Engle (1982), assume-se que &

admite distribui¢do normal N(0,1), sendo E (1) = 3( 6?)?, deste modo, tem-se:
E(ri|re—1,0¢-1) = 3[E({|re—1, 0e-1)]* = 3(ao + alrtz—l + ﬁlatz—ﬂz-
Entao,

E(r) = E[E(r{|re-1, 00-1)] = 3(ag + agréy + B¢ 1)?
= 3E(af + 2apasriy + airiy) + 2a1 firi 108 + 2a0B10¢4
+ Biofy
= 3[ad + 2a0a E(r2y) + af E(ro )] + 2a1 1 E(r 107 1)
+ 2a0f1 E(0f-1) + BTE (0 1)

Substituindo E (1) = m, e atendendo que:
E(ofy) = E(rfy) e E(of-q741) = E(0i1),

Dado que 72, = 02 ,&, obtém-se:
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my = 3[a§ + aimy + Qagay + 2a0B1)E () + Qayfy + Bi) + E(of )]

Como

X9
?
1-a1—p1

Var(r,) = Var(r_,) = E(r2y) =
Tem-se que:

203 (a1+B1)
my = 3|af + afm, + 22T 1 320, 8, + ) + E (o).

Considerando:

2a5(a1+[31)] —

2 2
[“0 tarme o e

Tem-se:

my = 3k +3Qay ;1 + ) + E(ot ).
Atendendo que:

3E(0¢eq) =E(rL) e E(rLy) = my,

Tem-se que:

3k

= 2
- 1—(2a1ﬁ1+ﬁf) , S€ |2a1ﬁ1 + ﬁl | < 1.

my

Substituindo k pelo seu valor, obtém-se:
my = E(rd).
Como:

_ _B() _ B
T E@ER)) T ar@ol?

a curtose para um modelo GARCH (1,1) é dada por:

3[1-(a1+B1)?]
[1-2a2-(a;+51)?]
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Deste modo, se o denominador for positivo e a curtose superior a trés, confirma-se que a

cauda de um processo GARCH (1,1) é mais pesada do que a normal.

Segue-se a determinagdo da variancia incondicional de r;, indicada em (1.4). Para tal,

considera-se o modelo GARCH (1,1) expresso da seguinte forma:

¢ = ao+ (@ + BIréy + 1 — Bie-1,
onde: n, = 1# — of.
Sabendo que:
E(r) =0, Var(r,) = E(r?)

Tem-se que:

E(r}) = E(ap + (a3 + B)1éq + 1t — Pale-1)
=ay + (a; + BDE@E,) + E(e) — B1E(M-1))

Como:
E(m) =EMm-1) =0,

Obtém-se:

E(th) =ay+ (ag + ,Bl)E(rtz—l) < E(th) = #11[5’1) = Var(ry).

Generalizando-se para qualquer modelo GARCH (p,q), tem-se:

Xo
?:ix(p'q)(“ﬁﬁi)'

Var(r) = E(r¢) = 1y

Furriel (2011) refere que a incerteza na estimativa da volatilidade é importante na
estimacdo do modelo, sugerindo o uso da curtose encontrada para avaliar a variabilidade

da volatilidade estimada.
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Com base nesta sugestao, considerem-se o modelo GARCH (1,1) e as equacdes (1.2) e (1.3)

com:
E(s) =0,Var(e,) =1eE(ef) =L, + 3,
onde: L, representa o excesso de curtose de &;.

Atendendo ao pressuposto de que:

_ Qo
Var(r) = = 5y
E(EE}) = Le + 3E(O_Lf}),

Desde que E (o7') exista e considerando o quadrado do modelo dado pela equag3o (1.3),

apos alguns cdlculos obtém-se:

aj(1+ai+p1)
1—(ay+pI[1-a? (Le+2)—(a1+B1)?]

E(o7) =
Garantindo que 0<a; +f; <1 e 1—a?(L,+2)— (a;+B1)?> >0, o excesso de
curtose de 1y, se existir, é dado por:

CE() 5 @etd)[1-(a1+B1)?]
[Var ()12 T 1-2a%—(a;+B1)2-alle

L, =

Furriel (2011) citando Tsay (2005), refere duas importantes implicacGes:

o Sel—2a?—(a; + fB;)? > 0, acurtose de 7} existe;

e Sea; = 0entdo L, =0, portanto GARCH (1,1) ndo possui caudas pesadas.

Limitag6es do Modelo GARCH

Embora o modelo GARCH tenha uma extensiva gama de aplicacbes, este apresenta

algumas limitacdes, conforme se descrevem de seguida:

e A série deve comportar-se como um processo estacionario;

e A série deve apresentar variancia condicional varidvel no tempo;
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e Apresenta o mesmo comportamento para grandes aumentos e grandes redugdes
nos valores passados de 13, ou seja, 0 mesmo comportamento que o modelo ARCH
(Tsay et all, 2010);

e Apresentam a mesma resposta para variacdes positivas e negativas, dado pelo valor
em moédulo que é o mesmo, levando ao mesmo impacto na varidncia condicional
do modelo (Furriel, 2011);

® GARCH falha na captura de eventos altamente inesperados, levando a alteracdes
significativas na estrutura da série;

e O modelo falha na apreensdao do comportamento de curtose observada em séries
de pequena dimensdo (Tsay, 2010). Para compensar esta limitacdo, as distribuicdes
de cauda pesadas, como é o caso da distribuicdo de t-Student tém sido aplicadas

para modelar GARCH.

2.3 MODELOS EGARCH

Apods a generalizacdo do modelo ARCH, segue-se a apresenta¢cdo do Modelo EGARCH —

GARCH Exponencial por Nelson (1991).

A motivacdo para o desenvolvimento de um modelo diferente, estd associada a
volatilidade presente nos mercados financeiros, onde periodos de volatilidade intensa sdo
acompanhados por descida dos precos ou periodos de fraca volatilidade sdo seguidos por
subida dos precos. Em termos praticos, este modelo surge, por um lado, como forma de
ultrapassar o elevado nuimero de restricGes nos parametros para garantir a positividade
da variancia condicionada, apresentadas pelo modelo GARCH, e, por outro lado, na
tentativa de ultrapassar as deficiéncias apresentadas pelos modelos ARCH e GARCH em

relacdo a assimetria da volatilidade (variagGes positivas e negativas).

A grande inovacdo deste modelo é considerar que os grandes choques, provocados por

eventos extremos, ndo tém um efeito quadratico mas sim exponencial. Face a metodologia
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constante neste modelo, é possivel a absor¢cdo de choques assimétricos, assim como

aceitar pardmetros negativos®® para explicar o modelo.

O modelo EGARCH (p, q) pode ser expresso como:

Tt—i

Ot—i

Tt-i

Tt—i

—E Vil

In(02) = ap + I, @ (

) + X0 BjIna,

Ot—i t—i

onde: y; é um parametro que permite ajustar os efeitos assimétricos.

Como visto, este modelo ja ndo contempla restrigées de negatividade nos parametros «;
e ﬁj, comi=1,..,qej=1,..,p, respectivamente. O modelo EGARCH é utilizado,
segundo Nelson (1991), para “deter” a assimetria na volatilidade incutida por grandes

retornos positivos e negativos (conhecido como efeito de alavancagem).

Quando y; = 0, significa inexisténcia de assimetria na volatilidade. Caso y; assuma valores

negativos, designa-se o efeito do choque assimétrico como efeito de alavancagem.

Para garantir que a variancia é estacionadria é suficiente que as raizes do polinédmio estejam

fora do circulo unitario.

Anos mais tarde, foi apresentado um modelo mais simples para a retencdo do

comportamento assimétrico na volatilidade, denominado TARCH (ponto 2.5).

2.4 MODELOS IGARCH

Como referido e patente em varios estudos, o modelo GARCH obteve um grande sucesso
e aplicacdo na andlise da volatilidade. Contudo, evidéncias empiricas indicavam uma
frequéncia alta do grau de persisténcia observado na volatilidade de retornos financeiros.

Face a esta evidéncia, Engle e Bollerslev (1986) desenvolvem um novo modelo designado

6 Nos modelos ARCH e GARCH, face as restricdes impostas, os pardmetros negativos ndo podiam compor o
modelo.
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GARCH Integrado, onde um choque na variancia permanece relevante para a previsao da

variancia condicional em qualquer horizonte temporal futuro.
O modelo IGARCH (p, q) assume a forma de um modelo GARCH (p, q):
Tt = Oté,

onde: 1 é o retorno; o; € uma sequéncia ndo negativa de varidveis aleatérias; &, é uma
sequéncia da varidveis aleatdrias iid com média zero e varidncia um, independentes das

realizagdes passadas de 1;_;.
2 _ q 2 p 2
of = o+ X diTi—; + 2j=1 Bjoi—j,

onde: p representa a ordem de dependéncia da varidncia com a variancia passada
(parametro de GARCH); a; é a componente auto-regressiva dos residuos quadraticos
(parametro de ARCH); B; é a componente auto-regressiva da volatilidade; of refere-se a

variancia condicional da informagao disponivel no instante t — 1e a é constante.
Engle e Bollerslev (1986) consideram adequada a aplicacdo do modelo IGARCH quando
max(p,q
zi,jle( )(ai +,3j) =1,

ou seja, quando o polinémio [1 — a(L) — B(L)] tem raiz unitaria, o que significa que a

variancia condicional é ndo estacionaria.

Para se verificar as condicdes de um modelo IGARCH é usual recorrer-se a representacao
ARMA. Caso o polindmio da componente AR do modelo GARCH possua uma raiz unitaria,

pode-se afirmar que o modelo IGARCH é um modelo GARCH com raizes unitaria.

2.5 MODELOS TARCH

O modelo Thershold ARCH foi desenvolvido por Glosten, Jagannathan e Runkle em 1993 e

implementado por Zakoian, um ano mais tarde. O objectivo primordial do
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desenvolvimento deste modelo esta associado a deten¢do do comportamento assimétrico

presente nas séries temporais financeiras.

O modelo Thershold ARCH é um caso particular do modelo ARCH ndo linear, TARCH (p)

representa-se por:

q q
af =y + Z airf_l- + Z ai—rf_i I1(r;—; < 0)
i=1 i=1

ComafuncdoI(e)e § = 1.

2.6 MODELOS APARCH

Este € o modelo ARCH com poténcia assimétrica. O nome APARCH deriva da capacidade
deste modelo corrigir o efeito assimétrico nas séries de retornos e o efeito da

alavancagem.

Este modelo foi desenvolvido por Ding et. al. (1993) e teve como objetivo a premissa que
a poténcia ndo atingisse o valor 2, como se verificava nos restantes modelos. Desta forma,
apresenta como contribui¢cdo para a correcdo do efeito de alavancagem, isto é, retornos
negativos proporcionam maior volatilidade que os retornos positivos, bem como a

correcao do efeito assimétrico nas séries de retorno.

O modelo APARCH (p, q) pode ser descrito como se apresenta de seguida:
q p
of =ay+ Z ai(Ire—il —yire—)® + ﬁjUtS—j
1

i=1 j=

Onde:§ =20e—-1<y; <1.
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3. CRITERIOS DE INFORMAGAO /SELECAO DO MODELO

Ao iniciar-se a selecdo de um modelo, deve-se ter em conta que ndo existem modelos
perfeitos. A identificacdo de modelos aproximados a realidade pode levar a perda de
informacdo. A grande vantagem do uso de critérios de informacdo estd associada a
facilidade computacional para o seu célculo. A aplicacdo destes modelos fornece dados
guantitativos que permitem ao investigador decidir sobre a qualidade do modelo e, desta

forma, selecionar o modelo a utilizar.

Neste sentido, a selecdo do modelo preferido, de entre os modelos ajustados para explicar
a série em estudo, deve ter em consideracdo o modelo cujo critério de informacdo

calculado seja minimo (Morales, 2013).

Na literatura consultada sdo comummente utilizados os modelos AIC (Akaike, 1974) e BIC
(Swharz, 1978), que se baseiam no valor da funcdo de verosimilhanca, para selecdo do
modelo. Estes critérios consistem na avaliacdo da adequacdo do nimero de parametros

estimados e sdo dados por:

e (Critério de Informacao Akaike (Akaike Information Criteria) - AlC
o AIC =-2logL(d) + 2(p),

onde p é o nUmero de parametros a estimar;

e (Critério de Informacao Bayesiano (Bayesian Information Criteria) - BIC
o BIC = —-2logf(x,|0) +plogn,
onde f(x,|0) é o modelo escolhido, p é o nimero de pardmetros a estimar e n

indica o tamanho da amostra.

Um valor elevado da funcao log verosimilhanca implica maior precisdo e um baixo nimero
de parametros indica um modelo parcimonioso. Deste modo, conclui-se que a melhor

escolha baseia-se num equilibrio entre o ajuste e a quantidade de variadveis.
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4. ALGUNS ESTUDOS EMPIRICOS DE PREVISAO DE ACTIVOS FINANCEIROS

Na literatura existe uma forte inclinacdo para o uso de modelos da familia GARCH para

previsdo da volatilidade, sdo disso exemplos os seguintes estudos:

Corhay e Rad (1994)

Investigaram se os modelos de ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) poderiam descrever adequadamente o comportamento do
preco das aclGes nos mercados de capitais europeus. A escolha destes
investigadores deveu-se ao facto de, por um lado, a maioria dos estudos terem sido
realizados sobre o mercado norte-americano e, por outro lado, queriam investigar
se os modelos aplicados a outros mercados permaneciam adequados.

No seu estudo estimaram modelos ARCH e GARCH de varias ordens para os
mercados europeus, nomeadamente, os mercados da Alemanha, Franca, Gra-
Bretanha, Itdlia e Paises Baixos, tendo concluido que, com exce¢do do mercado

Italiano, o modelo GARCH (1,1) geralmente superava os outros modelos (G)ARCH.

Kroner et al. (1995)

Estes autores analisaram os modelos de Corhay e Rad (1994), criticando
essencialmente o facto destes modelos ignorarem expectativas da volatilidade
futura do mercado, considerando apenas a informacado passada.

Estes investigadores sdo de opinido que as previsdes GARCH fornecem as melhores
previsdes de volatilidade (baseada em evidéncias da literatura), mas também que
as previsdes baseadas na volatilidade implicita ainda podem ser usadas para
explicar alguns dos residuos de previsdao destes mesmos modelos. Face a estas
conclusdes, decidiram produzir o seu préprio modelo, combinando as duas técnicas
de previsao.

No total, foram capazes de prever a volatilidade de seis maneiras diferentes, isto é,
trés vezes através de desvios padrdes implicitos (volatilidade implicita), duas vezes
através de séries temporais e uma vez através do modelo combinado. Nos seus

estudos foram utilizados dados futuros de algumas commodities (agucar, algodao,
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cacau, milho, ouro, prata e trigo), por um periodo de 3 anos e 11 meses. Excluindo

a prata, os modelos GARCH e “Combinado” eram melhor sucedidos na previsao das

previsdes de volatilidade. O modelo GARCH apresentou o menor erro quadratico

médio de previsdo para quatro das sete commodities analisadas.

Kroner et al. (1995) referem que os seus resultados confirmam os resultados de

outros autores que concluiram que as previsdes baseadas nos modelos GARCH

superam previsGes da volatilidade implicita, como é o caso dos investigadores

Lamoureux e Lastrapes (1993).

Concluem o seu estudo, indicando as implicacdes do sucesso do modelo
“Combinado”, referindo que a histéria da série temporal contém
informag¢des sobre a volatilidade futura que ndo é capturado por
expectativas do mercado... Isso sugere que os mercados de opc¢des sao

ineficientes e/ou a formula de precificacdo esta incorreta .

Araujo (2011)

Com o intutito de explorar o contagio de risco extremo entre trés dos principais
indices europeus (FTSE100, CAC40, DAX30) e atendendo as suas caracteristicas de
excesso de curtose, assimetria nas distribuicdes e volatility clustering em intervalos
de tempo similares ao longo do periodo da amostra. O autor recorreu a estimacao
de um processo AR para a média condicional e de um processo GARCH, EGARCH ou
TARCH para a variancia condicional, de forma a obter as previsdes didrias do VaR,
tendo obtido resultados bastante consistentes para a varidncia condicional em

intervalos de 95% de confianga e considerando a distribuigao t-Student.
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PARTE Il — ESTUDO EMPIRICO



7

A parte dois desta dissertacdo é composta por trés capitulos, iniciando-se pela
apresentacdo dos dados e do software utilizados, segue-se a andlise empirica e finaliza-se

com o Capitulo VIl referente as consideragdes finais.

IV - DADOS E SOFTWARES

A presente investigacdo utiliza dados didrios do indice FTSE 100, recolhidos no site
financeiro bolsapt.com. Os dados analisados referem-se ao periodo de 04 de Janeiro de
2010 a 31 de Dezembro de 2014, totalizando 1.262 observagdes (= T). O periodo, datas
de inicio e fim para a amostra, foi decidido pela mestranda, ndo tendo nenhum significado
especifico. Importa também mencionar que que o nivel de significancia para efeito de

calculos, caso ndo se refira nada em contrario, é de 5%.

Relativamente a tipologia dos dados utilizados, facilmente se percebe que se tratam de
dados discretos, espacados com igual periodo de tempo (dia), sendo utilizado o valor de
fecho. O quadro que se segue mostra a disposicdo da totalidade dos dados extraidos, ja

com a formatacao da variavel data:

DATE OPEN HIGH LOow CLOSE VOL
04/01/2010 5412,90 5500,30 5410,80 5500,30 750941 900
05/01/2010 5500,30 5536,40 5480,70 5522,50 1149301100
06/01/2010 5522,50 5536,50 5497,60 5530,00 1000 255 200
07/01/2010 5530,00 5551,70 5499,80 5526,70 1164018 000
08/01/2010 5526,70 5549,30 5494,80 5534,20 1008 023 000

Tabela 1 - Dados do indice FTSE 100

O software escolhido, para a realizacdo do presente estudo, é o R. Este software é livre e
reine um conjunto de pacotes estatisticos, por default ou a serem instalados, de facil

manipulacdo de dados, calculos e representacao grafica.
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R Data Editor (=] ® sl
X.PER. |DATE TIME OPEN HIGH LOW CLOSE VOL al
15 D 04/01/2010(0 5412.890 (5500.30 |5410.80 |5500.30 |750941500
2 (D 05/01/2010(0 5500.30 [5536.40 |5480.70 |5522.50 |[1149301100
&5 Q) 06/01/2010(0 5522.50 [(5536.50 |5457.60 |5530.00 |1000255200
=i Q) 07/01/2010(0 5530.00 [(5551.70 |5459.80 |5526.70 |1164018000
S| D 08/01/2010(0 5526.70 [(5549.30 |5494.80 |5534.20 |1008023000 »
£ >

Figura 1 —Dados do FTSE 100 carregados no software R
Uma das caracteristicas mais relevantes deste software é o de possuir cddigo aberto,
dando a possibilidade de implementacdo de diferentes pacotes e permitindo ao utilizador
escolher aquele que melhor se ajuste ao modelo estudado. Contudo, importa realcar que
a mesma funcdo pode ser encontrada em diferentes pacotes, como é o caso por exemplo
da funcdo GARCH, que podemos ver implementada tanto no pacote fGarch como no
pacote rugarch ou mesmo no tseries. Cabendo ao utilizador decidir qual o pacote a utilizar.

Para este estudo recorreu-se a comandos basicos e aos seguintes pacotes do software R:

e Library (fBasics) — Estatisticas descritivas

e Library (e1071) — Assimetria e curtose

e Library (tseries) — Modelos de séries temporais, testes de Raiz Unitaria; ARIMA

e Library (forecast) — Modelos de séries temporais, ARIMA

e Library (stats) — Modelos ARIMA, Testes Box-Pierce e Ljung-Box

e Library (fGarch) — Modelos heterocedasticos

e Library (rugarch) — Modelos univariados

e Library (uroot) — pacote para testes de raiz unitaria como Dickey-Fuller e Phillips
Perron

e Library (fitar) - Testes Box-Pierce e Ljung-Box
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V - ANALISE EMPIRICA

1. RESULTADOS EMPIRICOS E DISCUSSAO

A andlise empirica inicia-se com a representacdo grafica (do valor de fecho) da série em
estudo. Deste modo, a figura seguinte mostra a representacdo grafica dos valores de fecho
das cotacOes para melhor observacdo da evolucdo da série, descrevendo o

comportamento do FTSE100, entre inicio de Janeiro de 2010 e final de Dezembro de 2014.

Série de Pregos do FTSE100

Cotagdo
8000 6500
| |

5500

5000
|

2010 2011 2012 2013 2014 2015

Anos

Figura 2 - Série de cotagdes didrias do FTSE 100, dados totais

No inicio de 2010, a curva deste indice comecou por apresentar uma tendéncia
decrescente nos dois primeiros meses. A partir desta altura, embora apresentando uma
certa volatilidade, é visivel uma tendéncia crescente. Na segunda quinzena de Junho
inverte o seu comportamento, atingindo o valor minimo, dos cinco anos analisados, no
primeiro dia de Julho. Segue-se imediatamente, a partir do segundo dia do més de Julho,
uma tendéncia crescente do valor da cotagao, apresentando volatilidade com registos de
algumas quedas e subidas acentuadas, até inicio de Julho de 2011. O indice entra em
gueda por sensivelmente um més e segue-se um periodo de grande turbuléncia que se

arrasta até ao final do ano, registando-se o valor minimo do ano no inicio de Outubro.

O FTSE 100 inicia o ano de 2012 com um comportamento crescente, registando o seu
maximo (5.965,6) em meados de Margo. A partir desta altura, revela um comportamento

decrescente até inicio de Junho, altura em que registou o valor minimo (5.260,2) do ano.
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Até ao final do ano, revela uma tentativa de recuperagcdo com registo de uma queda
acentuada em Novembro, mas que acaba por inverter com um comportamento crescente

no ultimo més.

Em 2013, a curva do FTSE 100 mostrou-se igualmente com uma tendéncia de subida, mas
a partir de meados de Marco entra num cendrio de grande volatilidade, comportamento
gque se regista até ao final do ano. Durante este ano, o valor minimo (6.027,4) foi
coincidente com o primeiro valor do ano, caracteristica que reforca a tendéncia crescente

da série, e o valor mais alto (6.840,3) registou-se na segunda quinzena do més de Maio.

Durante o ano de 2014, o indice apresentou um comportamento indeterminado,
revelando alguma volatilidade caracterizada por periodos de constantes subidas e
descidas. O valor da cotacdo mais elevada (6.878,5) registou-se em meados de Maio e o

valor mais baixo (6.182,7) em meado de Dezembro.

De seguida apresenta-se um quadro resumo dos valores de inicio, fim, minimo e maximo

do indice FTSE 100, no periodo de 5 anos:

Cotacdo 2010 2011 2012 2013 2014

FTSE 100 | valor data valor data valor data valor data valor data
Primeira 5500,3|04/01/2010[ 6013,9|04/01/2011| 5699,9(03/01/2012| 6027,4{02/01/2013| 6717,9|02/01/2014
Minima 4.805,8(01/07/2010] 6091,3|08/02/2011| 5260,2|01/06/2012| 6027,4|02/01/2013| 6182,7(15/12/2014
Méxima 6008,9|24/12/2010| 4944,4|04/10/2011| 5965,6|16/03/2012| 6840,3|22/05/2013| 6878,5| 14/05/2014
Ultima 5899,9| 31/12/2010] 5572,3|30/12/2011| 5897,8/31/12/2012| 6749,1|31/12/2013] 6566,1| 31/12/2014

Tabela 2 - Resumo das cotagbes do FTSE100

De uma forma geral, constata-se que os precos apresentam uma oscilacdo crescente,
sendo possivel denotar periodos de volatilidade mais ou menos acentuada com descidas

ou subidas abruptas.

Seguem-se os graficos da funcdo de autocorrelacdo e o histograma da série que permitem
analisar a caracteristica de estacionaridade da série e como se encontram distribuidos os

valores das cotacdes do indice, respetivamente.
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Série de Pregos Histograma
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Figura 3 - Grdficos da Fungdo de Autocorrelagdo e Histograma do FTSE100, dados totais

O grafico da esquerda revela uma descida moderada da fungdo de autocorrelagdo,
revelando inexisténcia de estacionaridade e, através do histograma, observa-se maior

concentracdo das cotacdes no intervalo entre cinco mil e quinhentas e seis mil libras.
2. A SERIE DE RETORNOS

As estimacOes e previsdOes, como referido anteriormente, foram realizadas sobre a série
de retornos diarios do FTSE100, tendo sido para tal realizada a primeira diferenca dos
logaritmos (r; = In P, — In P;_;) do indice em estudo. Apds a transformagdo dos pregos
em retornos, foram obtidos 1261 observacdes. A diferenca de uma observacgdo entre a

série original e a série de retornos é o resultado da série diferenciada.

Importa relembrar, neste ponto, que se estdo a estudar os retornos de um ativo financeiro
e, como foivisto, os dados ndo seguem uma distribuicdo normal. Contudo, atribuiu-se uma
distribuicdo log-normal aos retornos, sem colocar de parte que os retornos sdo
imprevisiveis. Deste modo, a distribuicdo normal € um bom ponto de partida para estimar

os retornos futuros.

Outro procedimento importante na andlise de séries é a detecdo e tratamento de outliers,

levando-os ao valor médio dos retornos. A existéncia de outliers pode ser observada

62



através do grafico boxplot, apresentado mais abaixo na figura 7. Este passo sera realizado

no software R.

Apods o tratamento do outliers, estd-se em condicOes de se representar graficamente a
série de retornos, onde estes foram calculados diariamente no periodo em analise,

conforme se apresenta de seguida:

Retornos diarios FTSE100

Retornos
0.00 0.04
| |

-0.04

0.00zo
|

Retornos™2
0.0o010
|

004 00000

absiRetornos)
0.0z
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Figura 4 - Série de Retornos, dados totais

A figura 4 representa os retornos didrios, o quadrado retornos e o valor absoluto dos
retornos das acdes, revelando a existéncia de factos estilizados comummente presentes

nas séries financeiras.
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Através da representacdo grafica dos retornos é possivel verificar: um aspeto plano; uma
dispersdao em torno do zero (estacionaridade); a existéncia de clusters de volatilidade, em
torno das observacGes a meados de 2010 e préoximos de 2012; a inexisténcia de tendéncia
crescente ou decrescente; e a ndo oscilagao periddica indicando presencga de sazonalidade.
Ou seja, ndo existe um comportamento padrdo no registo dos retornos. Contudo, é
possivel observar-se nos graficos do quadrado retornos e do valor absoluto dos retornos
algumas evidéncias de clusters de volatilidade, isto é, baixos valores de volatilidade
seguidos por baixos valores e altos valores de volatilidade seguidos por altos valores. Este

comportamento serd comprovado, aquando da analise da autocorrelacdo, figuras 8 e 9.
2.1 ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Como visto na primeira parte desta dissertacdo, as séries temporais financeiras
apresentam algumas carateristicas particulares, designado por factos estilizados, da sua

natureza que merecem ser estudadas, nomeadamente:

Auséncia de autocorrelacdo nos retornos;

— Existéncia de autocorrelacdo no quadrado dos retornos;

— Presenca de clusters de volatilidade ao longo do tempo;

— Excesso de curtose (caudas pesadas comparativamente a distribuicdo normal);

— Geralmente, apresentam uma distribuicdo leptocurtica, embora aproximadamente
simétrica;

— Nao linearidade, quando responde de modo diferente a choques negativos ou

positivos.

O estudo das caracteristicas das propriedades estatisticas da série de retornos é relevante,
dado que permite a correta aplicacdo de modelos aos dados. E, deste modo, permite a
inferéncia das caracteristicas dos retornos, nomeadamente a média e a variancia, que
determinarao o retorno esperado e a previsdo da volatilidade para os préximos periodos.
Assim, comecemos por analisar as estatisticas descritivas da série de retornos, geradas

pelo software R e apresentadas na tabela seguinte:
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> ba=zicStats (Rt,ci=0.95)

Rt
nobs 1261.000000
HAs= 0.000000
Minimam -0.046668
Maximuoam 0.051610
1. Quartile -0.0047E4
3. Quartile 0.005641
Mean 0.000189
Median 0.000427
Sum 0.238373
SE Mean 0.000278
LCL Mean -0.000355
UCL Mean 0.000734
Variance 0.000087
Stdev 0.009856
Skewness -0.113744
Kurtosis 2.401014

Figura 5 - Estatisticas Bdsicas, dados totais

A série de retornos apresenta 1261 observacdes, nenhuma das quais exibe missing values.

A amplitude de varia¢do dos retornos é de 0.098, variando de -0.047 a 0.052.

Os quartis traduzem a divisdo dos valores da série, depois de ordenados de forma
crescente, onde a mediana indica o centro da distribuicdo da varidvel, ou seja, significa que
50% dos retornos (~631) tém uma rentabilidade inferior a 0.0004. Para além da mediana,
a tabela anterior indica outra medida de localizacdo, a média. A partir do valor
apresentado na tabela a leitura que se faz é que, em média, o retorno de uma acdo do

indice FTSE 100 é de 0.0002.

Segue-se a interpretacdo das medidas de dispersdo, variancia e desvio padrao. A variancia
indica qudo distantes os valores estdo da média. Da tabela anterior verifica-se que a
variancia é muito reduzida, 0.0001, o que significa que os valores dos retornos estao muito
préoximos da média, isto é, ndo apresentam variabilidade significativa. Este facto é
facilmente observavel através do grafico da série de retornos. A importancia de se analisar
o desvio padrdo estd intrinsecamente ligada ao facto da variancia ser calculada ao
guadrado e, por esse facto, poder mascarar os valores. Em termos praticos, esta medida
de dispersdo, indica qual o erro (0.0099) se se substituisse um dos valores dos retornos
pela média. Através desta medida, pode-se concluir que os dados da série encontram-se

pouco dispersos, ou seja, apresentam uma fraca variabilidade.
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A avaliacdo da assimetria da distribuicdo pode ser feita de diferentes modos. De uma
forma mais rudimentar, considera-se que a distribuicdo é assimétrica quando a média e a
mediana possuem valores diferentes. Outra forma de se analisar, é através da medida de
assimetria (skewness) que apresenta o valor de -0.114, o sinal negativo significa que a
distribuicdo encontra-se desviada a esquerda, ou seja, é assimétrica a esquerda (cauda
alongada a esquerda). De modo mais formal, a analise da assimetria é realizada através do
coeficiente de assimetria de Fisher (A;), que indica a concentragdo dos dados em torno

da média (0.000).

A curtose descreve a curva de frequéncias, indicando o quanto esta se encontra mais
achatada ou mais afilada em comparacdo a curva da distribuicdo normal. A curva pode
apresentar trés tipologias: idéntica a curva normal (mesocurtica); mais achatada do que a
curva da normal (platicurtica) ou mais afilada do que a curva normal (leptocurtica). As
medidas de achatamento (curtose) permitem avaliar a forma como os valores se
encontram concentrados em torno da média. A andlise da curtose pode-se realizar com
recurso ao coeficiente de kurtose (y), que indica o quanto as caudas de uma distribui¢do
sdo pesadas. Analisando o valor da curtose y = 2.401 > 0, conclui-se que a curva da

distribuicdo é leptocurtica e, consequentemente, a existéncia de uma grande

concentracdo de valores em torno da média.

Tanto para a avaliacdo da assimetria como da curtose é Util proceder-se a visualizacdo
grafica. Deste modo, a figura abaixo apresenta o histograma e o boxplot da série em
estudo, nestes graficos é possivel visualizar a presenca de valores extremos (outliers) e,

através do formato da distribuicdo de frequéncias, identificar a assimetria e curtose.
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Histograma da Série de Retornos Boxplot da Série de Retornos
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Figura 6 - Histograma e Boxplot da Série de retornos, dados totais

2.1 ESTACIONARIDADE DA SERIE DE RETORNOS
A estacionaridade da série de retornos foi confirmada com recurso ao teste da raiz unitaria

de Phillips-Perron (t = —35.307 € p — value = 0.01).

Para melhor se observar as carateristicas da série procedeu-se a sua decomposicdo, onde
é possivel visualizar que a série de retornos ndo apresenta tendéncia (trend) nem

sazonalidade (seasonal).

Decomposigao dos Retornos
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Figura 7 - Decomposigdo da Série de retornos, dados totais
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2.3 DISTRIBUIGAO DA SERIE DE RETORNOS

Face a descricdo das estatisticas apresentadas, ndo ha matéria para se considerar que haja
consonancia da distribuicdo dos dados da série de retornos com a distribuicdo normal.
Contudo, torna-se relevante a aplicacdo de testes especificos para que haja confirmacéo,

ou ndo, dessa percecao.

Teste a normalidade dos retornos - A partir do Teste de Jarque-Bera, em que a hipdtese

nula admite a distribuicdo normal, vai-se verificar a normalidade da série.
H, = os retornos seguem uma distribuicao normal

Os resultados do teste x? =307.7891,df = 2,p — value < 2.2e — 16 apresentam um p —
value = 0.0000 < 0.05, 0 que indica que a hipdtese nula (a distribuicdo é normal) é rejeitada
e, consequentemente, permite concluir que os retornos ndo seguem uma distribuicdo
normal e apresentam leptocurtose, como visto anteriormente no histograma da figura 7.
Note-se que esta ndo normalidade dos residuos é condizente com a hipdtese de existéncia
de heterocedasticidade, sendo violados os pressupostos de ruido branco. Uma possivel
explicacdo para a ndo normalidade dos retornos seria a distribuicdo ndo independente e

idéntica, motivando a continuidade do presente estudo.

Ainda com base nas estatisticas basicas, sdo apresentadas as estatisticas LCL Mean = -
0.00035 e UCL Mean = 0.00073 que indicam os limites inferior e superior do intervalo de
confianga a 95%, ou seja, o intervalo de confianga de 95% para a média populacional,
presumindo-se a normalidade dos dados. Por outras palavras, significa que 95% dos

retornos se encontram neste intervalo.
2.4 INDEPENDENCIA

Na série de retornos pretende-se averiguar a relacdo entre os valores reais da série e os
valores com um certo atraso k. Esta independéncia entre os retornos consecutivos é
estudada com recurso as funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, tendo sido
aplicado o teste Ljung-Box, com desfasagem mdxima de 30, onde os resultados obtidos

para a série de retornos (Rt) e para os seus quadrados (Rt * Rt)
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X50(0.05) = 43.773 Rt Rt x Rt
x? 28.3157 806.0297

p — value =0.5537 <2.2e-16

Tabela 3 - Teste Ljung-Box

revelam que nao se rejeita a hipdtese que a funcdo de autocorrelacdo dos retornos sejam
nulas até a lag 30 para um nivel de significancia de 5%. Pelo que, se pode admitir estar

perante um ruido branco.

E, relativamente ao quadrado dos retornos, rejeita-se a hipdtese nula para uma
desfasagem de 30 e um nivel de significancia de 5%, isto é, ndo se pode afirmar com total
certeza que as primeiras 30 lags da funcdo de autocorrelagdo da série dos quadrados de

retornos seja nula.

Apresenta-se de seguida a representacdo grafica das funcbes de autocorrelacdo e

autocorrelacdo parcial da série de retornos:
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Figura 8 - Grdfico ACF e ACF Parcial da Série de Retornos
No grafico da esquerda, repare-se como a funcdo decai bruscamente para o intervalo
(indicado pelo tracejado azul) que contém p;, nulo, este é um comportamento de uma
série estaciondria. Se assim ndo fosse, a funcdo de autocorrelacdo amostral apresentaria

uma queda lenta, como se pode observar no grafico dos precos (Figura 3). No gréfico da
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direita, embora se visualiza quatro valores fora do intervalo de confianca, nos

desfasamentos 4, 8, 18 e 20, conclui-se pela inexisténcia de autocorrelacdo dos retornos.

Em suma, os retornos ndo mostram evidéncias de correlagdo serial, mas os retornos ao
guadrado sdo autocorrelacionados positivamente como se pode visualizar nos graficos que

se seguem:
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Figura 9 - Grdficos ACF e PACF do Quadrado dos Retornos
Para o quadrado dos retornos, em ambos os graficos, observa-se a maioria dos valores fora
do intervalo de confianga, sugerindo a ndo independéncia (ou existéncia de

autocorrelacdo) do quadrado dos retornos bem como a possibilidade do efeito ARCH.

O efeito ARCH pode ser comprovado com os resultados da estatistica de Ljung-Box acima
apresentados, cuja regra de decisdo, para um nivel de significancia de 5%, é rejeitar H, caso
o valor observado da estatistica LB seja maior que o valor tabelado. Esta rejeicdo confirma

a presenca do efeito ARCHY.
3. MODELAGAO E PREVISAO

Em termos praticos, uma suposicdo muitas vezes utilizada é que os retornos sejam

independentes, identicamente distribuidos e normais. Contudo, as constatacdes

7.0 software R apresenta outras possibilidades de testes para a observancia do efeito ARCH, como por
exemplo ArchTest(Rt) - ARCH LM-test; Null hypothesis: no ARCH effects - data: Rt - Chi-squared =170.1321,
df =12, p-value < 2.2e-16, concluindo-se pela existéncia do efeito ARCH.
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observadas anteriormente permitiram concluir a existéncia de heterocedasticidade
condicional (efeito de ARCH) na série de retornos e consequentemente a aplicacdo de um
modelo ndo linear — modelos da familia GARCH (Engle, 1982; Bollerslev, 1986). Estes
modelos integram a caracteristica de caudas pesadas para retornos, incluindo estimativas
de curtose significativamente maiores do que 3 e indicando a ndo-normalidade dos

retornos.

As atividades de modelacdo, simulacdo e previsdao tém o seu inicio através da construcao
de um modelo, passando pela transformacdo do modelo conceitual em modelo

computacional, tendo sido utilizado o R.

Simulagdo de um GARCH (1,1)

A simulacdo realizada baseou-se na construcdo de modelos nao lineares univariados de
previsdo de volatilidade, com base em dados de séries temporais de indices financeiros.
Entre os varios modelos ndo lineares existentes, o modelo GARCH consegue descrever a
volatilidade da série com menor nimero de parametros, quando comparado com outros
modelos ndo lineares, como é o caso do modelo ARCH. Partindo deste pressuposto do
modelo GARCH, procedeu-se a uma simulacdo de um GARCH (1,1) para validar as
exigéncias dos modelos heteroceddasticos e para a comparacdo de modelos com diferentes

parametros.

Deste modo, como primeiro passo, definiram-se os parametros a utilizar (ay = 1e —
6; a; =0.2eB; =0.7, garantindo a ndo violagdo das restricdes de ndo negatividade e de

estacionaridade exigidas pelo modelo GARCH, isto é: ay > 0,a; = 0,8, = 0ea; + B; < 1.

Uma vez que se pode esperar que o excesso de curtose e assimetria apresentados pelos
residuos de modelos de heterocedasticidade condicional serd reduzido quando é usada
uma distribuicdo mais apropriada, considera-se duas distribuicdes neste estudo: a Normal

e a t-Student.
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No software R, especificou-se o modelo GARCH com base nos parametros iniciais,

definidos no paragrafo anterior e procedeu-se a simulagdo automdtica para n=1261,

resultando na seguinte distribuicdo dos dados:

Série simulada - GARCH(1,1)
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Figura 10 - Série GARCH (1,1) Simulada

A série simulada desenvolve-se, como esperado, em torno do zero (estacionaridade),

evidenciando clusters de volatilidade.

Analise Descritiva

Para a realizacdo da analise descritiva da série simulada, vao-se utilizar as estatisticas

descritas da Tabela 4 e os gréficos da figura 11.

série simulada

série simulada*2

Estatisticas sir\r/:JIIZ::Io Estatisticas sir\r/:II::io Estatisticas X-squared p-value X-squared p-value
Média -0,000102 Minimo -0,011229 Teste Jarque-Bera 12.3136 0.002119 24694.78 <2.2e-16
Mediana -0,000297 Maximo 0,012596 Teste Ljung-Box (lag=10) 19.1152 0.03882 230.4953 <2.2e-16
Desvio-padrdo  0,00326 Assimetria 0,132391 Teste Ljung-Box (lag=15) 32.2218 0.006005 253.2365 <2.2e-16
Variancia 0,000011 Curtose 0,399672 Teste Ljung-Box (lag=20) 39.4783 0.005811 281.4356 <2.2e-16

Tabela 4- Estatisticas da série simulada

Os valores da média e mediana, sendo uma menos de metade da outra, sugerem que a

série simulada seja assimétrica.
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Histograma GARCH”,” Simulado ACF - Série Simulada PACF - Série Simulada
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Figura 11 - Grdficos da série simulada
O histograma sugere auséncia de normalidade, evidenciando a maioria dos dados do lado
esquerdo. Este facto é desconsiderado quer pela ndo rejeicdio da hipdtese nula
(normalidade) do teste de Jarque-Bera, dado que y? = 12.31 < ()(50(0.05), como pelo
grafico QQ que evidencia que a série simulada segue claramente a linha reta (distribuicdo

normal).

Analisando os graficos de FAC e FACP amostrais da série simulada, constata-se numa
primeira andlise que a maioria dos valores se encontram dentro das bandas de confianga,
nao existindo indicios de autocorrelacao significativa na série. Os resultados do teste de
Ljung-Box, cujas estatisticas y3, = 43.508 apresenta um valor menor ao tabelado
(x3,(0.05) = 43.773) e p-values inferiores a 0.05 levam a n3o rejei¢do da hipdtese de

aleatoriedade para um nivel de significancia de 5%.

Relativamente, a série quadrada e com base nos graficos das FAC e FACP observam-se

varios valores fora das faixas de confianca, sugerindo que a série é ndo independente e
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gue eventualmente é caracterizada pelo efeito ARCH. Para comprovar a existéncia de tal
efeito, recorreu-se ao calculo da estatistica de Ljung-Box até um desfasamento méximo de
30, tendo-se obtido y? = 288.1801 e um p-value < 2.2e-16, levando a rejei¢do da hipdtese
de que a FAC da série quadrada seja nula, ou seja, rejeita-se a independéncia serial dos

valores simulados, confirmando-se o efeito de ARCH.

Apds confirmacdo do efeito ARCH, segue-se a estimacdo. Assim, para o ajuste, supde-se
gue a série tem média zero e que é ndo autocorrelacionada, ou seja, mantém-se a
estrutura de um retorno. Devido as limitacdes existentes na distribuicdo normal em
explicar o excesso de curtose, foi também utilizada a distribuicdo t-Student. Os resultados

da estimacdo sdo apresentados na tabela que se segue:

t-Student Normal
Variance Equation Variance Equation
Coef Std. Error t-value Pr(>(|t]) Coef Std. Error t-value Pr(>(|t])
mu -0,000126 0,000085 -1,491000 0,136020 -0,000094 0,000083 -1,133000 0,257337

omega 0,000001 0,000001 1,885000 0,059440  0,000001 0,000001 2,321000 0,020299
alphal 0,123390 0,039140 3,152000 0,001620  0,120460 0,031500 3,824000 0,000131
betal 0,766850 0,091150 8,413000 <2e-16 0,766710 0,072660 10,552000 <2e-16

Tabela 5 - Estimagdo da série simulada (t-Student e Normal)
Os dados constates na Tabela 5 permitem concluir que os coeficientes estimados!® s3o
estatisticamente significativos para um nivel de significancia de 5%, tanto para a
distribuicdo t-Student (SDT) como considerando normalidade (NOR) dos residuos
condicionados. Deste modo, vai-se prosseguir com a analise dos residuos standardizados,
comecando-se por analisar a sua representacao grafica. Para melhor visualizacdo do seu
comportamento, apresenta-se conjuntamente o grafico das séries para cada uma das

distribuicGes.

18 Equacdo (1.4) onde 6mega=a,; alphal=a; é a componente auto-regressiva dos residuos quadraticos
(parametro de ARCH) e betal=p,é a componente auto-regressiva da volatilidade (parametro de GARCH).
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Figura 12 — Cronograma dos Residuos standardizados, distribuigdes t-Student a esquerda e Normal a direita

Na figura anterior, observa-se que o grafico dos residuos standardizados, para ambas as

distribuicGes, encontram-se aleatoriamente distribuidos em torno do zero (valor médio) e

atenuam os picos apresentados no grafico da série, como por exemplo o pico constante

no ponto 400 das séries. Mas, ainda assim, constata-se um aumento na magnitude média*®

dos residuos ajustados e como se esperava que os residuos standardizados revelassem

caracteristicas de um ruido branco, isto é, inexisténcia de correlagdo serial e sem efeito de

ARCH.

Deste modo, torna-se necessaria a analise das estatisticas dos residuos standardizados,

conforme se apresentam de seguida:

19 Este aumento é uma indicacdo de que a varidncia dos residuos ndo é constante.
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t-Student Normal

Chi"2 p-value Chi"2 p-value

Teste Jarque-Bera 4,8463750 0,0886386 4,877598 0,087266

§ Teste Shapiro-Wilk* 0,9974305 0,0413706 0,997451 0,043207
2 |Teste Ljung-Box (lag=10) 14,0864100 0,1690867  13,975960 0,174091
& |Teste Ljung-Box (lag=15) 25,1579600 0,0478619  24,926800 0,050935
Teste Ljung-Box (lag=20) 34,0060500 0,0260838  33,819210 0,027374

g Teste Ljung-Box (lag=10) 8,6620780 0,5644454 8,677083 0,562999
g |Teste Ljung-Box (lag=15) 13,2639600 0,5819182  13,086960 0,595581
2 |Teste Liung-Box (lag=20) ~ 23,0320800 0,2872222  22,428650 0,317711
& LM Arch Test** 9,0190980 0,7012984 8,919245 0,709812

*Estatistica W
**Estatistica TR"2

Tabela 6 - Testes dos residuos standardizados — Série Simulada

Da tabela anterior é possivel observar-se que, para o Teste de Ljung-Box para os
desfasamentos 10, 15 e 20, os valores de y? calculados s3o menores que o y? tabelado,
tanto para residuos standardizados como para os seus quadrados e, deste modo, ndo se
rejeita a hipdtese nula, concluindo-se pela ndo correlacdo da série de residuos e pela

auséncia de efeito ARCH no quadrado da série de residuos standardizados.

O Teste de Jarque-Bera apresentado na tabela 6 permite verificar se a série de residuos
estimados segue ou ndo uma distribuicdo normal, admitindo sob a hipdtese nula a
normalidade da série. Embora se observe que p-value=0.08>0.05, a estatistica JB rejeita a
normalidade quando y? for maior que 6. Dado que y? < 6, para ambas as distribuicdes,

conforme a tabela 6, pode-se concluir que os residuos seguem uma distribuicdo normal.

De seguida, apresentam-se alguns graficos dos residuos standardizados, considerando
distribuicdo t-Studend a esquerda e distribuicdo Normal a direita, com intuito de reforcar

as analises feitas.
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Figura 13 - Grdficos dos Residuos Standardizados da Série Simulada

Analisando a FAC dos residuos e dos seus quadrados, para qualquer uma das distribui¢cdes
consideradas, verifica-se que ndo existem indicios de autocorrelacdo das séries. Os graficos
QQ-Plot apresentam melhor ajuste quando considerada normalidade para os residuos em

detrimento da distribuicdo de t-Student.

De seguida, vai-se analisar os critérios de AIC e BIC para diferentes ordens?®, com o
objectivo de se determinar qual o melhor nimero de pardmetros para o modelo. Estes critérios
sdo indices da qualidade do ajuste, promovendo a selecdo do modelo através da escolha

do menor valor apresentado.

20 Ordens p e q dos modelos GARCH e ARCH, respetivamente.
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q Critério P
0 1 2 3 4 5
1 AIC -8,645656 -8,673999 -8,672498 -8,670899 -8,669388 -8,667837
BIC -8,633428 -8,657695 -8,652118 -8,646443 -8,640857 -8,635230
2 AIC -8,661446 -8,672385 -8,671389 -8,669706 -8,668304 -8,66672
BIC -8,645142 -8,652006 -8,646934 -8,641175 -8,635697 -8,630038
3 AIC -8,666163 -8,670982 -8,670258 -8,668696 -8,667332 -8,665731
BIC -8,645783 -8,646527 -8,641727 -8,636089 -8,630649 -8,624973
4 AIC -8,668606 -8,671855 -8,669092 -8,667506 -8,66592 -8,664352
BIC -8,644151 8,641579 -8,636485 -8,630823 -8,625161 -8,619517
5 AIC -8,667835 -8,669237 -8,669092 -8,667337 -8,665751 -8,664165
BIC -8,639304 -8,636630 -8,636485 -8,626578 -8,620916 -8,615254

Tabela 7 - Valores AIC e BIC do modelo GARCH para Série Simulada

Pela tabela anterior, constata-se que o modelo GARCH de baixa ordem apresenta menores

indices de AIC e BIC do que o modelo ARCH de ordem elevada e de qualquer outra ordem

do préprio modelo GARCH. Desta forma, foram ensaiados varios modelos, tendo-se

optado pelo modelo GARCH (1,1) e pelo Critério AIC por apresentar a melhor

adequabilidade do

modelo.

Para a selecdo do modelo que melhor explicasse os dados simulados foram utilizados os

critérios de informacdo AIC e BIC tanto para a distribuicdo t-Student como para a

distribuicdo Normal, tendo-se observado os seguintes resultados:

Face a analise
satisfatoriamente

desempenho.

t-Student Normal

AlC -8,656330  -8,673999
BIC -8,635951  -8,657695
Log likelihood 4,332130  4,340171

Tabela 8 — Critérios de Informagdo e log-likelihood

feita, pode-se concluir que ambas as distribuicGes

os dados, tendo a distribuicio Normal

modelam

demonstrado melhor
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Deste modo, da tabela 5 tem-se que a volatilidade estimada do modelo GARCH (1,1)?* é

dada por:
T't = O-tgt, gt"‘“lld N(O,l)

= 0.000001 + 0.12046072 , + 0.76671062_,

Face ao ajuste realizado com base na distribuicdo normal, verifica-se o seguinte
comportamento para a volatilidade condicionada a heterocedasticidade autorregressiva
(do lado esquerdo) e a série simulada com bandas (inferior e superior) de confiangca em

torno de media da série simulada (do lado direito).

Conditional SD Series with 2 Conditional SD Superimposed
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Figura 14 - Desvio-padrdo condicionado e Serie Simulada com duas bandas

Analise da Série de Retornos do FTSE100

Esta seccdo é dedicada a andlise dos dados reais com base na metodologia estudada na
sec¢do anterior. Para tal, é analisada, numa primeira fase, a série de retornos através dos
valores didrios no periodo de 04/01/2010 a 15/12/2014, sendo reservados os dados de
16/12/2014 a 31/12/2014 (10 valores) para a validagdo do modelo, ou seja, verificar se o

21 Dada pela equacdo (1.4)
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modelo adotado fornece uma boa modelacdo. Numa segunda fase, serd alargado o

periodo de previsdo para 21 dias, realizando-se comparag¢des com as previsoes de 10 dias.

Deste modo, comeca-se por analisar o comportamento da série de precos originais versus
o comportamento da série de retornos apresentadas na figura 15. Numa primeira analise
é possivel observar-se que a série de precos apresenta uma tendéncia crescente, enquanto
gue a série de retornos se apresenta completamente desprovida de qualquer tipo de

tendéncia, desenvolvendo-se em torno do zero.

Série de Pregcos
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I

2010 2011 2012 2013 2014 2015

Time

Série de Retornos

0.04
1

Rt
0.00
1

-0.04

T T T T T T
2010 2011 2012 2013 2014 2015

Time

Figura 15 - Série de Pregos versus Série de Retornos

A estacionaridade da série de retornos foi verificada no ponto 2.1 através do teste Phillips-

Perron. Para o periodo considerado, mantem-se a estacionaridade da série (r = —34.054 e

p —value = 0.01).

Segue-se a tabela com as principais estatisticas descritivas para melhor entendimento do

comportamento da série dos retornos.
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Retornos Retornos”2

Estatisticas Valor Estatisticas X-squared p-value X-squared p-value
Média 0,000142 TesteJarque-Bera 312,930500 <2,2e-16 101422 <2,2e-16
Mediana 0,000343 Teste Ljung-Box (lag=1) 1,460000 0,226100  37,629400 8,55E-10
Desvio-padrdo 0,009840 Teste Ljung-Box (lag=5) 6,214900 0,285900 245,544800 <2,2e-16
Variancia 0,000097 Teste Ljung-Box (lag=10) 10,555800 0,393200 410,154800 <2,2e-16
Minimo -0,046668 Teste Ljung-Box (lag=15) 12,131000 0,669100 539,500800  <2,2e-16
Maximo 0,051610 Teste Ljung-Box (lag=20) 20,316100 0,438300 643,492700 <2,2e-16
Assimetria -0,118999 Teste Ljung-Box (lag=25) 25,336600 0,443600 758,908200 <2,2e-16
Curtose 2,429891 Teste Ljung-Box (lag30) 26,481000 0,650400 812,186500 <2,2e-16

Tabela 9 - Principais Estatisticas Descritivas dos Retornos e dos seus quadrados

Novamente, a diferenca entre os valores da média e da mediana sugere que os retornos
sejam assimétricos e o valor do desvio padrdo (0.01) indica pouca variabilidade nos dados
dos retornos. A medida de assimetria (-0.12) indica que os dados se encontram desviados
a esquerda (assimetria a esquerda) e o valor de curtose (2.43) indica a presenca de
caracteristica leptocurtica (caudas pesadas), podendo estes factos de assimetria e curtose
serem visualizados no histograma e no QQ Plot da série de retornos apresentado na Fig.

16.

A estatistica de Jarque-Bera apresenta um valor de 312.93 com p — value < 0.001
levando a rejeicdo da hipotese nula. Esta andlise pode ser complementada através do

histograma da Figura 16 que evidencia uma distribuicdo diferente da Normal.

As estatisticas de Ljung-Box ,que permitem avaliar a existéncia de autocorrelacdo na série,
apresentam valores inferiores ao valor tabelado, levando a ndo rejeicdo da hipdtese nula,
ou seja, os dados dos retornos sdo nao correlacionados. Na andlise dos graficos de FAC e
FACP da Figura 16 amostrais da série de retornos verifica-se que a maioria dos valores se
encontram dentro das bandas de confianca, pelo que ndo existe indicios de autocorrelacdo

significativa na série.

Em relacdo aos quadrados de retornos, conclui-se face aos valores calculados serem
superiores ao tabelado que estes sdo correlacionados. Dos graficos das FAC e FACP
observam-se varios valores fora das faixas de confianca, sugerindo que a série é ndo

independente e que possivelmente se esteja perante o efeito ARCH.
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Histograma dos Retornos ACF - Serie de Retornos PACF - Série de Retornos
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Figura 16 - Grdficos da Série de Retornos

Para validar a presenca do efeito ARCH, utilizou-se a estatistica y3, do teste Ljung-Box.
Deste modo, verificou-se que 812.19 > x2,(0.05), levando a rejei¢cdo da hipStese nula, isto

é, rejeita-se a nulidade da FAC do quadrado dos retornos, confirmando o efeito de ARCH.

Neste momento, esta-se em condi¢cbes de se prosseguir com a estimacado do modelo. Para
tal e conforme apresentada na simulacdo realizada, serdo consideradas as distribuicdes t-

Student e Normal. Os resultados obtidos pela estimacdo encontram-se na tabela seguinte:

t-Student Normal
Variance Equation Variance Equation
Coef Std. Error t-value Pr(>([t]) Coef Std. Error t-value Pr(>(|t])
mu 0,000467 0,000222 2,108000 0,035036 0,000433 0,000227 1,911000 0,056030

omega  0,000002 0,000001 2,107000 0,035144 0,000003 0,000001 2,640000 0,008280
alphal 0,113800 0,029640 3,841000 0,000123 0,118000 0,026850 4,395000 0,000011
betal 0,866200 0,035010 24,740000 <2e-16  0,855500 0,032630 26,217000 <2e-16

Tabela 10 - Estimagdo da Série de Retornos (t-Student e Normal)
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Com base na tabela anterior??, conclui-se que ambas as distribuicdes permitem modelar
satisfatoriamente a série, dado que todos os parametros sdo estatisticamente

significativos.

N

De seguida, vai-se proceder realizacdo da andlise residual, isto é, verificar os
pressupostos de normalidade, independéncia, homocedasticidade?®> e média zero
(;~N(0,02), g;~iid). A Figura 17 evidencia o comportamento dos residuos

standardizados.
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Figura 17- Cronograma dos Residuos standardizados, distribuigdes t-Student a esquerda e Normal a direita

Os residuos standardizados para ambas as distribuicdes desenvolvem-se aleatoriamente
em torno da média (zero) e os clusters de volatilidade presentes na série sdo amenizados.
Tal como verificado no caso da série simulada, constata-se um aumento na magnitude
média dos residuos estimados, indicando que a volatilidade ndo é constante. Vai-se

prosseguir com o diagndstico da estimacdo através da informacao das tabelas 11 e 12.

22 Os coeficientes estimados da equacdo (1.4) onde émega=a,; alphal=a; é a componente auto-regressiva
dos residuos quadraticos (parametro de ARCH) e betal=f3; é a componente auto-regressiva da volatilidade.
2 Variaveis com a mesma variancia.
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t-Student Normal

Chir2 p-value Chir2 p-value

Teste Jarque-Bera 26,145920 0,000002 25,312020  0,000003
8 |Teste Shapiro-Wilk* 0,992944 0,000011 0,993126 0,000015
é Teste Ljung-Box (lag=10) 6,327318 0,787055 6,207412 0,797547
& Teste Ljung-Box (lag=15) 10,121040 0,812058 9,825501 0,830570

Teste Ljung-Box (lag=20) 17,285090  0,634392 17,082340 0,647621
o Teste Ljung-Box (lag=10) 4,797159 0,904309 4,786948 0,904948
§ Teste Ljung-Box (lag=15) 13,978010 0,527197 13,468400 0,566167
% Teste Ljung-Box (lag=20) 25,171780 0,194938 24,394320  0,225592
= LM Arch Test** 7,328824 0,835141 7,285928  0,838154

*Estatistica W

**Estatistica TR"2

Tabela 11 - Testes para o diagndstico dos residuos standardizados — Série de Retornos

A normalidade dos residuos standardizados é analisada através do teste de Jarque-Bera,
admitindo através da hipdtese nula a sua existéncia. Os resultados obtidos (x? =
26.15 e p — value < 0.001) levam a rejeicdo da normalidade nos residuos estimados.
Nestas condicdes, importa referir que esta ndo normalidade dos residuos é coerente com
a hipdtese de existéncia de heterocedasticidade e, deste modo, os pressupostos de ruido

branco para os residuos sdo violados.

Para conclusdo da independéncia dos residuos standardizados e dos seus quadrados,
analisam-se as estatisticas de Ljung-Box. A tabela 11 apresenta estatisticas para os
desfasamentos 10, 15 e 20, onde, tanto para os residuos como para os seus quadrados, as
estatisticas calculadas sdo inferiores as estatisticas tabeladas?*. Deste modo, ndo se rejeita
a hipétese nula (auséncia de autocorrelacdo nos residuos e auséncia de efeito ARCH nos

seus quadrados).

%Valores tabelados: y%,(0.05) = 18.307; x#:(0.05) = 24.996; xZ,(0.05) = 31.410
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Afim de complementar as andlises

relativas

N

a estacionaridade, normalidade e

independéncia, apresentam-se os graficos FAC e QQ-plot dos residuos standardizados e

dos seus quadrados, considerando distribuicado t-Student a esquerda e distribuicdo Normal

NTI
a direita.
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Figura 18 - Grdficos dos Residuos Standardizados da Série de Retornos

Os gréficos das FAC dos residuos standardizados e dos seus quadrados evidenciam a

maioria dos seus valores dentro das bandas de confianga, sugerindo que as FAC sao

estatisticamente nulas. Para comprovar a existéncia de autocorrelagdo nos dados até um

desfasamento de 30, procedeu-se ao calculo da estatistica de Ljung-Box, tendo-se obtido

para ambas as distribuicdes y? = 26.481 e um p — value = 0.6504, conclui-se pela ndo

rejeicao da hipétese de que a FAC é nula até ao desfasamento 30 a um nivel de significancia

de 5%, caracteristica de um ruido branco (média zero e desvio padrdo baixo). Para o
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quadrado dos residuos obteve-se y? = 817.9325 e um p — value < 2.2e — 16, levando a

rejeicdo da hipdtese nula, isto é, os quadrados sdo correlacionados, o que confirma o

efeito ARCH nos residuos.

Os graficos QQ-Plot, que permitem a inspecdo visual da distribuicdo dos dados, revelam

que os residuos tém um melhor ajuste considerando a distribuicdo t-Student,

apresentando o QQ-Plot da normal maior afastamento da reta.

Um importante problema pratico prende-se com a determinacdao da ordem p e q dos

modelos GARCH e ARCH, respetivamente. Para o caso concreto dos retornos didrios, os

modelos GARCH de baixa ordem sdo geralmente preferidos aos modelos ARCH de ordem

elevada, quer por questdo de menor nimero de parametros bem como de melhor

estabilidade numérica das estimativas. Contudo, vai-se analisar os critérios de AIC e BIC

para diferentes ordens e, deste modo, verificar-se qual o modelo mais adequado.

q Critério P
0 1 2 3 4 5
1 AIC -6,456463 -6,604566 -6,602741 -6,601167 -6,599490 -6,597988
BIC -6,444157 -6,588157 -6,582230 -6,576555 -6,570775 -6,565171
2 AIC -6,497949 -6,602939 -6,602722 -6,603169 -6,601342 -6,599448
BIC -6,481540 -6,582429 -6,578110 -6,574454 -6,568525 -6,562530
3 AIC -6,528444 -6,601131 -6,600882 -6,602811 -6,600902 -6,598824
BIC -6,507933 -6,576519 -6,572167 -6,569995 -6,563983 -6,557804
4 AIC -6,562521 -6,599395 -6,599151 -6,600904 -6,599305 -6,597231
BIC -6,537909 -6,570680 -6,566334 -6,563986 -6,558285 -6,552108
5 AIC -6,573576 -6,597731 -6,597428 -6,598819 -6,597220 -6,595632
BIC -6,544861 -6,564914 -6,560510 -6,557798 -6,552097 -6,546407

Tabela 12 - Valores AIC e BIC do modelo GARCH para a Série de Retornos (distribuicdo normal)

25 Resultado da distribuic3o t-Student, sendo a da Normal 817.74.
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Pela tabela anterior, constata-se que GARCH (1,1) apresenta melhores indices de AIC e BIC
do que ARCH (5) e de qualquer outra ordem do modelo GARCH. Sendo que o indice AIC

apresenta a melhor adequabilidade do modelo quando comparada com o indice BIC.

Para a selecdo do modelo que melhor explicasse os dados da série de retornos foram
utilizados os critérios de informacdo AIC e BIC para as distribuicdes utilizadas, tendo-se

observado os seguintes resultados:

t-Student Normal

AIC -6,617412 -6,604566
BIC -6,596901 -6,588157
Log-likehood 3,312703 3,305480

Tabela 13 — Critérios de informagdo e fungdo log-verosimilhanga
Da tabela 13 concluiu-se que a distribuicao t-Student é preferivel a distribuicdo Normal por
apresentar menor valor de AIC e maior valor da funcdo de verosimilhanca logaritmica.
Concluindo-se que ambas as distribuicGes modelam satisfatoriamente os dados, tendo a

distribuicdo t-Student demonstrado melhor desempenho.

Com base na tabela 10, a volatilidade estimada do modelo GARCH (1,1)%¢ apresenta-se da

seguinte forma:

62 =0.000002 + 0.113800772 ; + 0.86620067 ,

Em resultado do ajuste realizado, com base na distribuicdo t-Student, observa-se o

seguinte comportamento do desvio-padrdo condicionado:

26 Da equacdo (1.4)
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Conditional SD Series with 2 Conditional SD Superimposed
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Figura 19 - Desvio-padrdo condicionado e Serie de Retornos com duas bandas

Ainda com base na Tabela 12, observa-se que o valor mais préximos do indice AIC (-6.605)
do modelo GARCH (1,1) é o indice AIC (-6.603) do modelo GARCH (2,3). Dada a
proximidade dos valores de AIC, vai-se proceder a comparagcao destes dois modelos,

GARCH (1,1) e GARCH (2,3) para se verificar a sua adequabilidade. Deste modo, tem-se:

GARCH (1,1) GARCH (2,3)
Estimate  Std, Error t-value Estimate  Std, Error t-value
mu 0,0005 0,0002 2,1080 0,0004 0,0002 1,8720
omega 0,0000 0,0000 2,1070 0,0000 0,0000 2,2370
alpha 1 0,1138 0,0296 3,8410 0,0906 0,0390 2,3260
alpha 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,1643 0,0473 3,4720
bet 1 0,8662 0,0350 24,7400 0,0359 0,1364 0,2630
beta 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0781 0,1284 0,6080
beta 3 0,0000 0,0000 0,0000 0,5891 0,1350 4,3640
shape 9,0060 2,4230 3,7170 8,7570 2,2870 3,8280

Tabela 14 - Resultados da estimagdo dos pardmetros para GARCH (1,1) vs GARCH (2,3) — 10 dias

Analisando a tabela anterior verifica-se, por um lado, menor nimero de parametros,

maiores valores para os parametros estimados do modelo GARCH (1,1)?’, assim como

7 Coeficientes estimados da Equacgdo (1.4) — GARCH (1,1) onde 6mega=a, é o termo constante; alphal=a,
é a componente auto-regressiva dos residuos quadraticos (a; = 0) (parametro de ARCH) e betal=$; é a
componente auto-regressiva da volatilidade (parametro de GARCH); da Equagdo (1.3) — GARCH (p,q) onde
6mega=ay; alphal=a, e alpha2=a,, onde ; (i = 1,2) > 0 é a componente auto-regressiva dos residuos
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menores erros standardizados. E, por outro lado, o médulo do racio de t (|t — value]) para
cada parametro estimado, observam-se valores inferiores a 2, significando que nem todos

os parametros estimados do modelo GARCH (2,3) sdo estatisticamente significativos.

Apresentam-se de seguida os testes para diagndstico dos residuos:

GARCH (1,1) GARCH (2,3)
Statistic p-Value Statistic p-Value

Jarque-Bera - Chi"2 26,1459 0,0000| 31,1401 0,0000
Shapiro-Wilk - W 0,9929 0,0000 0,9925 0,0000
Ljung-Box -Q(20) 17,2851 0,6344| 18,3264 0,5659
Ljiung-Box -Q”2(20) 25,1718 0,1949| 22,4083 0,3188
LM 7,3288 0,8351 4,4645 0,9735
AIC -6,6174 -6,6170

Log-likehood 3,3127 3,3149

Tabela 15 - Estatisticas Estimadas (t-Student) — Comparagéo, 10 dias

Atabela anterior apresenta algumas estatisticas-chave dos dados, comecando pelo o teste
Jarque-Bera que apresenta um valor alto, indicando ndo normalidade da distribuicdo, o
teste de Ljung-Box tanto para os retornos como para os seus quadrados ndo rejeita a
hipdtese nula (auséncia de autocorrelagdo) e, por fim, o teste LM (Engle) que confirma a

auséncia de efeitos ARCH ou heterocedasticidade condicional.

Mais abaixo, encontra-se o AIC que apresenta um valor ligeiramente mais baixo para o
modelo GARCH (1,1) e a estatistica log-verosimilhanca é ligeiramente mais alta para o

modelo GARCH (2,3).

Depois de escolhido e estimado o0 modelo, o passo seguinte refere-se a previsdo?. Vai-se
prosseguir com a previsdo para ambos os modelos, tendo-se obtido os seguintes

resultados:

quadraticos; betal=p;; beta2=£, e beta3=£;, onde f; (i = 1,2,3) = 0 é a componente auto-regressiva da
volatilidade.

Note-se que a; + ff; < 1, satisfazendo a condigdo de estacionaridade.

28 Através do pacote fgarch que é adequado na simulago, estimacao e previsdo de modelos GARCH de séries
temporais univariadas na variancia condicional e o modelo ARMA na média condicional.
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GARCH (1,1) - 10dias GARCH (2,3) - 10 dias

Previsao Erro Desvio Intervalo Intervalo Previsdo Erro Desvio Intervalo Intervalo

Média Meédio Padrdo Inferior Superior Média Médio Padrdo Inferior Superior
1 0,00047 0,01352 0,01352 -0,02650 0,02744 1 0,00041 0,01521 0,01521 -0,02994 0,03077
2 000047 0,01347 0,01347 -0,02641 0,02734 2 0,00041 0,01200 0,01200 -0,02353 0,02436
3 000047 0,01342 0,01342 -0,02631 0,02724 3 0,00041 0,01276 0,01276 -0,02505 0,02587
4 0,00047 0,01338 0,01338 -0,02622 0,02715 4 0,00041 0,01403 0,01403 -0,02758 0,02841
5 0,00047 0,01333 0,01333 -0,02613 0,02706 5 0,00041 0,01242 0,01242 -0,02436 0,02519
6 0,00047 0,01328 0,01328 -0,02603 0,02697 6 0,00041 0,01297 0,01297 -0,02546 0,02629
7 0,00047 0,01324 0,01324 -0,02595 0,02688 7 0,00041 0,01340 0,01340 -0,02633 0,02716
8 0,00047 0,01320 0,01320 -0,02586 0,02679 8 0,00041 0,01262 0,01262 -0,02477 0,02560
9 0,00047 0,01315 0,01315 -0,02577 0,02671 9 0,00041 0,01295 0,01295 -0,02543 0,02626
10 0,00047 0,01311 0,01311 -0,02569 0,02662 10 0,00041 0,01306 0,01306 -0,02565 0,02648

Tabela 16 — Previsdo 10 dias - GARCH (1,1) versus GARCH (2,3)

A tabela anterior revela caracteristicas de boa qualidade das previsdes, ao apresentar
valores reduzidos para o erro, desvio padrao e amplitude dos intervalos para os modelos
analisados. Comparando as previsdes dos 2 modelos constata-se que o modelo GARCH
(1,1) apresenta, em média, uma previsdo ligeiramente mais alta do que modelo GARCH
(2,3), bem como um intervalo de menor amplitude, revelando melhor qualidade das

previsdes.

Os resultados evidenciados demonstram que ambos os modelos sdo aceitdveis. Contudo,
refere-se que o modelo GARCH (1,1) torna-se preferivel por utilizar menor nimero de
pardmetros e, por conseguinte, envolver menor custo de estimag¢do bem como menor

complexidade. A sua representacao grafica apresenta-se de seguida:

Prediction with confidence intervals
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Figura 20 - Previsdo com intervalos de confianga
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Alargamento do periodo de previsdo

Com o intuito de verificar se as caracteristicas de previsdao se mantém num intervalo de
tempo maior, procedeu-se ao alargamento do periodo de previsdo de 10 para 21 dias,

fazendo-se uma comparacdo dos modelos GARCH (1,1) e GARCH (2,3).

A tabela seguinte mostra que o menor valor (-6.632) refere-se ao modelo GARCH (2,3)
dado pelo AIC. Seguem-se os modelos GARCH (3,3) e GARCH (1,1) que apresentam o valor

de -6.631 com base no mesmo critério de informacao.

p | Critério 9
0 1 2 3 4 5
1 AIC -6,53284  -6,63096 -6,62919 -6,62756  -6,62589  -6,62430
BIC -6,51631  -6,61030 -6,60440 -6,59864  -6,59284  -6,58712
2 AIC -6,56880 -6,62989  -6,63078 | -6,63244 -6,63077 -6,62881
BIC -6,54814  -6,60510 -6,60186  -6,59939  -6,59359  -6,58750
3 AIC -6,57713  -6,62815  -6,62903 @ -6,63108 -6,62938  -6,62740
BIC -6,55234  -6,59924  -6,59598 -6,59390 -6,58807 -6,58195
4 AIC -6,59336  -6,62649  -6,62738  -6,62942  -6,62780  -6,62586
BIC -6,56444  -6,59344  -6,59019 -6,58810 -6,58236  -6,57629
5 AIC -6,60381  -6,62490 -6,62581 -6,62741  -6,62580  -6,62425
BIC -6,57076  -6,58771  -6,58450 -6,58197 -6,57622  -6,57054

Tabela 17 - Valores AIC e BIC do modelo GARCH para a Série de Retornos (distribuigéo t-Student)

Como visto na parte 1 deste estudo, varios autores (Bollerslev, Tsay, et al) recomendam o
uso de modelos de baixa ordem, ja que estes possuem um nivel de complexidade reduzido.
Desta forma, opta-se pelo modelo GARCH (1,1) em detrimento do modelo GARCH (3,3)

para comparacdo com o modelo GARCH (2,3).

Encontrando-se o modelo identificado, o passo seguinte refere-se a estimacdao dos

parametros.
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GARCH (1,1) GARCH (2,3)
Estimate  Std, Error  t-value Estimate  Std, Error  t-value
mu 0,0005 0,0002 2,2610 0,0004 0,0002 2,0390
omega 0,0000 0,0000 2,0840 0,0000 0,0000 2,2750
alpha 1 0,1063 0,0272 3,9120 0,0835 0,0379 2,2030
alpha 2 - - - 0,1693 0,0448 3,7790
beta 1 0,8752 0,0317 27,6150 0,0000 0,1191 0,0000
beta 2 - - - 0,0852 0,1192 0,7150
beta 3 - - - 0,6208 0,1066 5,8260
shape 8,7760 2,3040 3,8090 8,7240 2,2750 3,8350

Tabela 18 - Resultados da estimagdo dos pardmetros para GARCH (1,1) vs GARCH (2,3) — 21 dias

Tal como na previsdo dos 10 dias, a tabela 18%° apresenta para o modelo GARCH (1,1)
apresenta todos os parametros estatisticamente significativos enquanto que o modelo

GARCH (2,3) apresenta 2 parametros ndo significativos.

Esta-se em condicBes de se avancar com o diagndstico dos residuos estandardizados, onde

o quadro resumo é apresentado na seguinte tabela:

GARCH (1,1) GARCH (2,3)
Statistic  p-Value Statistic ~ p-Value

Jarque-Bera - Chi"2 28,0637 0,0000{ 31,5650 0,0000
Shapiro-Wilk - W 0,9927 0,0000 0,9926 0,0000
Ljung-Box -Q(20) 15,7167 0,7340| 16,4615 0,6876
Ljung-Box -Q*2(20) 26,8273 0,1402| 21,5979 0,3627
LM 9,0585 0,6979 3,6804 0,9885
AlC -6,6310 -6,6324

Log-likehood 3,3195 3,3227

Tabela 19 - Estatisticas Estimadas (t-Student) — Comparagdo, 21 dias

O teste de normalidade de Jarque-Bera (p-value < 0.05) aplicado aos residuos rejeita a
hipdtese nula (distribuicdo normal) e o teste de Ljung-Box aplicado ao quadrado dos

residuos ndo indica aleatoriedade (p-value=0.14), revelando que os residuos ndo sao

29 Coeficientes estimados da Equacg3o (1.4) onde émega=a,; alphal=a, e betal=f; e da Equacdo (1.3) onde
omega=a,; alphal=ay; alpha2=a,; betal=f;; beta2=4, e beta3=f;.
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correlacionados. O menor valor de AIC e o maior valor de log-likehood correspondem ao

modelo GARCH (2,3).

Face a esta andlise pode-se concluir que as caracteristicas dos retornos foram
adequadamente descritas pelos modelos em andlise, sendo que o modelo GARCH (2,3)

apresenta estatisticas ligeiramente melhores que o modelo GARCH (1,1).

Segue-se a previsdo dos dois modelos:

GARCH (1,1) - 21 dias GARCH (2,3) - 21 dias
Previsao Erro Desvio Intervalo Intervalo Previsao Erro Desvio Intervalo Intervalo
Média Médio Padrdo Inferior Superior Média Médio Padrdo Inferior Superior
1 0,00050 0,00586 0,00586 -0,01119 0,01219 1 0,00044 0,00543 0,00543 -0,01039 0,01128
2 0,00050 0,00598 0,00598 -0,01143 0,01242 2 0,00044 0,00602 0,00602 -0,01157 0,01246
3 0,00050 0,00609 0,00609 -0,01165 0,01265 3 0,00044 0,00653 0,00653 -0,01260 0,01349
4 0,00050 0,00620 0,00620 -0,01187 0,01286 4 0,00044 0,00597 0,00597 -0,01148 0,01237
5 0,00050 0,00630 0,00630 -0,01208 0,01307 5 0,00044 0,00640 0,00640 -0,01233 0,01322
6 0,00050 0,00640 0,00640 -0,01228 0,01327 6 0,00044 0,00660 0,00660 -0,01273 0,01362
7 0,00050 0,00650 0,00650 -0,01248 0,01347 7 0,00044 0,00639 0,00639 -0,01231 0,01320
8 0,00050 0,00660 0,00660 -0,01266 0,01366 8 0,00044 0,00667 0,00667 -0,01287 0,01376
9 0,00050 0,00669 0,00669 -0,01285 0,01384 9 0,00044 0,00677 0,00677 -0,01306 0,01395
10 0,00050 0,00678 0,00678 -0,01302 0,01402 10 0,00044 0,00672 0,00672 -0,01296 0,01385
11 0,00050 0,00686 0,00686 -0,01319 0,01419 11 0,00044 0,00690 0,00690 -0,01333 0,01422
12 0,00050 0,00694 0,00694 -0,01336 0,01435 12 0,00044 0,00696 0,00696 -0,01345 0,01434
13 0,00050 0,00702 0,00702 -0,01352 0,01451 13 0,00044 0,00698 0,00698 -0,01349 0,01438
14 0,00050 0,00710 0,00710 -0,01368 0,01467 14 0,00044 0,00711 0,00711 -0,01375 0,01464
15 0,00050 0,00718 0,00718 -0,01383 0,01482 15 0,00044 0,00716 0,00716 -0,01385 0,01474
16 0,00050 0,00725 0,00725 -0,01398 0,01497 16 0,00044 0,00721 0,00721 -0,01395 0,01484
17 0,00050 0,00732 0,00732 -0,01412 0,01511 17 0,00044 0,00731 0,00731 -0,01414 0,01503
18 0,00050 0,00739 0,00739 -0,01426 0,01525 18 0,00044 0,00736 0,00736 -0,01424 0,01513
19 0,00050 0,00746 0,00746 -0,01439 0,01539 19 0,00044 0,00742 0,00742 -0,01436 0,01525
20 0,00050 0,00753 0,00753 -0,01453 0,01552 20 0,00044 0,00749 0,00749 -0,01451 0,01540
21 0,00050 0,00759 0,00759 -0,01465 0,01565 21 0,00044 0,00754 0,00754 -0,01461 0,01550

Tabela 20 - Previsdo 21 dias - GARCH (1,1) versus GARCH (2,3)

Da tabela anterior, é possivel constatar que ambos os modelos apresentam boa qualidade
preditiva face aos valores apresentados que evidenciam erros e amplitudes reduzidas
(0.01) quando se aumenta o periodo de previsdo. O modelo GARCH (2,3) apresenta erros

marginalmente mais reduzidos.

Por fim, comparam-se as previsées dos modelos GARCH (1,1) — 10 dias com o modelo
GARCH (2,3), tendo em consideracdo diferentes periodos de tempo e diferentes

complexidades.

93



GARCH (1,1) - 10 dias

GARCH (2,3) - 21 dias

Previsdo Erro Desvio Intervalo Intervalo Previsao Erro Desvio Intervalo Intervalo

Média Médio Padrdo Inferior Superior Média Médio Padrdo Inferior Superior

1 000047 0,01352 0,01352 -0,02650 0,02744 1 0,00044 0,00543 0,00543 -0,01039 0,01128
2 0,00047 0,01347 0,01347 -0,02641 0,02734 2 0,00044 0,00602 0,00602 -0,01157 0,01246
3 0,00047 0,01342 0,01342 -0,02631 0,02724 3 0,00044 0,00653 0,00653 -0,01260 0,01349
4 0,00047 0,01338 0,01338 -0,02622 0,02715 4 0,00044 0,00597 0,00597 -0,01148 0,01237
5 0,00047 0,01333 0,01333 -0,02613 0,02706 5 0,00044 0,00640 0,00640 -0,01233 0,01322
6 0,00047 0,01328 0,01328 -0,02603 0,02697 6 0,00044 0,00660 0,00660 -0,01273 0,01362
7 0,00047 0,01324 0,01324 -0,02595 0,02688 7 0,00044 0,00639 0,00639 -0,01231 0,01320
8 0,00047 0,01320 0,01320 -0,02586 0,02679 8 0,00044 0,00667 0,00667 -0,01287 0,01376
9 0,00047 0,01315 0,01315 -0,02577 0,02671 9 0,00044 0,00677 0,00677 -0,01306 0,01395
10 0,00047 0,01311 0,01311 -0,02569 0,02662 10 0,00044 0,00672 0,00672 -0,01296 0,01385
11 0,00044 0,00690 0,00690 -0,01333 0,01422

12 0,00044 0,00696 0,00696 -0,01345 0,01434

13 0,00044 0,00698 0,00698 -0,01349 0,01438

14 0,00044 0,00711 0,00711 -0,01375 0,01464

15 0,00044 0,00716 0,00716 -0,01385 0,01474

16 0,00044 0,00721 0,00721 -0,01395 0,01484

17 0,00044 0,00731 0,00731 -0,01414 0,01503

18 0,00044 0,00736 0,00736 -0,01424 0,01513

19 0,00044 0,00742 0,00742 -0,01436 0,01525

20 0,00044 0,00749 0,00749 -0,01451 0,01540

21 0,00044 0,00754 0,00754 -0,01461 0,01550

Tabela 21 - PrevisGo GARCH (1,1) — 10 dias versus GARCH (2,3) — 21 dias

Nesta comparacdo, é possivel observar que o modelo GARCH (2,3), que envolve maior

complexidade, apresenta em média menor erro de previsdo bem como intervalos de

menor amplitude. Estas razdes levam a concluir que o modelo de ordem superior, GARCH

(2,3), considerando um intervalo de tempo maior (21 dias) apresenta melhor qualidade

preditiva quando comparado com um modelo de ordem inferior, GARCH (1,1)

considerando um intervalo de tempo menor (10 dias).

Embora, bastantes semelhantes as previsdes apresentadas, a partir de determinados dias,

o modelo GARCH (1,1) é melhor por envolver menor nimero de parametros (modelo

parcimonioso), o que envolve menos custos e apresenta baixa complexidade.
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VIl - CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho realizou-se uma analise empirica da volatilidade dos retornos do indice
FTSE100, sendo para tal estudados os modelos heterocedasticos, nomeadamente o

modelo GARCH.

O estudo iniciou-se com uma analise descritiva da série de retornos, onde se observou que
esta se desenvolve em torno do zero, variando entre -4 a 4 unidades. Adicionalmente, foi
estudada a estacionaridade da série de retornos através do Teste Phillips-Perron. Com
base no teste de Jarque-Bera constatou-se a ndo normalidade da série e, da analise das
FAC da série de retornos e dos seus quadrados e do teste de Ljung-Box, verificou-se a ndo
independéncia dos retornos. Os resultados destas andlises encontram-se em concordancia

com a hipdtese de heterocedasticidade.

Seguiu-se a modelacdo da volatilidade com base no modelo GARCH, tendo-se ensaiado
varios modelos e consideradas as distribuicdes Normal e t-Student. Através dos critérios
de informacgdo pode-se notar que os modelos GARCH que utilizam a distribuicao t-Student

apresentam melhor adequagdo do modelo.

Do ponto de vista dos valores de AIC constatam-se valores muito préximos. Esta
proximidade de valores de AIC conduziu a utilizacdo do modelo eleito, GARCH (1,1,),
comparativamente ao modelo que apresentou o valor de AIC mais préximo, GARCH (2,3).
Com base nestes modelos avancgou-se para a previsdao dos retornos de 10 dias, tendo-se

observado, para ambos os modelos, critérios de qualidade.

Na comparacdo destes modelos constatou-se também que ambos os modelos revelam
bom desempenho. A escolha de um modelo em detrimento do outro é sustentada pelo
numero de parametros utilizados, ja que um modelo com maior numero de parametros

acarreta maior custo e complexidade.

Devido aos resultados verificados na comparacdo anterior, optou-se por explorar o
comportamento do modelo GARCH num intervalo de previsdao maior. Deste modo,

estendeu-se o periodo de previsdao para 21 dias, comparando os mesmos modelos. Nesta
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comparacao, destaca-se a reducao do erro médio e intervalos de menor amplitude como

principais caracteristicas do modelo GARCH (2,3).

Por fim, foi realizada a comparacdo dos modelos GARCH (1,1) para 10 dias e o modelo

GARCH (2,3) para 21 dias.

Optou-se para eleicdo do modelo GARCH (1,1) pelas suas caracteristicas: menor nimero

de parametros, menos custo e baixa complexidade.

Com base no estudo empirico foram experienciadas as dificuldades praticas na modelacao

e previsao da volatilidade.
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