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Resumo

Caldeira, André Machado; Souza, Reinaldo Castro (Orientador);
Tanscheit, Ricardo (Co-orientador). Identificacdo de Modelos GARCH
usando Inteligéncia Computacional. Rio de Janeiro, 2009. 84p. Tese de
Doutorado - Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do rio de Janeiro

Os modelos ARCH e GARCH vém sendo bastante explorados tanto
tecnicamente quanto em estudos empiricos desde suas respectivas criacdes em
1982 e 1986. Contudo, o enfoque sempre foi na reproducdo dos fatos estilizados
das séries financeiras e na previsao de volatilidade, onde 0o GARCH(1,1) é o mais
utilizado. Estudos sobre identificacdo dos modelos GARCH sdo muito raros.
Diante desse contexto, este trabalho prop6e um sistema inteligente para melhorar
a identificacdo da correta especificacdo dos modelos GARCH, evitando assim o
uso indiscriminado dos modelos GARCH(1,1). Para validar a eficacia do sistema
proposto, séries simuladas foram utilizadas. Os resultados derivados desse sistema
sdo comparados com os modelos escolhidos pelos critérios de informagdo AIC e
BIC. O desempenho das previsdes dos modelos identificados por esses métodos

sdo comparados utilizando-se séries reais.

Palavras-chave
Identificacdo; GARCH; Redes Neurais; SVM.
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Abstract

Caldeira, André Machado; Souza, Reinaldo Castro (Advisor); Tanscheit,
Ricardo (Co-Advisor). GARCH Models Identification Using
Computational Intelligence. Rio de Janeiro, 2009. 84p. Doctorate Thesis
— Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica
do rio de Janeiro

ARCH and GARCH models have been largely explored technically and
empirically since their creation in 1982 and 1986, respectively. However, the
focus has always been on stylized facts of financial time series or volatility
forecasts, where GARCH(1,1) has commonly been used. Studies on identification
of GARCH models have been rare. In this context, this work aims to develop an
intelligent system for improving the specification of GARCH models, thus
avoiding the indiscriminate use of the GARCH(1,1) model. In order to validate
the efficacy of the proposed system, simulated time series are used. Results are
compared to chosen models through AIC and BIC criteria. Their performances are

then compared by using real data.

Keywords
Identification; GARCH; Neural Networks; SVM.
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