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RESUMO

O objetivo principal do trabaho € o estudo dos resultados obtidos com a aplicacdo de
diferentes model os para estimar a volatilidade das agOes brasileiras.

Foram analisadas as s&ries de retornos didrios de seis agdes, num periodo de 1200 dias
de pregéo.

Iniciamente, as séries foram estudadas quanto a suas propriedades estatisticas:
estacionariedade, distribuicdo incondiciond e independéncia. Concluiu-se que as séries
SA0 edtaciondrias namédia, mas ndo houve conclusio quanto avariancia, nesta andise
inicial. A distribui¢do dos retornos ndo é norma, por apresentar leptocurtose. Os
retornos mostraram dependéncia no tempo, linear e, principamente, ndo linear.

Mode ada a dependéncialinear, foram aplicados dez modelos diferentes para tentar
capturar a dependéncia ndo linear através da modelagem da volatilidade: os modelos
foram avaiados, dentro e fora da amostra, pel os seus residuos e pelos erros de previsao.
Os resultados indicaram que os model os menos el aborados tendem arepresentar pior 0
processo gerador dos dados, mas que 0s model 0s pouco parcimoniosos sdo de dificil
estimaco e seus resultados ndo correspondem ao que seria esperado em fungéo de sua
sofigticacéo.

As volatilidades estimadas pel os dez model os foram utilizadas para prever valor em
risco (VaR), usando-se dois processos para determinar os quantis das distribuigdes dos
residuos: distribuicéo empirica e teoria de va ores extremos. Os resultados indicaram
gue os model os menos elaborados prevéem melhor o VaR. |sto se deve anéo
edtacionariedade das s&ries na variancia, que fica evidente ao longo do trabal ho.

ABSTRACT

Thisthesis amsto study the results of gpplying different models to estimate Brazilian
stock volatilities. The models are applied to Sx series of daily returns, and each series
has 1200 days.

We dudied first the series main Satigticd features: Stationarity, unconditiond
distribution and independence. We concluded that the series are mean stationary, but
there was no conclusion on variance Sationarity, in thisfirst andyss. Return
digtribution is not norma, because of the high kurtosis. Returns showed time
dependence, linear and, mainly, not linear.

We modded the linear dependence, and then applied ten different volatility models, in
order to try to capture the non linear dependence. We evauated the different models, in
sample and out of sample, by analyzing their resduals and their forecast errors. The
results showed that the less sophi sticated models tend to give aworst representation of
the data generating process, they aso showed that the less parsmonious models are
difficult to estimate, and their results are not as good as we could expect from their
sophigtication.

We used the ten moddls  volatility forecasts to estimate vaue-at-risk (VaR) and two
methods to estimate the resdud distribution quantiles: empirica digtribution and
extreme vaue theory. The results showed that the less sophigticated models give better
VaR edimates. Thisis aconsequence of the variance non dationarity, that became
gpparent dong the thesis.
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CAPITULO 1-INTRODUCAO

1.1-OBJETIVOSDO TRABALHO

Exige jahdaguns anos, no Brasil e namaioria dos paises, umatendénciaa se usar
cadavez mais aferramenta‘Vaor em Risco' . 1sto decorre da exigéncia de bancos
centrais e outros 6rgaos reguladores no sentido que as ingtituigdes financeiras
mantenham reservas proporcionais ao VaR de suas posigoes em ativos financeiras, e
decorre também do préprio interesse das ingtituicdes em usar 0 VaR como ferramenta

de controle e gerenciamento do risco de suas operagies.

A perguntainicia que motivou este trabaho & ‘como se deve proceder para
cdcula —bem — oVaR de aghes brasileiras? .

Ocdculodo VaR, em 4, étrivid mas, para que ele sga bem feito, € indispensive a
escolha de um model o de volatilidade adequado. Dai surge uma segunda pergunta,
fundamenta e relevante: * como se comportam os modelos de variancia condiciond,

guando aplicados a séries de retornos de agoes brasileiras? .
Responder a segunda pergunta tornou-se ent&o o objetivo central deste trabalho.

Evidentemente, este € um trabalho empirico. N&o estéo sendo criados novos modelos:
estése procurando analisar os resultados que podem ser obtidos com o uso dos
model os existentes.

A abrangéncia do trabaho é a sua caracteristicamais importante. Esta abrangéncia diz
respeito ao nimero e a diversidade de model os, as séries com e sem observagoes

aberrantes, e a analise de resultados por residuos, previsdes e VaR.

Foram selecionados para andise dez model os de volatilidade: cinco de uso
relativamente corrente e cinco mais elaborados, que nunca foram aplicados a s&ries

brasileiras e ndo estdo em ‘pacotes’ de computador.



Estes modelos foram aplicados a séries de retornos de seis ages brasileiras. N&o houve
a preocupacao em formar ou otimizar carteiras de agfes e/ou outros ativos financeros,
porque isto n&o contribuiria com o objetivo centra do trabaho, que é andisar os

model os, através dos resultados que podem ser obtidos com seu uso nas séries.

Num estudo deste tipo € comum dar algum tratamento as observagles aberrantes, para
que elas ndo venham digtorcer as andises. Visando quantificar ainfluéncia destas
observages nos resultados dos model os de volatilidade, foram criadas séries
‘modificadas para os retornos das seis agdes, sem aguns vaores de retornos

correspondentes a dias atipicos.

Assim, passouse de seis para doze séries de retornos que, servindo de dados aos dez

model os de volatilidade, geraram 120 séries-model os para andlise.

Estas combinagdes de modelos e séries foram andisadas quanto aos residuos (4
critérios) e erros de previsio (4 critérios); posteriormente tiveram seu VaR estimado

por dois processos e com dois valores de probabilidade.

Ao lado da abrangéncia, houve a preocupacdo de se procurar bons métodos para
desenvolver as andlises necessarias, aguns deles pouco ou nunca usados em séries
financeiras brasileiras, como a regressao |ocalmente ponderada, o teste robusto de
Harvey, Leybourne e Newbold (1997) para erros de previsao, e o teste BDS aplicado a

residuos GARCH com as corregdes de Fernandes e Preumont (1996).

Esta preocupacéo com o uso de bons méodos motivou também o capitulo 2, onde séo
estudadas as propriedades estatisticas das séries, para nortear a aplicacdo dos modelos.
Neste capitulo ficou caracterizada uma dependéncia linear nos retornos, que fez com
gue modelos de volatilidade e VaR tivessem como dados n&o os retornos, mas os

residuos de model os lineares aplicados aos retornos.

O uso da Teoria de Vaores Extremos na determinacéo do VaR também é fruto desta

procura dos melhores métodos.



Entre os objetivos de um trabal ho empirico esta também a observacéo de caracteristicas
e padrdes nos dados. Algumas constatactes interessantes surgiram do manuseio das

s&ries e model os; entre elas pode-se citar:

A verificacdo da ndo estacionariedade das séries de retornos e das dificuldades que

elacausanamoddagem eno VaR.

A verificacdo dairrelevancia das observagtes aberrantes na quaidade dos
resultados dos modelos e do VaR.

A verificacdo da assmetria da volatilidade de nossas agbes com relacéo ao sind do

choque de retorno.

A verificacdo de que o fator de decaimento do amortecimento exponencia
recomendado pelo documento técnico do RiskMetrics (1995) é muito ato para
nossas agoes.

1.2 —REVISAO DA LITERATURA

O estudo das propriedades estatisticas das séries financaras inicia-se com Bachdier
(1900), em um trabaho notéavel que implicava em que os retornos tivessem distribuicéo
norma independente e idéntica. Alguns outros trabal hos se seguiram, entre os quais
pode-se citar o de Working (1934) que estudou éries de pregos de futuros de
commodities, e o de Kendall (1953) que estudou séries de precos de agdes e de produtos
agricolas. No entanto, foi com Fama (1965) que seiniciou a publicacdo de um grande
numero de trabalhos sobre a estatistica das séries financeiras, ee estudou em detalhe as
séries de retornos das 30 agfes do Dow Jones Industral Average Index, do mercado de
acOes norte-americano, num longo e fundamenta artigo onde conclui:

que as s&ries tém distribuigdes com caudas pesadas incompativels com as da
normd.

que as distribuicles das séries podem ser representadas por distribuicoes estéveis

paretianas com expoente caracteristico menor que dois.



gue a dependéncia entre os retornos, medida pel os coeficientes de autocorrelacéo e
pelo nimero e comprimento dos runs é muito pequena parater sgnificado
econdmico, e que ndo € possivel obter ganhos continuados usando atécnicade
“filtro” proposta por Alexander (1961).

gue 0 processo estocastico dos precos se gproxima do modelo de “ passeio
deatdrio”, ndo sendo portanto possivel usar pregos passados para prever precos

futuros.

Nos muitos trabal hos que se seguiram, embora a constatacéo da ndo normalidade dos
retornos sgja amplamente aceita, 0 mesmo néo acontece com as distribuigdes estavels

paretianas.

E interessante observar que o uso destas duas distribuigdes para os retornos tém uma
judtificativa econdmica, pois o retorno (logaritmico) em um dado periodo de tempo éa
soma dos retornos verificados em periodos menores, ou mesmo transacdo a transacao, e
tanto anormal como as distribuicdes estaveis paretianas 20 preservadas quando se
somam varidveis aeatorias. Ao contrario, supor distribuicdo t (por exemplo) para os
retornos didrios, sgnifica também supor que os retornos horarios ou semanais tém

digtribuigdes diferentes dat.

A explicacdo mais aceita atud mente para as caudas pesadas das distribuicoes de
retornos € a de mistura de distribuigdes, muitos autores, como Praetz (1972) e Clark
(1973) argumentam que esta mistura é de distribuigdes normais. A idéa damisturade
distribuigdes deu origem a muitos model os n&o lineares para as séries de retornos e 0s
mais difundidos nesta linha sfo os da familia GARCH, introduzida por Engel (1982) e
generalizada por Bollerdev (1986), onde fica caracterizada uma dependénciando linear

entre os retornos, fungéo da dependéncia serid da variancia condiciond.

O modelo do passeio adeatdrio também foi muito estudado, dando origem a grande
ndmero de artigos, entre os quais podem-se destacar Granger e Morgenstern (1970),
Cunningham (1973), e Cooper (1982), entre muitos outros voltados para retornos de
agbes. De maneirageral os autores concordam com a validade deste modelo (ou de
variaghes dele), pelo menos no que diz respeito aimprevisbilidade dos retornos. Taylor
(1986), por exemplo, testa a hipdtese de passeio deatorio e a previsibilidade de 40



séries de precos, concluindo que os precos de agcdes seguem o passeio aleatdrio, porém

encontra dguma previsbilidade em precos de futuros de commodities.

Mais recentemente, aceita aimpossibilidade de obter lucro usando séries de retornos
para prever retornos, a énfase dos traba hos com séries temporais financeiras ded ocou
se paraa modelagem da variancia: os retornos esperados sfo previstos atraves de outros
tipos de model os (andise de fatores, por exemplo) e gpenas o risco vem das séries

temporais de retornos.

Nestalinha, os modelos GARCH foram expandidos e generdizados em vérias direcles:
por exemplo, 0 GARCH exponencid [de Nelson (1991)], o de limiar [Zakoian (1991)],
agenerdizacéo de Hentschel (1995) que engloba vérios modelos em uma so
especificacdo, e os modelos com parémetros varidveis no tempo de acordo com
processos de Markov [Hamilton e Susmdl (1994) e Gray (1996)]. Outras técnicas
também foram empregadas, como por exemplo os model os de volatilidade estocastica
[ver Hseh (1993), que emprega model o baseado na volatilidade de Parkinson (1980),
ou Kim, Shephard e Chib (1998) que comparam volatilidade estocastica e model os da
familia GARCH] e também os modelos utilizando distribuicéo de vaores extremos [ver
por exemplo Embrechts, Resnick, e Samorodnitsky (1998) ou McNeil (1998)]

Encontram-se também, nos periddicos especidizados, diversos trabalhos sobre a
modelagem de séries temporais financeiras em paises emergentes, ertre eles, pode-se
citar Bekaert e Harvey (1997), Duarte e Mendes (1997), Campbell (1995) e Susmel
(1998).

N&o sf0 raros em nossos periodicos artigos onde se estudam séries temporais de
retornos de ativos financeiros brasileiros. Alguns artigos, como este trabal ho,

comparam model os de variancia condiciona e, dentre eles destacam-se:

Herencia, Hotta e Pereira (1998), que comparam modelos GARCH e de volatilidade
estocastica; a énfase € nacomparacdo do GARCH (1,1) como AR(1) VE, que é
um model 0 onde a variancia segue um processo linear autorregressivo de primeira
ordem. Os autores fazem comparagdes de previsies de volatilidade,

quditativamente e através do  critério de retorno observado’. Eles usam como



dados os retornos de Telebras e também empregam séries de retornos simulados,
onde se tem a vantagem de conhecer 0 processo estocastico gerador dos dados.

Morais e Portugal (1999) que, namesmalinhado artigo acima, comparam modelos GARCH e
de volatilidade estocéastica. Os dados aqui sdo a série de retornos do IBOVESPA e os modelos GARCH
s80 extensdes do modelo original de Bollerslev (1986): 0 EGARCH e 0 GIR-GARCH, que sdo aqui
abordados no capitulo 3 (EGARCH) e no apéndice do capitulo 3 (GJR, como caso particular do modelo
de Hentschel).

Ziegelman e Pereira (1997), que comparam 7 model os de volatilidade estocastica:
um sem deformacéo tempord (DT), tréscom DT em tempo discreto, etréscom DT
em tempo continuo. Os dados sdo também os retornos do IBOVESPA e amédia
condiciona é modelada por um AR(1) antes da aplicacdo dos model os de
volailidade.

Isder (1999), que compara modelos dafamilia ARCH: o GARCH, o EGARCH, o
TARCH e 0 SWARCH. O TARCH também esta aqui citado no apéndice do
capitulo 3, como caso particular do modelo de Hentschel. O SWARCH éum
modelo de parametros varidvels segundo um processo de Markov, namesma linha
do modelo de Gray (aqui estudado); no entanto, ele € uma extensdo do ARCH e néo
do GARCH, como é o modelo de Gray. O autor usa quatro séries diferentes como
dados (ddlar, cacau, C-bond e Telebras) e compara o gjuste e as previsdes de
volatilidade dos moddos.

Pereira, Hotta, Souza e Almeida (1999) que, num trabaho abrangente, comparam
modelos da familia GARCH (0 GARCH comum e 0 EGARCH), volatilidade
estocadtica (AR[1] VE) e 0o SWARCH. Eles usam trés critérios de comparacéo de
previsdes de volatilidade, e andisam a autocorrel acdo dos residuos e dos residuos
quadrados. Os dados usados séo séries de retornos do dolar, C-bond e Telebrés, e os
autores usam variavels dummies paramodelar o efeito de observactes extremas. A
média condiciona é modelada por um AR(p), estimado simultaneamente com os

model os de volatilidade,

Pode-se notar, pelo contelido dos artigos acima citados, que a comparacéo empiricade
model os de voltilidade aplicados a dados brasileiros € um tema atua e em

desenvolvimento. O presente trabaho contribui para 0 desenvolvimento deste tema:



ampliando o leque de mode os andisados, que inclui também modelos mais Smples
(como o de janela de tempo), 0 model o de Hentschel, que engloba a maioria dos
modelos GARCH em uma s6 especificacéo, o modelo de Gray, que € um
SW-GARCH , e dois model os de volatilidade estocadtica diferentes do AR(1) VE;

aplicando os modelos a séries com e sem observages extremas,

apresentando uma comparacdo s stemética de residuos e erros de previsao, por

diferentes critérios;

indo dém da modelagem da volatilidade, ab empregar os modelos para
determinacdo de valor em risco, permitindo andisar os resultados da modelagem

sob um outro ponto de vista.

1.3-ESTRUTURA DO TRABALHO

O capitulo dois—PROPRIEDADES ESTATISTICAS — inida-se detalhando como
foram definidas as séries usadas no trabal ho, passando-se em seguida para o estudo de
Sua estacionariedade onde, dém da aplicacdo do teste ADF1, usud para processos
lineares, faz- se uma andlise supondo que o processo gerador dos dados € um GARCH
(1,2). A seguir, buscando maior generadidade no estudo da estacionariedade, sfo feitas
andlises da média condicional, sem suposi¢ces a respeito do processo gerador dos
dados: estas andises consistern em testar 0 coeficiente de bicorrelacéo das séries, e na

Sua modelagem através do método de regressao loca mente ponderada.

1 Nesta se¢éo introdutéria ndo sdo indicadas as referéncias para os métodos citados; elas aparecem nos
proximos capitul os, quando eles sdo efetivamente empregados.



A andlise da estacionariedade conclui que, se o processo gerador dos dados for linear,
ele é estacionario; se eefor GARCH (1,1) ele tem perssténcia extremamente dta, néo
se descartando a possibilidade de que e sgaum GARCH integrado, sem variancia
incondiciond finita. Os testes com amédia condiciona, de maneiragera, indicam que

as s&ries sho edtaciondrias namédia, ndo sendo possivel concluir quanto avariancia

Ao contrario da andise da estacionariedade, a da distribuicdo incondiciond é bastante
smples. as caudas pesadas das distribuigdes dos retornos levam a evidente rgjeicéo da
normalidade incondiciona. Esta rejei¢do permanece mesmo quando S0 retirados da
amodtra dias atipicos, e também quando se usa teste robusto que néo leva em conta o
coeficiente de curtose que, por envolver a quarta poténcia do desvio com relacéo a

média, é muito sensivel a presenca de observacdes aberrantes.

Passando- se aindependéncia, os testes usuai's de autocorrel acdo indicam alguma
dependéncia linear, enquanto que os de autocorrel acéo dos quadrados e o teste BDS
indicam forte dependéncia néo linear entre os retornos. A dependéncia ndo linear € um
fato edtilizado das Séries de retornos e € justamente 0 que vai-se tentar modelar no
capitulo seguinte. Para que a dependéncia linear exisente néo interfirana modeagem
davariancia, sdo aplicados modelos ARMA (p,g) aos retornos, e os residuos destes
model os, supostamente livres de dependéncialinear, é que seréo os dados para 0s
model os de volatilidade,

O capitulo tré&s—MODELOS DE VOLATILIDADE — inicia-se com a descricdo de
cada um dos modelos, seu equacionamento e suas caracteriticas mais importantes. Em
seguida os parametros destes model 0s S50 estimados. aguns com o auxilio de rotinas
prontas em programas como o EVIEWS, enquanto que para outros foi hecessario
programar agumas passagens do processo de estimacdo. Esta estimacdo mostrou-se
simples e com bons resultados para a maior parte dos modelos mas, para 0s menos
parcimoniosos, houve problemas de varios tipos, inclusive fdta de convergéncia dos

agoritmos de estimacdo, em agumas sries.

Estimados os model os, passouse a analise dos resultados obtidos, paraavaiar o
desempenho dos model os.



O primeiro critério de avaiacéo foi 0 estudo dos residuos. Ele parte do principio que, se
0 modelo conseguiu capturar a dindmica do processo gerador dos dados, os residuos
ndo podem ter estrutura, e devem ser independentes no tempo, com distribuicéo
idéntica. Como estes residuos podem ser interpretados como retor nos re-escal ados
(divididos pelo desvio padréo condiciond), sua distribuicéo deveria ser normd, se se
supde verdadeira a tese de que os retornos séo (incondiciona mente) misturas de
digtribuigdes normais. Alids, todos os model os estimados por maxima verossmilhanca

Supuseram distribuicdo normal para os residuos.

No entanto, todas as séries de residuos apresentaram distribui¢des com caudas pesadas
gue levaram arejeicéo da normalidade; um dos critérios de andise dos residuos foi 0
coeficiente de curtose de sua digtribuicdo: quanto menor (mais proximo de trés),

mehor.

Mesmo regjeitada a normalidade, um bom model o n&o pode ter residuos com estrutura:
testou- se a existéncia de autocorrel agdo nos residuos e em seus quadrados (que se
mostrou significante em aguns casos), e se sua distribuicdo € independente e idéntica—
teste BDS— (0 quefoi rejeitado em vaios casos). A conclusio aqui € que, em gerd, ha

aguma estrutura nos residuos dos model os.

Como outro critério de avaiacdo dos model os, procurouse verificar seus erros de
previsio de volatilidade: nesta verificacio as previsdes foram comparadas com
representantes davolatilidade. Um dos critérios congstiu em comparar avariancia
condicional previstacom o quadrado do retorno observado; o outro consistiu em
comparar o desvio padrdo condiciond previsto com o vaor absoluto do retorno
observado. Como ndo ha uma referéncia absoluta para servir de padréo, que permita
dizer se os erros de previsdo sfo atos ou baixos, esta andise permitiu gpenas que se
comparassem os erros dos diferentes model os nas diferentes séries.

A avdiacéo dos modelos, neste capitulo 3, indicou uma tendéncia de piores resultados,
em termos de residuos e erros de previsao, nos mode os menos elaborados e nas séries
correspondentes aos papéls menos liquidos. Esta tendéncia ndo é muito pronunciada, e

ndo ha perfeita coeréncia entre os diferentes critérios de andise: alguns modelos so
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bons para dgumas séries em determinadas andlises mas ndo para outras s&ries elou

outros critérios de avaiacéo.

No capitulo quatro—~VALOR EM RISCO — os modelos de volatilidade sfo usados para
prever o VaR de aplicacOes nas agdes das séries, paradeterminar o VaR, dém da
previsdo de volatilidade, € necessario conhecer 0 correspondente quantil da distribuicéo
dos residuos do modelo. Como houve rejeicéo de normalidade para os residuos, néo se
podem usar quantis da distribuicdo normal paracaculo do VaR. Entdo, estes quantis
foram aqui determinados por dois processos. primeiramente, eles foram tirados
diretamente das distribui¢des empiricas dos residuos e, no segundo processo, Usou-se a
teoria de va ores extremos para estimar a cauda esquerda da distribuicdo dos residucs,

este segundo processo ndo se mostrou significativamente melhor que o primeiro.

A maneiramais smples de avdiar previsdes de vaor emrisco € através da contagem

do nimero de vezes em que o retorno observado € pior (mais negativo) que o VaR. Este
método foi empregado agui, e os resultados indicam que os model os mais smples, que
tiveram propriedades piores que 0s outros nas avaliagdes do capitulo trés, mostraram
agora um desempenho, em média, superior aos demais. Este melhor desempenho é

mai's acentuado nas séries menos liquidas e praticamente ndo ocorre em Telebrés (a

siemaisliquida).

Esta gparente contradicéo é explicada pela ndo estacionariedade das séries de retornos,
navariancia. os modelos que tiveram os melhores resultados de contagem do nimero
de ultrapassagens do VaR, dém de serem os mais smples, so também modelos néo
estacionarios2.

Os testes do capitulo 2 ndo sfo conclusivos quanto a estacionariedade (ou néo
estacionariedade) das séries, na variancia. Porém, ao longo do trabaho véo surgindo

evidéncias que levam a conclusio que as séries ndo sfo estacionarias.

No capitulo cinco estéo as conclusdes do trabaho.

2 O model o de janela de tempo simplesmente mede a variancia amostral nos Gltimosk dias, e os dois
model os de amortecimento exponencial aqui usados sdo, na verdade, modelos ARMA (1,1) , no
quadrado dos retornos ou em seu valor absoluto, com o coeficiente do termo autorregressivo igual aum
€, portanto, tém raiz unitaria. O model o de amortecimento exponencial do retorno quadrado também
pode ser visto como um IGARCH (1,1) .
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CAPITULO 2 - PROPRIEDADESESTATISTICAS

2.1 -INTRODUCAO

A caracterizag8o das propriedades estatisticas das séries de retornos das agoes €
importante para permitir a correta aplicacéo de model os aos dados, que permitam
inferir a respeito das caracteristicas dos retornos, sobretudo no que diz respeito a média
e variancia, que vao determinar o retorno esperado e a previsao da volatilidade para os
proximas periodos. Esta determinacéo é fundamenta para a decisdo de investimento
ndo SO na acdo como também em seus derivativos.

Este capitulo andlisa estacionariedade, distribuicdo e independénciaem sais sries de
retornos de agles: Telebrés, Petrobrés, Eletrobrés, Bradesco, Vae do Rio Doce e
Brahma, todas preferenciais. A escolhafoi feita entre as mais liquidas do mercado, de

setores diferentes da economia

Todas as séries tém 1200 observactes de retornos diarios, num periodo de
gproximadamente cinco anos, de julho de 1994 amaio de 1999. Este periodo foi
escolhido porque seinicialogo apds o ‘plano Red’ , dispensando o uso de deflatores, e
por ser suficientemente longo, como sdo em gera os periodos de dados para estudos
deste tipo.

As riestemporais sfo andisadas quanto a estacionariedade. Inicidmente dlaé
estudada supondo os dados gerados por processo linear (teste ADF) ou por processo
GARCH, e se conclui pela estacionariedade, embora no segundo processo a variancia
talvez ndo sgja sempre finita. A seguir é estudada a estacionariedade damédia sem
premissas a respeito do processo gerador dos dados, através do coeficiente de
bicorrdlacéo (que indica que as séries estudadas A0 estacionarias) e através de
regressao loca mente ponderada (que indica estacionariedade em quatro sériese é

inconclusiva para as outras duas). Pelo conjunto dos testes, conclui-se que as s&ries séo
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estaciondrias namédia, mas a andise quanto a estacionariedade navariancia é
incondusiva®.

A andise dadigtribuicdo incondiciond dos retornos € bastante Smples, pois esta
centrada na constatacéo da evidente ndo normalidade dos retornos diérios, que
gpresentam leptocurtose. A formada fungdo de distribuicéo das séries mais liquidas se
gproximaadat de Student. Uma possivel explicacéo para a ndo normalidade
incondiciond seria distribuicéo condiciona néo independente e idéntica dos retornos

di&ios, eisto motivaamodeagem do retorno condiciona, desenvolvida no capitulo 3.

A independéncia entre os retornos consecutivos é estudada iniciamente aravés da
funcdo de autocorrel acdo, que indica existéncia de dependéncia (linear) nas sries. Elaé
modeada através de um ARMA(1,1) mas os residuos continuam apresentando
correlac@o, 0 que indica uma possivel dependénciatambém ndo linear, o que €

confirmado pelo fato de os quadrados dos residuos serem fortemente correl acionados.

A seguir, € gplicado o teste BDS aos retornos e aos residuos dos modelos ARMA.
Como haregeicdo da hipotese de os retornos e residuos serem independentes e
identicamente digtribuidos, conclui-se formamente que h& dependéncia ndo linear

decorrente de estrutura na variancia condiciond.

A maior parte das andlises foi feita com o auxilio do programa EVIEWS 3.0 ; os testes
BDS empregaram programa especifico do Departamento de Economia da Universidade
de Houston, EUA, (copyright 1987, 1988, por W. D. Dechert); as andises de
bicorrelacdo e aregressdo loca mente ponderada foram feitas no programa EXCEL, em
sub-rotinas escritas pelo autor , que se coloca a disposi¢ao para fornecer maiores

informagBes sobre suas caracterigticas.

Nasecdo 2.2, a seguir, s80 apresentadas as series e suas caracteriticas mais gerals, na
seca0 2.3 estuda se a estacionariedade; na sec@o 2.4 é andisada a distribuicéo
incondiciona, e em 2.5 aindependéncia dos retornos, concluindo-se na se¢éo 2.6. No

fim do capitulo hd um gpéndice, secdo 2.7 .

% Como sera visto mais adiante neste capitul o, sera estudada a estacionariedade de segunda ordem das
séries deretornos. A expressao “a série é estacionarianamédia (variancia)” € usada com o sentido de“o
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2.2 —-ASSERIES

As fries de retornos foram montadas a partir dos pregos de fechamento di&ios das
aches, em Reais, corrigidos para dividendos e outros eventos, obtidos no banco de
dados Economatica. O primeiro diaé 4/7/94 (logo apds acriagdo do Red) e o Ultimo &
13/5/99.

Os traba hos recentes e importantes de autores brasileiros sobre modelagem de
volatilidade usam este mesmo periodo para os dados. Como exemplo, pode-se citar
Morais e Portugal (1999) que usam 1060 observactes diérias, de 4/7/94 a 9/10/98;
Pereira e outros (1999) que usam 989 dias no mesmo periodo; Isder (1999) que
também usa 4 anos de dados diarios logo apds o ‘plano Red’.

O periodo coberto pelos dados contém algumas ocasides de crise nos mercados
financeiros. em marco/95 houve a crise do México, em outubro/97 ada Asia, em
setembro/98 ada Rissia e em janeiro/99 a desva orizacéo do Redl; entre maio/95 e
julho/97 ha um longo periodo de estabilidade.

A partir das séries de precos, os retornos foram calculados através do logaritmo
neperiano do quociente entre dois pregos consecutivos. Na secéo 2.4, neste capitulo,
est80 apresentados os histogramas e d gumas estatisticas descritivas de todas as séries
deretornos. A seguir estéo apresentados, apenas parailustracdo do processo de
obtencao dos retornos, trés graficos relativos a acdo da Telebrés.

No gréfico dafigura 1 estdo os precgos de fechamento das agdes da Telebras, nos 1200
dias do periodo estudado. Neste gréfico, pode-se observar que houve umatendéncia de
crescimento do preco no periodo considerado, e estatendéncia etailustrada por uma

linha correspondente a uma funcéo exponencidl.

processo estocastico gerador da série de retornos é tal que o valor esperado (ou avariancia) do retorno é
constante”.
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FIGURA 1: Pregos das acdes da Telebrés

Neste gréfico, como em todos os outros apresentados neste trabalho, os dias estdo

numerados de 1 a 1200; as datas correspondentes sdo:

da  data

1 04/07/94
201 27/04/95
401 15/02/96
601 04/12/96
801 26/09/97
1001 21/07/98
1200 13/05/99

Nafigura 2 estdo os retornos diérios da acéo da Telebrés.

Os retornos diérios de Telebras tém média 0,00131 (positiva, coerente com atendéncia
de crescimento do prego) e desvio padréo 0,0367. Para uniformizacdo e facilidade de
comparacdo entre as s&ries elas foram padronizadas, ou sgja, de cada observacéo foi
subtraida a média, e o resultado foi dividido pelo desvio padréo, resultando séries de
média zero e variancia um. Todas as andises deste trabal ho se referem as sériesde

retornos padronizados das acoes.
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FIGURA 2: Retornos das acOes da Telebras

Nafigura 3 estéo os retornos padroni zados das agdes da Telebras.
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FIGURA 3: Retornos padronizados das ages da Telebras

Observando a s&rie dos retornos padroni zados da Telebrés, nota- se que existem
algumas observactes aberrantes, com valores da ordem de até dez desvios padréo.
Estes va ores extremos de retornos ocorreram em dias atipicos. Em funcéo disto foi
formada uma nova série de retornos para cada acéo, da qual foram retirados cinco
valores de retorno, correspondentes aos dias 10/3/95 (crise do México), 27/10/97 (crise
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da Asia), 10/9/98 e 15/9/98 (crise da RUssia), e 15/1/99 (crise do Redl) e foram

acrescentados mais cinco dias ho final, passando o Ultimo dia a ser 20/5/99.

Estanova série foi chamada de série modificada de retornos. A série modificada de
retornos diérios Telebras tem média 0,00085 e desvio padréo 0,0325. As séries
modificadas também foram padronizadas, resultando duas séries de retornos

padroni zados para cada acéo: dados originais e dados modificados (sem os cinco dias

decrise).

As séries de retornos padroni zados receberam sglas, conforme atabela 1.

ACAO DADOS DADOS
ORIGINAIS MODIFICADOS
TELEBRAS OTELB MTELB
PETROBRAS OPETR MPETR
ELETROBRAS OELET MELET
BRADESCO OBBDC MBBDC
VALE DO RIO DOCE OVALE MVALE
BRAHMA OBRHA MBRHA

TABELA 1. Siglasdas séries de retor nos padr onizados

Estas S50 as 12 séries que terfo suas propriedades estudadas a seguir. E interessante
observar que aretirada de valores aberrantes de séries de retorno é procedimento

adotado por muitos autores, mas contestado por outros.

A modificacdo das sériesfoi feita agqui gpenas com o objetivo de verificar sua
influéncia nos resultados, e ndo implica em julgamento da conveniéncia ou da correcéo
deste tipo de modificacdo. Telebrés, por exemplo, esta representada por duas séries de
retornos (OTELB e MTELB), que serdo andisadas como se fossem séries de papéis
diferentes.



17

2.3 —ESTACIONARIEDADE
2.3.1 - INTRODUCAO

Um processo estocastico representado por uma sequéncia de variaveis destérias
{..Y1,Y2,..,Yn, ..} éedritamente estacionario se, paratodos osinteirosi,j e para
todos os inteiros positivos k , adigribuicdo multivariadade (Yi , Yis1 , ..., Yisk ) €
identicaade (Yj, Yj+1, ..., Yj+). Napréticaso e possivel testar algumas das
consequiéncias da premissa de que um processo € estritamente estacionario; em

particular, se as distribui¢des multivariadas s2o idénticas, entdo E(Y;) éigud adguma
constante m e cov(Y¢ , Y+t ) €igud aumacondantel ; que depende apenasdet. Um
processo que atenda a estas duas condicdes € dito estacionario de segunda ordem, que
sera agui abreviado por estacionario. Algumas caracteristicas dos processos

estacionarios s3o:

Reversdo amédia: a s&rie flutua em torno de uma média constante de longo prazo.
Mais especificamente, a previsio do vaor davaridvel representada pela srie, feita

emt parao insantet+t , dadapor E, m+t ( tende paraamédiam quandot é

grande.

O processo pode ser condiciona mente heteroscedastico mas sua variancia

incondiciond é finita e congtante no tempo. A previséo davariancia condiciond

fdtaemt paraoingtantet+t , dada por Et{[Yt+t - E, bﬂ g}tende para varm(
guandot égrande.
A covaiancial ; decrescecomt , tendendo azero quandot € grande.

A questdo da estacionariedade ou ndo do processo estocastico gerador dos dados
tornou-se extremamente importante nos anos 70, com o desenvolvimento da
modelagem linear das s&ries temporais e a popularizacdo dos modelos ARMA, a partir
do trabaho de Box e Jenkins (1976). Se a s&rie ndo for estacionéria é preciso fazer
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transfor macoes (tomar logaritmos, fazer transformacéo de Box e Cox [1964)], fazer
diferencas) de modo a estabilizar a série, ou sga, torna-la estacionaria pois 0os
parametros estimados para séries ndo estacionérias ndo tém boas propriedades
estatigticas.

Dentro do contexto de séries representadas por modelos lineares, existe um caso
particular de ndo estacionariedade, que € aquela gerada pela presenca de raiz unitaria. O
teste ADF, descrito e aplicado a seguir, na se¢do 2.3.2, tem como hipotese nulaa
presenca de raiz unitéria no modelo linear que porventura represente 0 Processo gerador
dos dados.

Sériesfinanceras, e especid mente s&ries de retornos de agdes, dificilmente séo bem
representadas por processos lineares. Uma vez admitido que o processo ndo é linear, a
questdo da estacionariedade diminui de importancia pois processos néo lineares néo
estaciondrios podem ter paréametros com boas propriedades (pelo menos as assintéticas)

e S30 as vezes empregados para representar séries financeiras.

Taylor (1986, pag. 63) diz que “Pode ser razoavel esperar que um modelo estacionério
aproxime adequadamente o processo verdadeiro por um periodo relativamente curto,
por exemplo um ano. Para periodos maiores, entretanto, pode-se esperar dlgumanédo
estacionariedade. Néo é fécil determinar a gplicabilidade de gustar modelos

estacionarios a séries que cobrem varios anos’ .

E interessante notar que a estacionariedade n&o é dos dados em s, mas do processo
estocastico gerador dos dados: uma série de pregos de uma acéo, por exemplo, sempre
tem umamédia e uma variancia amogtrals, que ndo necessariamente coincidem com a
média e variancia do processo estocastico gerador dos dados, que pode até nem ter

média e variancia

Os modelos da familia GARCH sdo muito usados para representar séries de retornos. A
formulacdo do GARCH(p,q) &

y, =s.e, come, ~ N(01)

2 _ S 2 J 2
St _W+aaiyt-i +a bist-i
i=1 i=1
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Ballerdev (1986) demonstra, em seu teorema 1, que este processo € estacionario (de
segunda ordem) com EBtg:o , varmgtw/@l- da.-3b| ecovmt,ysgco %
e somente se é a, + é b, <1 .Nasegdo 2.3.3 € estimado modelo GARCH(1,1) para

todas as séries objetivando verificar se a condicdo de estacionariedade é atendida.

Se as&rie for melhor representada por outro modelo néo linear, a verificagdo da
estacionariedade depende, evidentemente, do modelo e ndo sdo comuns artigos onde se
estabel ecam forma mente as condicdes de estacionariedade para modelos fora da
familia GARCH. Na secéo 2.3.4 estuda-se a estacionariedade damédia (se E(Y; ) é
constante) sem fazer suposi¢Oes a respeito do processo gerador dos dados, usando

processos indiretos que andisam ameédia condiciond.

2.3.2—-TESTE ADF

O primeiro teste de estacionariedade aqui usado € o de Dickey e Fuller (1979)
aumentado (ADF), descrito a seguir, e que serd aplicado as séries de retornos, visando
indicar, caso elas possam ser representadas por modelo linear, se 0 modelo €

estacionario.

Um processo linear auto-regressivo de ordem p, AR(p), pode ser escrito como
A(L)y, =m+e,

Onde A(L) é um polindmio de grau p no operador L , de lag:
A(L)=1-a,L-a,l*-a,lL"

O processo € estacionario se A(L) tem todas suas raizes fora do circulo unitério; se
houver raiz dentro do circulo unitério, o processo é explosivo e evidentemente néo
estacionario. No entanto, se houver raiz sobre o circulo, ele é ndo estacionério mas néo

éexplosivo
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O teste ADF tem como hipdtese nula a presenca de raiz unitéria no processo AR(p) , e
o teste origind (nd&o aumentado) DF estuda 0 AR(1): ele determinase a = 1 no modelo

y, =a 'y, ,+e, ,enquanto o tete aumentado verificase a; = 1 no modelo

Yo =a,y, taLy teta )y, , te, ,eandregeicio destahipotessindicaa
presenca de raiz unitariano AR(p).
Nesta gplicacdo foi usado o valor critico de MacKinnon (1991) para 1200 observaces,

efoi usado p=4.Paraum nivel de sgnificanciade 5%, o vaor critico é 2,86 (em
vaor absoluto).

Natabela 2 estéo os valores da estatistica do teste obtidos para as doze séries, que

indicam a rgjeicéo da hipdtese nula em todas elas.

ORIGINAL | MODIFICADA
TELB -17,73 -17,18
PETR -17,35 -16,27
ELET -18,60 -17,94
BBDC -17,03 -16,48
VALE -16,87 -17,56
BRHA -16,51 -16,29

TABELA 2: Teste de Dickey-Fuller aumentado

A conclusfo desta secdo € que, se as s&ries puderem ser representadas por processo

estocastico linear, este processo € estacionério.

2.3.3- MODELAGEM GARCH

Como jafoi dito anteriormente, a verificacdo da estacionariedade de uma Série é
sempre feita dentro de hipoteses que limitam a generalidade do problema: aqui sera
SUpOsto que as séries podem ser representadas por processo GARCH(1,1), que éum
modelo bastante usado para representar séries de retornos.
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Mais adiante neste trabalho seréo abordados em detalhe modelos da familia GARCH e
eles serdop usados para estimar volatilidades. No momento, o que esta sendo feito €
gpenas uma verificacdo de estacionariedade, caso as séries possam ser representadas
pelo GARCH(1,1). Este processo € dado por:

y, =S.e, come, ~N(0])
s{=w+ay’, +bs?,

Ele é estaciondrio se (a+b )< 1. Para verificar esta condicdo, foi gustado um modelo
GARCH(1,1) a cadaumadas s&ries; os coeficientesa e b foram sempre sgnificantes,

num nivel de 5% , e os resultados estdo natabda 3:

a b a+b
otelb 0,159 0,816 0,975
mtelb 0,126/ 0,850 0,977
opetr 0,076 0,915 0,990
mpetr 0,066 0,926/ 0,992
oelet 0,106 0,881 0,987
melet 0,096/ 0,893 0,988
obbdc 0,420 0,497 0,917
mbbdc 0,361 0,560] 0,921
ovale 0,225 0,732] 0,957
mvale 0,207 0,750 0,957
obrha 0,070 0,911] 0,981
mbrha 0,071 0,910 0,981

TABELA 3: Parametrosdo GARCH(1,1)

Embora as somas dos coeficientes sgam elevadas, indicando dto grau de perssténcia,
osvaoresde (a+b ) sdo todos menores que um, ou sgja, todas as séries podem ser
modeladas por GARCH(1,1) estacion&rio. Note-se, entretanto, que para agumas séries
ovalor dea+b edabastante proximo da unidade, sugerindo que o modelo apropriado
poderiaser 0 IGARCH(1,1), que é o modelo GARCH(1,1) com a+b=1. A gplicacdo
de teste forma para esta hipGtese ndo étrivia e esta fora do escopo deste traba ho.

No apéndice deste capitulo, secéo 2.7.1 , estd comentada a questdo da persisténciae da
estacionariedade dos modelos GARCH e IGARCH.
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Em vista dos resultados acima, a conclusio desta secdo € que, se as séries puderem ser
bem representadas por processo GARCH(1,1), este processo é estacionério mas ndo se
descarta a hipdtese de que, em algumas s&ries, a variancia possa ndo exigtir pois o
modelo mais adequado seriao IGARCH (1,1).

2.3.4—MEDIA CONDICIONAL

Uma outra maneira de abordar a estacionariedade é através da média condiciond:

m= EGt|yt—1’ yt-z""r-

Se ameédia condicional néo depende do tempo (m = constante) entéo a media
incondiciond éigud a condiciona e ndo depende do tempo, logo ha estacionariedade
da média. Neste trabalho, como a média amostra de todas as s&ries é zero, seamédia
condiciona for congtante ela sera também nula, portanto sera testado m = zero. Note-se
que média condiciond varidvel ndo sgnifica que amédiaincondiciond também sga
variavel: por exemplo um AR(1) estacion&iodotipo y, =a y, , +te, temm = a y.1 €
média (incondiciona) zero. Desta forma, arejeicdo da hipotese m = zero, néo
necessariamente implica na néo estacionariedade, mas ando rejeicéo implicana
estacionariedade.

Os testes de média condiciond sdo importantes, mais que para verificar
estacionariedade, para verificar previsibilidade dos retornos: se amédia condiciona
depende do tempo, a model agem desta dependéncia pode levar a modelos que

consigam prever retornos apartir de retornos passados.
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2.3.4.1 — Teste de Bicorrelacéo

Hsieh (1989) propde um teste para a hipétese de média condiciond igud azero, que
usa o fato de que, se amédia condiciona dey; € zero, entdo os coeficientes de

bicorrelacdo dados por
= Edt.yt_i Y i/varm gz

sdozeropara i,j 3 1.0 queétestado de fato no teste de Hsieh € a hipotese nula“o

coeficiente de bicorrelacéo € zero” , contra a hipétese dternativa de que ele € diferente

de zero. O coeficiente de bicorrelacéo amodtral €

éytyt.yt,/g‘}aytli ENE

t=i

se a hipotese nula é verdadeira e satifeitas dgumeas condigdes de regularidade, Jn X

tem distribuicdo assintética normal, com média zero e variancia que pode ser

cond stentemente estimada por

3
R 1 n n
524;,&] :mé ytzytz-iytz-j/% ytzlk '
i t=1

t=i

O teste entéo consste em calcular a estatigtica z:«/ﬁm j/§J- que, sob a hipotese
) n;

nula, tem distribuicdo assintética norma padronizada. Nas tabelas 4 e 5 et8o, para
quinze paresi,j , os valores dos coeficientes de bicorrelacdo amostrais paraas seis
Sries originais e modificadas, em itdico et as edtatisticas z do teste de significancia
de cada coeficiente isoladamente e a estatistica do teste de significancia dos quinze

coeficientes em conjunto (soma dos quadrados dos quinze vaores de 2).

Paraum nivel de 5% , o vaor critico da estatistica para cada coeficiente isoladamente é
igua a 1,96 e para os quinze coeficientes em conjunto € 25,0 e, nas tabelas, os vaores

sgnificantes estdo marcados com um asterisco.
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Na primeira tabela observa- se que para nenhuma série houve significancia dos 15
coeficientes em conjunto, OBBDC apresenta trés coeficientes sgnificantese OVALE
apresenta um, podendo-se dizer que o teste de maneira geral ndo rejeita a hipdtese de

coeficiente de bicorrelacdo zero para as séries originais.

Na segunda tabela estdo os mesmos valores para as s&ries modificadas, embora os
numeros tenham mudado um pouco, continua ando haver Sgnificancia conjunta dos 15
coeficientes (embora MBBDC tenha se gproximado do vaor critico), e poucos
coeficientes so individua mente sgnificantes.

Concluindo, de maneiragera os coeficientes de bicorrelagéo ndo sdo sgnificantemente
diferentes de zero, o que é consstente com a média condiciona nulae com a

estacionariedade da médiaincondicional, paratodas as séries.
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i otelb opetr oelet obbdc ovale obrha
1.1 | coeficiente 0,28 0,20 0,33 0,67 (*) -0,27 0,22
teste 1,43 0,99 1,80 2,47 -1,02 1,11
1.2 | coeficiente 0,14 0,09 0,07 0,16 0,07 -0,02
teste 1,52 0,73 0,55 0,87 0,86 -0,27
2.2 | coeficiente 0,32 0,18 0,32 0,58 (*) 0,29(*) 0,33
teste 1,24 0,99 1,10 2,04 2,15 1,48
1.3 | coeficiente -0,03 0,02 -0,03 -0,16 -0,12 -0,16
teste -0,25 0,19 -0,20 -1,41 -1,47 -1,10
2.3 | coeficiente -0,07 -0,09 -0,26 -0,04 -0,13 -0,01
teste -0,54 -0,72 -1,61] -0,28 -1,62 -0,06
3.3 | coeficiente 0,12 0,12 0,16 0,08 0,24 0,32
teste 0,56 0,67 1,00 0,40 0,88 1,31
1.4 | coeficiente 0,05 0,02 -0,01 0,03 0,01 -0,12
teste 0,62 0,17 -0,08 0,29 0,11 -1,23
2.4 | coeficiente -0,01 -0,01 -0,05 -0,08 -0,06 -0,01
teste -0,08 -0,08 -0,34] -0,91 -0,90 -0,13
3.4 | coeficiente 0,04 0,01 0,08 0,06 0,08 -0,05
teste 0,44 0,07 0,81 0,68 1,30 -0,34
4.4 | coeficiente -0,03 -0,06 -0,02 -0,05 -0,03 0,21
teste -0,14 -0,40 -0,11] -0,55 -0,23 1,41
1.5 | coeficiente -0,03 0,01 -0,10 -0,07 0,04 -0,10
teste -0,42 0,14 -1,26 -0,83 0,71 -1,39
2.5 | coeficiente 0,08 0,08 -0,05 0,24 (¥ 0,01 0,06
teste 0,85 0,58 -0,34] 2,44 0,15 0,60
3.5 | coeficiente 0,02 0,14 0,02 0,00 -0,03 0,08
teste 0,22 1,46 0,20 0,02 -0,33 1,03
4.5 | coeficiente -0,11 0,07 -0,04 -0,01 -0,01 0,07
teste -1,41 0,65 -0,50 -0,11 -0,13 1,02
5.5 | coeficiente -0,14 -0,04 -0,08 -0,18 0,09 0,02
teste -0,81 -0,22 -0,49 -1,21 0,94 0,15
teste 15 coefic. 10.72 6,65 11,42 23,07 16,07 14,47

TABELA 4: Coeficientes de bicorrelacdo: sériesoriginais




26

I mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha
1.1 | coeficiente -0,06 -0,06 0,07 0,35 (¥ -0,02 0,32
teste -0,59 -0,47 0,55 2,33 -0,23 1,18
1.2 | coeficiente 0,08 0,03 -0,08 0,02 0,01 -0,02
teste 1,14 0,39 -0,94 0,28 0,18 -0,09
2.2 | coeficiente 0,05 -0,05 -0,05 0,24 0,16 0,37
teste 0,43 -0,39 -0,30 1,60 1,72 1,77
1.3 | coeficiente -0,02 0,03 -0,11 -0,04 0,03 -0,22
teste -0,39 0,34 -1,46 -0,46 0,62 -1,66
2.3 | coeficiente 0,00 -0,06 -0,08 0,00 -0,04 0,14
teste 0,07 -0,86 -0,96 0,03 -0,63 1,06
3.3 | coeficiente -0,05 0,07 -0,10 0,13 0,02 0,20
teste -0,59 0,57 -0,80 0,93 0,21 1,43
1.4 | coeficiente 0,03 -0,08 -0,13 (» -0,09 -0,02 -0,07
teste 0,44 -1,29 -2,04 -1,16 -0,30 -0,71
2.4 | coeficiente 0,02 0,06 0,08 0,05 -0,05 0,03
teste 0,25 0,78 0,68 0,72 -0,76 0,39
3.4 | coeficiente 0,02 0,05 0,11 0,04 0,04 0,05
teste 0,27 0,60 1,59 0,58 0,65 0,64
4.4 | coeficiente 0,01 0,04 0,04 -0,04 -0,01 0,18
teste 0,13 0,35 0,34 -0,35 -0,11 1,45
1.5| coeficiente 0,02 -0,01 -0,12 -0,19 (») 0,06 -0,12
teste 0,29 -0,16 -1,33 -2,77 1,12 -1,45
2.5 coeficiente 0,10 0,04 0,16 0,11 0,02 0,07
teste 1,42 0,57 1,61 1,55 0,35 0,80
3.5 coeficiente 0,07 0,08 0,15 0,03 -0,12 (* 0,04
teste 0,91 1,21 1,59 0,46 -2,22 0,49
4.5 | coeficiente -0,10 -0,01 -0,04 -0,05 0,02 0,06
teste -1,55 -0,13 -0,49 -0,91 0,40 0,85
5.5 | coeficiente -0,11 -0,11 -0,08 -0,13 0,05 -0,01
teste -1,09 -1,07 -0,54 -1,29 0,54 -0,06
teste 15 coefic. 9.21 7,41 19,67 24,27 11,76 17,30

2.3.4.2 — Regresséo L ocamente Ponderada

TABELA 5: Coeficientes de bicorrelacao: séries modificadas

Segundo Pemberton e Tong (1981) existem model os néo lineares com coeficientes de

bicorrelacdo nulos e médias condicionais diferentes de zero. Por isto sera feitauma

outra abordagem a questdo da média condiciond, atraves de sua estimagéo direta por
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método ndo paramérico. Se'y; é gerado por um modelo do tipo y, =g m_l, AT g e,
ondee; €l1D eafuncéo g é suficientemente bem comportada, Stone (1977) mostra que

métodos de regressao ndo paramétricos podem ser usados para estimar afuncéo g
consgentemente.

O método da regressdo locamente ponderada (RLP) foi desenvolvido por Cleveland e
Devlin (1988) e foi usado em séries financeiras por Diebold e Nason (1990) , Meese e
Rose (1991) e Hseh (1993). Hseh (1991) usa smulagéo para mostrar que a RLP pode
detectar todos os model os de dindmica néo linear mais citados na literatura de séries

temporais.

O método foi agui empregado usando gpenas um regressor (um lag dey; ), ou sga, foi
suposto que o retorno € umafuncdo dotipo y, =a, , +h_, y, , +e, . O méodo
consiste em estimar os coeficientes da regresséo, paracadavalor de y:.1 , usando como
amostra apenas os r vizinhos mais proximos (em valor) deyi.1 e empregando dguma
funcéo de ponderacéo que dé mais peso as observages mais proximas (em vaor) de
Y1

No apéndice deste capitulo, secdo 2.7.2 , esta detalhado e exemplificado o uso deste
meétodo.

A RLPfoi usadaagui de forma semehante ao que foi feito em Hseh (1993), no que diz
respeito a escolha das condigdes em que s2o feitas as regressdes: 0 nimero de vizinhos
mais préximos foi arbitrado em 50, 100 e 200 observages. Foi usado o sistemade
ponderacdo com pesos tricubicos, proposto em Cleveland e Devlin (1988) efoi feitaa
previsdo dos retornos no terco find das séries (400 vaores), usando como amostra os

800 vdoresinicias.

Foi entdo determinado o erro quadrético médio destas previsies, e 0 mesmo foi feito
para as previsies baseadas na hipotese de média condiciona nula (previséo dey; igud a
zero), cujo erro quadrético médio foi tomado como referéncia e findmente foram

comparados os erros dos dois tipos de previsio

Natabela 6, nas colunas de “quocientes’ estdo os vaores dos quoci entes entre os erros

quadraticos médios obtidos pelos dois processos (erro da RLP / erro da hipétese de
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referéncia); os valores maiores que um indicam, portanto, que as previsdes do méodo

de RLP foram piores que as de referéncia.

vizinhos: 50 100 200
quocientes|estatisticas |quocientes|estatisticas |quocientes|estatisticas

otelb 0,97 1,07 0,96 (*) 2,12 0,96 (*) 3,76
mtelb 1,02 -0,86 1,00 0,24 1,00 0,31
opetr 1,10 -2,82 1,06 -2,95 1,03 -2,54
mpetr 1,03 -0,51 1,01 -0,19 0,99 0,22
oelet 0,94 (%) 1,67 0,95 1,64 0,96 1,52
melet 1,01 -0,29 1,00 -0,06 1,00 0,07
obbdc 0,96 0,35 0,96 0,44 0,95 0,68
mbbdc 0,95 1,33 0,95 1,79 0,95 (*) 1,99
ovale 1,03 -1,60 1,01 -1,41 1,01 -2,28
mvale 1,07 -2,78 1,03 -2,68 1,04 -3,58
obrha 1,00 -0,01 0,99 0,42 0,98 0,78
mbrha 0,98 0,67 0,97 1,38 0,96 (*) 2,03
media 1,00 0,99 0,99

TABELA 6: Regressdo L ocalmente Ponderada - compar acéo de erros de previsao

Observando-se os resultados nota- se que, namédia, os dois métodos de previsio tém

erros equivaentes mas que em algumas séries a RLP consegue erros menores,

indicando que, para dlas, talvez a média condiciona néo sga nula (especid mente para
BBDC, que também gpresentou coeficientes de bicorrelacdo elevados).

Para verificar se as redugdes de erro obtidas pela RLP sfo significantes, foi empregado

o teste de Harvey, Leybourne e Newbold (1997), descrito nasecéo 2.7.3 , no apéndice

deste capitulo.

Natabela 6, nas colunas de “estatisticas’, estdo os valores da estatistica deste teste. O

vaor critico (em vaor absoluto) paraum nivel de5% € 1,65 , ou sga, rgetasea

hipétese de igualdade dos erros em favor da hipotese dternativa (erros da RLP menores

que os de referéncia) se a estatisticafor maior que este vaor critico. As s&ries onde os

erros de previsio da RLP so sgnificantemente menores que os do modelo de

referéncia estdo com quocientes marcados com um asterisco.
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Natabela 6 observa- se que a significancia da reducéo de erro para TELB origind
desaparece para a s&rie modificada, sugerindo que areducéo esta mais ligada aos
elevados valores dos retornos (e dos erros quadrados de previsdo) nos dias atipicos do

gue a existéncia de estrutura nos retornos diérios, supostamente modelada pela RLP.

ParaBBDC e BRHA haredugdo de erro nas s&ries originais e nas modificadas, mais
acentuada nas modificadas e significante gpenas na RLP de 200 vizinhos.

2.3.4.3 - Edacionariedade damédia: conclusdo

Como BBDC apresentou aguns coeficientes de bicorrelacdo individuamente
sgnificantes e, nos quinze coeficientes tomados em conjunto, a estatistica de teste ficou
proximado vaor critico, haindicacdo de que a média condiciond talvez ndo sganula

para esta s&rie, ja que a RLP também indica dguma estrutura.

Para as demais s&ries, 0 conjunto dos dois testes indicamédia condicionad nulae

consequentemente estaci onariedade namédia.

Observe-se que, como jafoi dito, amédia condiciond ndo nulando implicaem que
necessariamente amédia da série ndo sgja estacionaria e, portanto, BBDC pode ser

edtacionaria namédia, mesmo que se conclua que sua média condiciond varia.

2.3.5 — ESTACIONARIEDADE: CONCLUSAO

As séries agui andlisadas sfo de observaces que oscilam em torno de umamédia
(zero). O desvio das observagdes com relacéo a média varia no tempo, crescendo em
agumas ocas 0es e diminuindo em outras, e ndo gparenta um comportamento

explosvo.
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O teste ADF indica estacionariedade, se 0 processo gerador dos dados for linear. Se o
processo for GARCH(1,1) ele também é estacion&rio, embora em alguns casos se
aproxime do IGARCH e, neste caso, €le ndo tem varidncia mas tem ameédia
incondiciond congtante. Os testes da média condicional, de maneiragera, indicam
também estacionariedade na média

Este conjunto de informagtes leva a conclusdo que as series sdo bem model adas por
model os de médiaincondiciona congtante. Quanto a variancia, no caso de modelagem
n&o linear, ndo € possivel concluir se as séries sdo melhor representadas por modelos de

varidnciaincondiciona congtante ou varidve.
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2.4—DISTRIBUICAO INCONDICIONAL

Nas figuras a seguir esto apresentados os histogramas e algumeas edtatisticas

descritivas das séries padronizadas.
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Observando os dados acima pode-se inicidmente notar a grande influéncia das
observacoes aberrantes na forma da distribuicéo: as séries modificadas sempre tém
coeficiente de curtose menor que as sries originais e, em gerd, tém o coeficiente de

assmetriamais proximo de zero.

Mesmo apds aretirada dos dias atipicos, as séries modificadas tém as caudas bem mais
pesadas que as da distribui¢do normal, como sempre acontece com as séries de retornos
de agBes. Ao contrario do observado por Talyor (1986) ndo se nhota predominanciade
vaores positivos para o coeficiente de assmetria.

O modeo de Bachelier (1900) e Osborne (1959) assume que 0 preco das agbes varia
em decorréncia do somatdrio de um ndmero grande de mudangas que ocorrem
transacao a transacao. Se estas mudancas sfo independentes, o teoremado limite
centra leva a conclusio que as variagies di&ias (ou em outro interva o de tempo

maior) tém distribuicdo normal, se 0 nimero de transagdes for suficientemente elevado.

Paratestar normalidade das distribuicdes foi usado inicidmente o teste de Jarque-Bera,
cuja hipdtese nula é codficiente de assmetrianulo e de curtose igud atrés,
smultaneamente.

A edtatisticado teste é

s= 6@ + 19/ 24@p - 3C

onde A € o coeficiente de ass metria dado por
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A=Dn@ B - sG]’
e C éo coeficiente de curtose dado por
c=bgB-sg)" .
Nas duas expressies, J e § sio amédiae o desvio padrio amostrais.

Se adigribuicdo é normd, a edtatistica de teste tem distribui¢do qui-quadrado com dois

graus de liberdade e o vaor critico, paraum nivel de 5% , éigud a5,99. Natabela7
estéo os vaores da estatistica para as doze s&ries:

ORIGINAL |[MODIFICADA
TELB 10766 106
PETR 1145 520
ELET 2993 705
BBDC 5581 877
VALE 11181 128
BRHA 3085 2588

TABELA 7: Testede Jarque-Bera

Um teste smples para normalidade, robusto a presenca de observacfes aberrantes que
aumentam excessivamente a curtose, € o teste da amplitude padronizada, onde a
amplitude da amaostra (valor maximo menos vaor minimo) € padronizada pelo desvio

padrdo, resultando a estatistica de teste
S= H%xm g minb, g/é :

A hip6tese nula de normdidade é rejeitada se 0 valor de S excede os vaores criticos
obtidos em Pearson e Hartley (1966); o vaor critico paranivel de5% é 2,772 . Na
tabela 8 estdo os vaores da estatistica para as doze séries:.
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ORIGINAL |MODIFICADA
TELB 14,09 7,44
PETR 11,13 10,01
ELET 12,01 9,40
BBDC 16,08 10,06
VALE 15,01 8,11
BRHA 12,27 12,33

TABELA 8: Teste de amplitude padronizada

Os resultados dos dois testes acima indicam fortemente a rejeico da hip6tese de
normalidade.

A titulo de ilustracéo, estéo apresentados nafigura4 os“PxP plots’ para TELB e
VALE, originas, tomando como referénciaanormd.

OTELB: Px P OVALE: Px P
1
0.8 / 0.8
0.6 06 //

0.4

0.2

0.2
0 r . _ _ /
0.0 02 04 06 08 10 0 .

0.0 02 04 06 08 1.0
-normal - empirica

® normal *=empirica |

FIGURA 4: “PxP plot” — comparacédo com a hor mal

A rgeicéo de normdidade é um fato que ocorre em praticamente todos os estudos sobre
s&ries de retornos de agles, e muitos autores sugerem que cada mudanca de preco sgja
normal mas que Ndo necessariamente as variancias destas normais sgam iguais. Logo,

para um periodo de tempo t qualquer (um dia, por exemplo) o retorno sera uma variavel

deatoria X; que tem distribuicdo condiciona Xt|V\{ ~ N[m,f(w )] ,onde imr é

constante e f (V\4) éavaianciacondiciond.
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Destaforma, a série de observacles de X; vem de uma mistura de distribuicOes
normais. A quantidade w; pode ser o volume negociado (Clark[1973]), a quantidade de
informacdo que chega ao mercado (Tauchen e Pitts [1983]) ou outra varidve quaquer.

De quaquer maneira, avarianciacondiciond  f (V\4) teradgumadistribuicéo e,
consequentemente, X; tera uma distribuicéo incondiciond. Se, conforme Pragtz (1972),
adigribuicdo da variancia condiciond for agamainvertida, a distribuicéo

incondiciona dos retornos serd umat de Student.

Os“PxP plots’ foram feitos novamente para as mesmas duas séries, agora tomando
como referénciaadistribuicdo “t” com quatro graus de liberdade e estdo mostrados na
figura5. O nimero de graus de liberdade foi 0 que mais gproximou a“t” da

distribuicéo empirica.

OTELB: Px P OVALE: Px P

0.8

0.8

0.6

0.6

0.4

0.4

0.2

0.2

0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

| ® dist. "t" = empirica | - dist. "t" - empirica |

FIGURA 5: “PxP plot” — comparacdo com at de Student

O teste de Kolmogorov- Smirnov, embora tenha baixa poténcia, é (til para verificar a

distribuicéo de um conjunto de dados. Ele é baseado no maximo da diferenca entre a
funcéo de distribuicdo empirica dos dedos, F, q eahipotética, F, Qg (no caso, a“t”

com 4 graus de liberdade). Formamente, este maximo é

D, :51;p||:n DG F,I9(
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e, sefor vaida a hipdtese nula de igua dade entre as funcdes de distribuicao,
- ¥
limPrGlnxD, £tl=1- § blg1 expC2i 2t2|/.
n i=1

Ovdor critico de D, parareeicao da hipotese nula, com 1200 observagtes e um nivel
de 5%, éigud a0,0393 . Natabela9 estéo os valores da estatistica para as doze s&ries;
0s valores marcados com um asterisco correspondem argjeicao da hipotese de
distribuicdo “t4”, e estargjeicdo ocorre justamente nas sei's Séries correspondentes aos

trés papéis menos liquidos.

ORIGINAL | MODIFICADA

TELB 0.034 0.028
PETR 0.025 0.025
ELET 0.037 0.028

BBDC | 0.064 (*) 0.064 (*)
VALE | 0.047 (*) 0.041 (*)
BRHA | 0.079 (%) 0.073 (*)

TABELA 9: Teste de Kolmogor ov-Smirnov para distribuicdo “t4”

Observando 0s“PxP plots’ das séries, nafigura 5, nota- se que 0 que afasta a curva
empiricade OVALE da curvatedrica € a grande quantidade de retornos nulos, eisto
ocorre para os trés papéis menos liquidos. Por exemplo, enquanto TELB tem 27
retornos nulos, VALE tem 54 , nas 1200 observagoes.

O retorno nulo ocorre quando 0 mesmo prego de fechamento se repete em dias
consecutivos, note-se que na amostra todos os papé's foram negociados todos os dias

(ndo houve volumeigua a zero).

Embora o trabaho de Pragtz (1972) forneca uma justificativa tedrica para uma
distribuicdo “t” nos retornos, ndo ha evidéncia de que a digtribuicéo da varianciasga
gamainvertida, e é preferivd interpretar os resultados dos testes acima apenas como

uma coincidéncia de formato das fungdes de distribuicéo.
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A hip6tese de normdidade condicional, sem suposicéo de distribuicdo gamainvertida
paraavariancia, € uma hipotese com mais consisténcia tedrica e serd usada mais

adiante na estimacdo dos modelos de variancia condiciondl.

Como conclusfo desta secéo, pode-se dizer que a digtribuicéo incondiciond dos
retornos certamente ndo € norma e 0 que mais afasta as distribuicdes empiricas da

normal s suas caudas pesadas.

O teste de amplitude padronizada, mais robusto a observagtes aberrantes, também
rgjeita a normaidade, por ampla margem, o que indica que arejeicao da normalidade
pelo teste de Jarque-Bera ndo se deve ao fato de o coeficiente de curtose depender da

guarta poténcia dos retornos.

A digtribuicdo empirica se aproxima, em formato, da“t” com quatro graus de liberdade
para os papéis de maior liquidez e, para os menos liquidos, dificilmente sera possivel o

bom gjuste de uma distribuico paramétrica, por causa do excesso de retornos nulos.

2.5- INDEPENDENCIA

2.5.1 - INTRODUCAO

A questéo da existéncia ou ndo de dependéncia em séries de retornos é de grande
importancia e resultou em inlmeras publicagdes, nem todas chegando as mesmas
conclusdes. Como o tema esté rel acionado com a eficiéncia dos mercados e com a
possibilidade de obtencdo de ganhos continuados, explorando possivels padres de
comportamento dos pregos, este foi 0 primeiro enfoque abordado pelos autores.

Atuamente, amaior parte dos autores concorda que € muito dificil prever precosa
partir de pregos passados, mas a verificacdo da existéncia de dependéncia entre retornos
consecutivos e a model agem desta dependéncia sdo importantes para a quantificacéo (e

geréncia) do risco.
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No campo tedrico, uma explicacdo geramente aceita para a ndo normalidade das séries
de retornos é o fato de ndo serem eles independentes e identicamente distribuidos (11D)
condiciona mente. Desta forma, os retornos teriam distribuicdo norma apenas

condiciondmerte ainformacéo disponive.

A verificagdo da existéncia de dependénciatemporal entre os retornos abre a
perspectiva da model agem desta dependéncia, e do teste dos residuos dos model os para
verificacdo de sua normdidade. Esta verificacdo € importante porque a normalidade

dos residuos dos mode os significa também normalidade condiciond dos retornos,

gerdmente aceita em Finangas.

Neste capitulo, a dependéncia tempora entre as distribuicdes de retornos € inicia mente
estudada através do teste da existéncia de dependéncia linear, que é aguela que ocorre
quando o retorno € representado por uma distribuicdo que é combinacdo linear de
retornos passados. Verifica-se que, embora exista alguma dependéncia linear nas séries
estudadas, elando explica a contento 0 comportamento dos retornos, e s2o feitos testes

gue caracterizam a existéncia de dependénciando linear.

2.5.2 - DEPENDENCIA LINEAR

2.5.2.1 - Autocorrelagbes

Natabela 10 estéo os coeficientes de autocorrelacdo para as s&ries originais. O tipo de
funcgo de autocorrelacdo € 0 mesmo para as sries originais e modificadas. Entretanto
as observacles aberrantes parecem introduzir nas séries um ruido que atenua as
caracterigticas das fungdes de autocorrelacdo, que s8o mais acentuadas nas séries
modificadas. Por isto, toda a andlise de dependéncia sera feita apenas para as series
modificadas, as séries originais gpresentam as mesmeas caracteristicas, porém de forma
menos nitida
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Lag mtelb | mpetr | melet | mbbdc | mvale | mbrha
1 0.030 | 0.160 | 0.160 | 0.171 | 0.044 | 0.147
2 -0.074 | -0.066 | -0.069 | -0.082 | -0.074 | -0.025
3 -0.001 | -0.034 | -0.047 | -0.005 | -0.055 | -0.038
4 -0.040 | -0.037 | -0.097 | -0.023 | -0.031 | -0.038
5 -0.049 | -0.014 | -0.085 | -0.057 | -0.050 | -0.034
6 -0.022 | -0.005 | -0.036 | -0.045 | -0.011 | -0.083
7 0.019 | 0.020 | 0.035 | 0.000 | -0.013 | -0.020
8 0.065 | 0.022 | 0.017 | 0.068 | 0.009 | 0.022
9 0.056 | 0.035 | 0.077 | 0.098 | 0.052 | 0.033

10 0.040 | 0.006 | 0.064 | -0.012 | 0.021 | 0.013
11 -0.048 | -0.018 | -0.016 | -0.109 | -0.044 | 0.012
12 0.004 | 0.034 | -0.019 | 0.004 | -0.003 | 0.078
13 0.027 | 0.022 | -0.003 | 0.007 | 0.061 | 0.036
14 -0.022 | -0.022 | -0.039 | -0.051 | 0.011 | -0.034
15 -0.003 | 0.031 | -0.023 | -0.072 | -0.050 | -0.063

TABELA 10: Funcéo de autocor relagéo: séries modificadas

A sgnificancia das autocorrelages € testada por meio da edtatistica de Ljung-Box
(2978):

Q=nb+2%k:lb- mgrfn ,

onde r € o coeficiente de autocorrelacgo de ordem m e sdo considerados k

coeficientes em conjunto. A hipdtese nula é que ndo ha autocorrelacéo até aordem Kk e,
neste caso, Q tem distribuicdo assintética qui- quadrado com k graus de liberdade. Os
va ores numéricos das estatisticas ndo estdo gpresentados.

Observando atabela 10, pode-se notar que a autocorrelacdo de lag um é positiva para
todas as séries. Do lag 2 a0 lag 6 todas as autocorrelagdes sdo negativas, para todas as
s&ries. Tomadas em conjunto, as autocorrel agbes dos m primeiroslags (comm
variando de 1 a 15 sfo significantes para todas as s&ries (exceto MTELB e MVALE
param=1), o que implica na existéncia de dependéncia, pelo menos linear.

Nos gréficos da figura 6 pode-se visuaizar, para duas das s&ries , 0 padréo de sendide

amortecida das fungdes de autocorrelacéo, caracteristico de modelos lineares
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autorregressivos, este padréo se repete paratodas as séries. As fungdes de

autocorrelacdo parcia, que ndo séo mostradas agui, também apresentam padréo de

sendide amortecida, caracteristico de moded os de médias méveis.
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2.5.2.2 - Moddagem ARMA

FIGURA 6: Grafico das fungdes de autocorrelacdo para duas das séries

As fungdes de autocorrelacdo sugerem que um modelo ARMA possa representar as

séries em estudo; foram estimados modelos ARMA (p,q) para as seis s&ries

modificadas. Embora o formato das funcdes de autocorrelacdo possam sugerir valores

de p e g maiores, o critério de informacdo de Schwarz indicou, paraamaior parte das

sries p=g=1. O modelo considerado paratodas as s&ries foi

y, =a+by, ,+ce , +e

onde os valores obtidos para as constantes a, b e ¢ estdo natabela 11:

Em itdlico estd 0 erro padrdo das estimativas; o coeficiente a ndo é Sgnificante,

enquanto que os coeficientes b e ¢ sfo significantes, paraamaioria das séries.




a b C
mtelb 0.000 | -0.676 | 0.724
0.030 0.179] 0.168
mpetr | 0.000 | -0.277 | 0.454
0.032] 0.136] 0.126
melet | 0.000 | -0.312 | 0.491
0.032| 0.130{ 0.119
mbbdc | 0.001 | -0.363 | 0.558
0.032] 0.107] 0.095
mvale | 0.001 | -0.351 | 0.409
0.030f 0.373| 0.363
mbrha | 0.000 | -0.535 | 0.655
0.031] 0.107] 0.095

TABELA 11: coeficientes do modelo linear

Se exigte gpenas dependéncia linear e todaelafoi capturada pelo modelo acima, os

residuos devem ser descorrelacionados.

A tabela 12 mostra os coeficientes de autocorrelacdo dos residuos.

mtelb | mpetr | melet | mbbdc | mvale | mbrha
1 -0.012 | -0.002 | -0.001 | -0.004 | -0.013 | 0.040
2 -0.043 | -0.016 | -0.012 | -0.007 | -0.050 | 0.035
3 -0.020 | -0.040 | -0.050 | -0.026 | -0.055 | -0.070
4 -0.024 | -0.027 | -0.075 | -0.001 | -0.022 | -0.013
5 -0.057 | -0.010 | -0.069 | -0.054 | -0.051 | -0.040
6 -0.013 | -0.007 | -0.036 | -0.029 | -0.008 | -0.069
7 0.012 | 0.021 | 0.040 | -0.006 | -0.013 | -0.020
8 0.067 | 0.013 | 0.001 | 0.056 | 0.010 | 0.021
9 0.049 | 0.031 | 0.069 | 0.083 | 0.051 | 0.028
10 0.041 | 0.006 | 0.055 | -0.003 | 0.020 | 0.013
11 -0.049 | -0.021 | -0.018 | -0.108 | -0.047 | 0.006
12 0.006 | 0.031 | -0.016 | 0.023 | 0.000 | 0.074
13 0.025 | 0.023 | 0.005 | 0.001 | 0.057 | 0.029
14 -0.020 | -0.032 | -0.041 | -0.036 | 0.010 | -0.027
15 -0.004 | 0.041 | -0.010 | -0.066 | -0.049 | -0.061

TABELA 12: Funcao de autocorrelacdo: residuos ARMA(1,1)
Sériesmodificadas

Pode-se ver que os valores das autocorrelagdes para os primeiros lags sfo em gerd

negativos e que, em vaor absoluto, eas sfo bem menores que para os retornos.
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Entretanto as m primeiras autocorrel agoes, embora de pequena magnitude, séo
conjuntamente significantes param entre 4 e 10, em todas as séries, exceto MPETR.

Os valores das autocorrel agdes dos residuos dos modelos ARMA(1,1) aplicado a duas
s&ries estéo plotados (barras mais claras) nos gréficos dafigura 7. As barras mais
escuras sao as autocorrel agdes dos retornos e pode-se ver que o0 moddo influenciou
apenas os valores dos primeiros lags, ou sga, amodeo ARMA foi eficaz e reduziu as
autocorrelagies gpenas nos primeiros lags mas ndo conseguiu representar a
dependéncia que produz as autocorrel agdes nos lags mais atos. 1sto acontece também

para as autocorrel agbes parciais e nas demais séries.

autocorrelacdo dos residuos: mtelb autocorrelagdo dos residuos: melet
0.080 0.200
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0.150 T
0.040
0.100 A
0.020 A
0.000 A 0.050 A
.0.020 7 8 9 10 1g12 13 15 0.000 J
-0.040 7 8 9 101112 13
-0.050 1
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-0.100
-0.080
-0.100 -0.150

FIGURA 7: Grafico das fungdes de autocor relacéo dosresiduos ARMA(1,1) para
duasdasséries

Observe-se que a exigéncia da dependéncialinear e a significancia estatistica dos
parametros dos modeos ARMA n&o significa necessariamente que hgjaineficiéncia

(fraca) no mercado de agles.

Nasecéo 2.3.4.2 foi visto que o erro quadrético médio da previsdo de retorno da
regressao |oca mente ponderada, que € um modelo bem mais geral que 0 ARMA, néo €,
em gerd, Sgnificativamente menor que o erro da previsio ingénua (retorno igua a

zero) ou sga, ha eficiénciafraca

Namesmalinha, Costa e Baidya (1999) mostram que, no periodo deste trabalho, néo
foi possivel prever retornos do IBOVESPA apartir de retornos passados.




2.5.3 - DEPENDENCIA NAO LINEAR

2.5.3.1 - Residuos quadrados

Se os residuos sdo independentes entéo os quadrados dos residuos também o séo. Na
tabela 13 estéo os coeficientes de autocorrelacdo dos quadrados dos residuos do modelo
ARMA(1,1):

mtelb | mpetr | melet | mbbdc | mvale | mbrha

0.271 | 0.233 | 0.244 | 0.281 | 0.206 | 0.380
0.309 | 0.257 | 0.284 | 0.173 | 0.223 | 0.186
0.230 | 0.191 | 0.195 | 0.187 | 0.163 | 0.117
0.243 | 0.194 | 0.179 | 0.106 | 0.243 | 0.091
0.269 | 0.165 | 0.269 | 0.079 [ 0.132 | 0.067
0.206 | 0.138 | 0.237 | 0.135 | 0.176 | 0.063
0.264 | 0.207 | 0.346 | 0.131 | 0.118 | 0.112
0.155 | 0.160 | 0.137 | 0.046 | 0.085 | 0.099
0.212 | 0.163 | 0.228 | 0.135 | 0.129 | 0.055
0.152 | 0.134 | 0.132 | 0.084 | 0.109 | 0.058
0.186 | 0.157 | 0.124 | 0.103 | 0.126 | 0.056
0.231 | 0.115 | 0.186 | 0.084 | 0.099 | 0.038
0.169 | 0.146 | 0.206 | 0.142 | 0.137 | 0.017
0.195 | 0.096 | 0.192 | 0.108 | 0.049 | 0.047
15 0.138 | 0.115 | 0.084 | 0.055 | 0.093 | 0.012
TABELA 13: Funcao de autocorrelacdo: residuos ARMA(1,1) ao quadrado
Sériesmodificadas

N S S = I R T EN I N

Nota-se que a autocorrelagdes dos quadrados sdo bem maiores que as dos residuos; elas
SA0 todas positivas e ha uma tendéncia de declinio com 0 aumento do vaor do lag.
Tomadas em conjunto para os m primeros lags (com m variando de 1 a 15), dlas sfo
todas sgnificativas. Para que se tenha nogéo de ordem de grandeza, estéo plotados no
gréfico dafigura 8 as autocorrel acdes dos residuos e dos quadrados dos residuos paraa

s&rie MPETR,; as barras mais escuras correspondem aos residuos.
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autocorrelacao dos residuos e dos
residuos quadrados: mpetr
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FIGURA 8. Comparacao de autocor r elacdes

As devadas autocorrelagdes dos residuos ao quadrado indicam a existéncia de
dependénciatempora n&o linear entre os residucs e, consequentemente, entre os

retornos.

25.3.2 - TeteBDS

Este teste foi desenvolvido por Brock, Dechert e Scheinkman (1987) e é usado para
testar se as varidveis deatdrias que compdem uma série s2o 11D. Ele pode detectar
varias Situagbes em que as variaveis ndo s2o 11D, tais como ndo estacionariedade, néo

linearidade e caos deterministico.
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Neste capitulo, ele complementa as conclusdes de néo linearidade da dependéncia,
tiradas das funcbes de autocorrdaco, no item anterior; mais adiante ele vai ser usado

naandise de residuos de modelos de variancia

A idéiacentra do teste é andisar os dados sob uma 6ticam-dimensiond, ondem é
suficientemente alto para que se possa destinguir um processo 11D de um onde hga
dependéncia néo linear. Destaforma, as observagtes y: sdo organizadas em m-histérias

v =Iyt’yt—l1”"yt—m+lc )

e determina-se a fragdo de pares de m-histérias que estéo perto umas das outras. Isto é
feito estimando a disténcia entre cada par de m-histérias e verificando se da é menor
gue um nimero d arbitrério; esta distancia € dada pela maxima norma e néo pela

diganciaeudidianausud.

Assm, paracadapar y," ey, , veificase se é satisfeita a condicéo

maxi:o,---,m l|yt-i - ys—i| <d.

A fracdo do nimero tota de pares que satisfazem a esta condico €

c..0G & & Is,t/tnb- 192] |

s=1 t=1

onde Is; € um indicador que tem valor um quando a condicéo é atendida e zero caso
contrario, e n € o tamanho daamostra. A integral de correlacdo é definida como o

limite desta fracdo quando a amostra aumenta:

.G |;@rgcmyn§ .

Brock, Dechert e Scheinkman (1987) mostraram que se |yt CélD, entso

cmmﬁ[qm;

Brock e Baeck (1991) mostraram que, sendo valida a hipétese nula de independéncia, a
edatistica



S= nJ/Z[cmbg clla(\lj]/v]/2

tem digtribuicéo assntética norma padronizada.

Scheinkman e LeBaron (1989) e Hseh (1991) fornecem expressdes explicitas para
calculo do estimador da variancia assintética da expressao entre colchetes, V , que é
dada por umafungéo néo trivial daintegral de correlagdo.

Conforme Hsieh (1993), o valor recomendado de d é entre meio e dois desvios padréo,
e a precisdo da distribuicéo assintética se deteriora para dtas dimensdes, especidmente
param igud adez ou mais. Na aplicacdo a seguir, foram arbitrados seisvaoresparad ,
entre meio e trés desvios padréo, e cinco valores para 0 nimero de dimensdes, de2 a6,
resultando 30 testes para cada série. Os testes foram aplicados as séries de retornos

(séries modificadas) e aos residuos dos modelos ARMA.

Os resultados estéo apresentados na tabela 14; todos os valores da estatistica do teste
s20 significantes paraum nivel de 5% , que tem vador criticoigud a 1,96, eisto
implica nargeicao da hipdtese nula, ou sgja, as séries ndo so 11D. Esta condtatacdo
vem reforcar a conclusdo de que existe dependéncia néo linear nas séries, evidenciada
anteriormente pel as autocorrel agdes dos lags mais atos dos retornos e residuos ARMA

e, principa mente, pela autocorrelacdo de seus quadrados.

Observe-se que os valores da edtatistica do teste praticamente néo se dteram para
retornos e residuos de um mesmo papel, indicando que a dependéncia linear capturada
pelo modelo ARMA é menos importante que a dependéncia ndo linear que passa para

0s residuos.

Foi visto no capitulo de estacionariedade que o teste de bicorrelacéo indicou coeficiente
de bicorrelacdo nulo para os retornos. A partir dai pode-se concluir, conforme
Cromwell, Labys e Terraza (1994), que a dependéncia (néo linear) existente € do tipo
multiplicativo, ou sga, é causada por variancia condiciona ndo constante e ndo por

dependéncia ndo linear namédia condiciond.
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mtelb mpetr melet mbbdc mvale mbrha
d|m| res ret | res ret | res ret | res ret | res ret | res ret
30/2] 74 6.4 5.9 7.5 7.3 6.3 [ 10.1 104 | 5.0 53 [ 109 11.3
30/3/104 98 | 91 99 |102 97 |117 116 | 70 73 [117 111
3004|117 112|103 110|113 109|122 123 | 84 82 [115 111
305125 120|110 11.7]116 114|122 123 | 9.6 96 | 11.2 10.9
306|133 128|114 120|122 118|120 122|101 103 (109 106
252191 84 |79 83 [110 96 [106 102 | 62 63 |104 102
25(3(121 115)113 111 (137 127 (126 121 | 85 87 |114 107
254|136 130 | 127 124|147 140|134 13.0] 9.8 9.7 [ 115 11.0
25(5]1143 137|134 132|151 146 (136 132|109 110|115 112
25(6 150 145|138 136|156 152|138 134|116 117|115 112
20{ 2| 106 102 ]| 90 84 [123 116(103 104 | 72 74 | 96 100
20/ 3| 135 131|124 114|148 144|126 124 | 938 99 | 111 111
20{ 4| 152 148|142 130|160 158|137 134 (113 113|117 1138
20{ 5| 16.3 159|152 139 (169 16.9 142 137|126 127|121 122
2006 | 174 170 | 16.1 145|179 178|146 140|136 136 | 125 125
152|112 109| 95 89 |124 125(102 101 | 84 88 | 99 96
15(3[142 140129 122|149 152|129 126|111 114|112 109
15(4(163 161|153 147|167 170|142 137 {132 134|118 115
15/5)183 181|169 164 | 183 187 | 150 145|153 155|124 120
15/6[204 202|184 179|198 203|159 153|170 172|128 125
102|114 111(107 99 |118 128 (102 98 | 96 98 [10.1 98
10({3[149 146|144 136|146 156|131 126|126 126|119 115
10{4 177 174|183 173|176 188 | 151 144 | 159 158 ] 13.0 127
10({5[211 208|213 200|207 223|165 158|193 193|141 139
10[{ 6252 248|250 232|242 261|180 174|229 229|152 153
05/ 2)107 10.7/117 108|111 125|933 87 |10.7 109112 101
0.5/ 3| 15.0 15.1) 16.1 153 | 143 155|123 118 | 144 145|146 128
054186 192/ 220 209|182 197|148 145|195 194|175 152
055|239 252278 259|230 252|171 173|261 262|216 18.1
05/ 6]313 338 356 338|281 317|201 209|354 355|276 219

TABELA 14: Teste BDS pararesiduos eretornos- séries modificadas
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2.5.4— INDEPENDENCIA: CONCLUSAO

As autocorrel agdes dos retornos indicam a existéncia de dependéncia linear, modelada
pelo ARMA(1,1) , que reduziu bastante a autocorrelacdo nos lags mais baixos.
Entretanto, passou para os residuos autocorrelagdo nos lags mais dtos, e os quadrados
dos residuos se mostraram dtamente correlacionados, indicando dependéncia nédo linear

Nos retornos.

O teste BDS confirma esta dependéncia e, aplicado aos retornos e aos residuos do
ARMA(1,1) , sua edtatigtica tem resultados numéricos semehantes, indicando que a
dependéncia linear model ada € menos importante que anéo linear.

Do teste de bicorrelacéo pode-se concluir também que a dependénciando linear €
multiplicativa, causada por estrutura na variancia condiciond das séries.

2.6 - CONCLUSAO DO CAPITULO

As sais agbes agqui estudadas representam, em termos de volume, cerca de 60% do
mercado aciondrio brasileiro no periodo em consideracéo, e as suas caracteristicas
gerais mostraram se bastante homogéneas, podendo-se considerar que estas sdo, de

modo gerd, as caracteristicas do grupo de agfes mais liquidas de nosso mercado.

Quanto a estacionariedade, o teste ADF indicou ainexisténcia de raiz unitaria, raiz esta
caracteristica de model os lineares ndo estacionérios, mas como existe dependéncia néo
linear entre os retornos, aindicacéo de estacionariedade do teste ADF néo é vdida. As
saries puderam ser model adas por GARCH(1,1) estacionario, embora de alta
perssténcia. Embora o teste de bicorrelagdo indique estacionariedade da média, a
regressao |oca mente ponderada tem resultados inconclusivos quanto aesta

estacionariedade em algumas s&ries.



51

O conjunto das andlises, porém, leva a conclusdo de que o processo estocastico gerador
das séries pode ser considerado estacionario na média. Quanto a variancia, néo ha uma
conclusdo: ndo foram feitos testes de estaci onariedade fora das premissas de linearidade
(que ndo se mostrou verdadeira) ou de modelo GARCH (1,1), cujos coeficientes
sugerem que o processo gerador de algumas séries pode ser 0 IGARCH (1,1), sem

vaiandafinita

Como ocorre namaioria dos estudos deste tipo, as distribuigdes dos retornos
apresentaram caudas pesadas incompativeis com anorma. As séries de retornos de
papés mais liquidos tém funcdo de distribuicdo com formato andogo ao dat de
Student.

As autocorrel agoes dos retornos indicam a existéncia de dependéncialinear, modelada
pelo ARMA(1,1) , que reduziu bastante a autocorrelagdo nos lags mais baixos.
Entretanto, passou para os residuos autocorrelacéo nos lags mais dtos, indicando
dependéncia também ndo linear nos retornos. Os quadrados dos residuos se mostraram
atamente correlacionados, o0 que também é indicio de dependéncia néo linear, e o teste
BDS rejeitaa hipdtese de retornos 11D. A conclusao € que existe dependéncialinear e,
principadmente, néo linear multiplicativa

No proximo capitulo parte-se dainformagéo agui levantada para tentar modelar a

dependénciando linear existente entre os retornos.
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2.7 — APENDICE DO CAPITULO 2

2.7.1 - COMENTARIO SOBRE A PERSISTENCIA E A ESTACIONARIEDADE
DOS MODELOS GARCH e IGARCH

A perssténcia estd associada com o tempo durante o qua se fazem sentir os efeitos de
uma dada observacdo. Por exemplo, um choque nos retornos (um vaor elevado)
aumenta a variancia do periodo seguinte e, voltando os retornos a seu nivel usud, a
varianciatende avoltar aseu nivel usud, t&o mais rapidamente quanto menor for a
perdsténcia. A previsdo davarianciaj periodos adiante, feitapelo GARCH(1,1)

estaciondrio é

. w I W .
Et@ijl—b‘*b@- 1- a- bkl- a-b’

note-se que a fragdo representa a varianciaincondicional, s 2 , logo a previsio é
£ @z =B+ 082-s2Nsz.

Nesta expressdo fica claraareversdo amédia, ou sgja, quando j € grande, avariancia
tende a seu vaor incondiciond, e pode-se perceber que, quanto maior asoma a+b

maior a perdsténciae mais duradouro efeito de um choque.

As fries de retornos, modeladas pelo GARCH, norma mente apresentam elevada
perssténcia, o que levou Engle e Bollerdev (1986) achamar de GARCH integrado ,

IGARCH, 0 GARCH(1,1) coma+b = 1. Este modelo apresenta propriedades
interessantes. Nelson (1990) mostra que, satisfeitas algumas condigBes, s ? tem
distribuicdo limite estritamente estacionéria e ergodica e, consegquentemente, 0 retorno
dado por y; = st € € estritamente estacionario por que € o produto de dois processos
edtritamente estaciondrios. Entdo, curiosamente, o processo IGARCH néo é

estacionario (de segunda ordem) porque ndo atende a condicéo do teorema 1 de
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Ballerdev, mas € edtritamente estacion&rio. |sto significa que a distribuicdo dos
retornos tem média zero, mas suas caudas téo espessas que a distribui¢do ndo tem
variancia ou momentos de ordem mais elevada. Outros autores j& propuseram
distribuigdes sem variancia para os retornos e o mais famoso talvez sga Fama (1965)
gue sugeriu que 0s retornos pudessem ser representados por distribuicoes estéveis

paretianas, com expoente caracteristico menor que dois.

E também interessante notar que, ap contr&rio dos processos lineares com raiz unitéria
(integrados), os estimadores de maxima veross milhanca dos parametros do IGARCH
sa0 bem comportados, com distribui¢do assintética normal, conforme mostra
Lumsdaine (1990).

A previsio davariancia periodos adiante, feitapelo IGARCH(1,1) é
EEz 1=s7+]

Pode-se notar que a perssténcia é td que o efeito de um chogue é permanente (néo

decresce com j), e que, paraj grande, aprevisio vai parainfinito.

2.7.2 —DETALHAMENTO DO USO DA REGRESSAO LOCALMENTE
PONDERADA

A RLPfoi feita usando como amostra osretornosdos dias t = 1, 2, ..., 800 eforam
previstos retornos paraosdias t = 801, 802, ..., 1200. O método da RLP parte da
ordenacdo da amostra segundo os valores crescentes do retorno: a amostra ordenada
dos retornos dos primeiros 800 dias € que serve de base para a determinacdo dos
parémetros que serdo depois usados nas previsdes. Para cada um dos 800 retornos, V; ,
sera determinado um par de pardmetros a; e by ; estes parametros sdo determinados por
meio de uma regressdo local, usando como dados apenas os r vizinhos mas proximos

de y; naamostra ordenada. Neste trabalho foram empregados trés valores der (50, 100
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e 200), e aseguir € descrito o procedimento para r = 50 , j& que 0S outros casos S80
andogos.

Sem perda de generdidade, pode-se supor que estejam sendo estimados, por exemplo,
os coeficientes da regressdo parat = 247 . V&o ser usados nesta estimacéo os 50 valores
de retorno mais proximaos de Y247 na amostra dos retornos ordenados, cada um destes 50
retornos ocorreu num determinado diak e no dia seguinte ocorreu um retorno Yi: 1 -
Usando como dados 0s 51 pares (Yk+1 , Yk) , correspondentes a y»47 € seus 50 vizinhos
mais proximos, sdo estimados os parametros daregressao vy, ,, = a,,, * by, €,
que relaciona linearmente o retorno de um dia com o retorno observado na véspera, na
vizinhanca do vaor observado no dia 247.

Mas aregresséo, dém delocad, € também ponderada. Os retornos mais proximos de
Y247 N@amostra ordenada, pesam mais na regressao que os mais afastados. Entéo a
estimacdo de az47 € by47 € feita por minimos quadrados ponderados, usando-se um vetor

de pesos tricubicos definido a seguir.

|Yk - Y247|
kaX|Yk - Y247|

O peso do retorno do diak € dado por w, =

Note-se que k ndo variade 1 a51; ee variano conjunto dos indicest correspondentes
aos 50 dias em que o retorno foi mais proximo de Y247 . No denominador da fracéo entre
parénteses na expressao do peso estdamaior diferencade vaor entre y»47 € cadaum de
seus 50 vizinhos mais proximos, e no numerador esta a diferenca entre y247 € 0 retorno
do diak. A fracdo tem seu vaor entre zero e um e, consequentemente, 0s pesos também
variam entre zero (quando Y corresponde ao vizinho mais afastado de y.47 , entre 0s 50
mais proximaos) e um (quando ik éigud ay.47 ). Nafigura9 estdo os pesos usados na

regressdo do retorno do dia 247 da série OTELB.
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O nimero na abcissaindica o ordenamento dos vizinhos de y»47 € ndo o diat. O nimero
1 corresponde ao vizinho mais afastado para menos e 0 nimero 51 ao mais afastado

paramais, entre os 50 vizinhos mais proximos; 0 nimero 26 corresponde ao proprio

Y247 .

pesos tricubicos de y247 (OTELB)
1.2
1
ol \

I \

1 4 7 1013 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

FIGURA 9: Exemplo de pesostricubicos

O procedimento descrito acima é repetido para cada um dos 800 retornosiniciais:
encontrar 0s 50 vizinhos mais proximos de cada retorno, determinar 0s pesos tricubicos
e determinar os parametros da regressdo. Desta forma é criado um “banco de dados’’

onde a cada valor de retorno esté associado um par de parametros de RLP.

O proximo passo é a previsao dos retornos para cada um dos 400 dias finais da amostra
por exemplo, para prever o retorno do dia 917 parte-se do retorno do dia 916 e procura
Se no “banco de dados’ o vaor de retorno mais proximo de ygi6 . A este vaor de

retorno (por hipotese ysss) corresponde um par de parametros agss € bgss € a previsio de

retorno sera

y917 = a658 + b658 y916 '
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O erro desta previsio € smplesmente
€rporr = Yorr = Yo7 -

A idéacentrd do méodo é comparar os erros de previsao da RLP com os erros da
previsdo baseada na hipdtese de que amédia condiciona € zero. Formamente esta

hipétese se traduz em

m = EGt|yt-1’yt-21"'n EQt|yt—1n 0,

e a previsdo baseada nesta hipotese €

yt = EGt|yt—1n0 ;

seu ero é
€n=0: =Y - 0=y .

A comparaco é feita através do erro quadrético médio de cada uma das duas previsdes:

paraaRLP ele é dado por

o
EQMrr = Q €reps /400

t=801

e para a hipétese de média condiciond zero de é

1%00 ’
EQM,- = & emzo,t/4oo :

t=801

Se EQM % EQM as previsdes feitas pelo método da RLP n&o sfo melhores

m=0
gue as baseadas na hipdtese de média condiciond zero, podendo-se regjeitar a hipotese
de média condiciond diferente de zero e, findmente, concluir pela estacionariedade da
média do processo gerador dos dados, independentemente do modelo que sga

assumido para este processo.
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Jase EQM g, < EQM,. _, ndo sepode rejeitar a hipotese de média condiciond zero g,

portanto, ndo se pode concluir a respeito da estaci onariedade.

Natabea6, segdo 2.3.4.2, nas colunas de “quocientes’ estdo os valores dos
quocientes entre os erros quadréticos médios obtidos pel os dois processos

BM o /EQM,, | -
2.7.3—DETALHAMENTO DO TESTE DE HARVEY, LEYBOURNE E NEWBOLD

Harvey, Leybourne e Newbold (1997) propdem uma variante do teste de Morgan
(1939), Granger e Newbold (1977) , MGN dagui em diante, para testar iguadade de
erros de previsio um passo afrente. Esta variante, ao contrario do teste origind, €
robusta a ndo normalidade dos erros, ou sgja, €la apresenta bons resultados ainda que,
Como acontece has séries de retornos, 0s erros de previsao apresentem caudas mais

pesadas que as danormal.

O teste MGN origina pode ser resumido como segue: supondo que estéo sendo
comparadas previsdes um passo adiante feitas a partir de modelos diferentes, que os
erros de previsdo ndo sfo autocorrelacionados e tém meédia zero, entdo a igual dade dos
erros quadréticos médios das previsdes € equivaente aigua dade das variancias dos
erros. Neste caso, se a distribuicéo dos erros for normal bivariada, o teste ndo
tendencioso, uniformemente mais poderoso para a hipétese nula de igualdade de

variancias é o teste usua para correlacéo zero entre
u, =6, -e,Neu, =6, +e,l,

onde €, e e, S0 0serrosdasduas previsies, e aedatistica de teste €
S= [@- rzhb- 1@1/2 X

onde



e S tem digtribuicdo t de Student com n-1 graus de liberdade.
No teste modificado, € conveniente entrar num contexto de regressao: considerando-se

u, =bu, +e ,

aedatidica S éidénticaaedatigticausud paratestar b = 0 mas, como ndo sera
suposta normalidade dos erros de previsdo, cacula-se b por minimos quadrados e

emprega-se, paratestar b = 0 , aestatisticamodificada

s = fger/d i85

cuja distribuicdo sob a hipdtese nula ndo € exata mas se aproxima de umat de Student
com n-1 grausde liberdade. Os autores do teste modificado apresentam resultados de
simulagdes que mostram uma boa aproximacdo, para amostras grandes (n=512).

Natabela 6, nas colunas de “ estatisticas’, estéo osvaloresde S calculados para o teste
MGN modificado; o vaor critico (em valor absoluto) paraum nivel de5% € 1,65 , ou
sga, rgetase Hy (iguadade dos erros) em favor da hipétese dternativa (erros da RLP

menores que os de referéncia) se S for maior que este valor critico.
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CAPITULO 3—MODELOSDE VOLATILIDADE

3.1-INTRODUCAO

Este € o capitulo central deste trabalho, onde sfo descritos, etimados e avaliados 10
model os de volatilidade, com diferentes graus de e aboracéo. Procurouse uma certa
concisdo ha descricdo dos modelos e foram indicadas as referéncias para um maior

detal hamento quanto a sua formulacéo.

A egtimacao dos modelos foi feita por diferentes processos, de acordo com as

caracteristicas de cada um.

O modelo mais smples, de janela de tempo, como ndo tem parametros ndo necessita
estimacao.

Para 0s model os de amortecimento exponencid, foi feita umarotina usando o
otimizador ‘ Solver’, do programa EXCEL, para determinar fatores de decamento

6timos, que minimizam someas de erros quadrados.

Os modelos da familia GARCH foram estimados por (quase) maxima verossmilhanca,
com o auxilio do programa EVIEWS 3.0 que usa uma variante do algoritmo de Berndt,
Hall, Hall e Hausman (1974) para chegar iterativamente aos parametros, paratrés
destes cinco model os foi necess&rio programar a fungéo de verossmilhanca

Os dois modelos de vol atilidade estocastica foram estimados por métodos indiretos
recomendados por seus autores, e que envolveram também o programa EVIEWS e a

rotina Solver.

O objetivo deste traba ho esta na modelagem da volatilidade e posterior previséo de
vaor em risco. A presenca de dependéncia linear nos retornos, constatada no capitulo

2, tem que ser levada em consderacdo quando se estimam os modelos de volatilidade.
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Nos modelos da familia GARCH, isto pode ser feito supondo um modelo linear para os
retornos, um modelo da familia GARCH para os residuos do modelo linear, e
estimando por méxima veross milhanca os parametros de ambos os model os

sImultaneamente.

Este procedimento, entretanto, ndo pode ser usado nos outros model os de vol atilidade:
€ necessario diminar adependéncialinear previamente, gplicando um modelo linear
aos retornos e, numa segunda etapa, aplicar o modelo de volatilidade aos residuos do

moddo linear.

Evidentemente, 0 segundo método é menos eficiente que o outro, mas foi empregado
aqui paratodos os modelos de volatilidade” , para que houvesse uniformidade de
critérios na modd agem. Entdo, para cada uma das 12 éries de retornos padronizados,
fol esimado ‘ dentro daamostra um modelo linear (diferente do ARMA[1,1] do
capitulo 2) e os residuos deste model o, supostamente livres de dependéncia linear, so

os dados, dentro e fora da amostra, para todos os model os de volatilidade.

Assm, os modelos de volatilidade foram comparados com 0 mesmo conjunto de séries
servindo como dados para todos eles. Note-se que, numa aplicacdo real, os modelos da
familia GARCH levariam a vantagem de poderem ser aplicados diretamente aos

retornos, sem a necessidade de eliminagéo prévia da dependéncia linear.

Estes residuos dos model os lineares seréo denominados neste capitulo por X ,

diferentemente dos retornos padronizados, que foram denominados y; no capitulo 2.

Por questdo de smplicidade, osresiduos x; continuaréo sendo chamados de retornos
neste capitulo, enquanto que os residuos dos model os de volatilidade é que seréo

chamados de residuos.

Desta forma, para todos os model os de volatilidade, 0 modelo do retorno é daforma
X, =S ,€, ,onde e, éindependente e identicamente distribuido, com médiazeroe
variancia um; neste model o, toda a dependénciaem Xx; (ndo linear, multiplicativa) vem

da edtrutura navariancia condiciondl.

4 Exceto 0 modelo de volatilidade de Parkinson, que n&o estima as volatilidades a partir dos retornos.
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Foi mantida a digtincéo entre séries originais e modificadas, mas estas 0 tiveram
observagdes aberrantes removidas ‘ dentro da amostra, para a estimacéo dos model os.

Fora da amostra néo houve retirada de observages aberrantes.

Os model os foram avaiados dentro e fora da amostra (capacidade explicativa e
preditiva), através de residuos e erros de previsdo; como ndo hd um valor ‘ observado’
de volatilidade, foram utilizados dois métodos diferentes de comparacéo entre previsto
e‘red’.

Na secdo 3.2, aseguir estéo apresentados os dez model os de volatilidade; na secéo 3.3
estéo os resultados da estimacdo dos model os, enquanto que na se¢éo 3.4 estdo 0s
resultados de sua avdiacéo. A conclusdo do capitulo estd nasecdo 3.5, seguindo-seum

apéndice ao capitulo nasecéo 3.6 .

3.2-0OSMODELOS

3.2.1- JANELA DE TEMPO

Este € 0 moddo mais smples e intuitivo: avolatilidade € definida como sendo o desvio
padrdo amostra observado nos Ultimos k dias. Foram tentados trés vaores parak (10,
20 e 60 dias de pregao) e concluiu-se que 20 dias (quatro semanas) é o vaor que
gpresenta mel hores resultados, s mplesmente observando os gréficos com as previsies
de volatilidade: as previsdes de 10 dias sfo extremamente “nervosas’ e as de 60 dias
refletem muito lentamente as oscilagbes da volatilidade. A figura 10 mostra estes

gréficos para uma das séries.
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FIGURA 10: Previsdes de volatilidade paratrésjanelas de tempo

janela de tempo - otelb
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3.2.2-AMORTECIMENTO EXPONENCIAL DO RETORNO QUADRADO

No método anterior, a cada dia uma nova observacéo € incluidana amostra, eamais
distante no tempo € excluida; isto pode ocasionar saltos no vaor da volatilidade quando
entraou sa daamostraum retorno elevado (positivo ou negativo). Nafigura 10 é facil
observar estes satos, quando é usada ajanda de 60 dias. O método de amortecimento
exponenciad computa o desvio padréo amostral dando mais peso as observagies mais
recentes, evitando saltos na volatilidade quando um retorno elevado sai da amostra, e

ap mesmo tempo privilegia ainformagdo mais atud. Suaformulagéo &

s2=1D qQf,+as?,
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onde S, =voldilidade etimadaparao diat
X,., = retorno do diat-1
g =parametro, 0<qg<1

Através de substituicBes sucessivas das previsdes passadas de volatilidade, chega-se a:
§'(2 = b‘ q@tz-l +q Xt2-2 +q2 Xt2-3 + r

Nesta segunda formulagéo é facil perceber que a volatilidade ao quadrado € amédia
ponderada dos retornos ao quadrado passados e que 0s pesos decrescem numa
progressao geométrica, e também gue a soma dos pesos tende para a unidade. Também
€ interessante notar que o uso dos pesos decrescentes resolve o problema da escolha da
janela de tempo a considerar: usamse todos os dados disponiveis mas, de fato, a partir
de um certo tempo 0 peso torna- se téo pequeno que o dado ndo influenciamaisa
estimativa da volatilidade.

O vdor do parametro g foi escolhido, para cada série, de mangiraa minimizar asoma
dos quadrados das diferencas entre 0 quadrado do retorno e o quadrado da volatilidade
prevista para cada periodo; seu valor variou entre 0,736 e 0,948.

Os resultados compl etos da estimacao dos parametros deste e dos outros model os estéo
na se¢do 3.3 (resultados da estimacéo).

3.2.3-AMORTECIMENTO EXPONENCIAL DOS RETORNOS ABSOLUTOS

O model o supde que 0s retornos seguem um processo produto X, =V,U, , onde U tem
distribuicéo independente norma padronizada e V; € 0 processo do desvio padréo
condiciond, independente de U..

Tomando o valor absoluto vem |X,|=V,U,| ;
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Em termos de vaor esperado: E[|X,[] = E[V, JE[JU.[];

Assm, chamando de M; o processo do valor absoluto do retorno, a previsdo do desvio

padréo condicional € dada por

S =0 =m/J2p .

A congtante no denominador € o valor esperado do vaor absoluto de uma distribuicdo
norma padronizada.

Desta forma, obtendo-se a previsao do vaor absoluto do retorno, obtém-se também a
previsdo do desvio padrdo condicional. Este mesmo raciocinio sera empregado na se¢éo

3.2.10, paraaformulacdo do modelo de Taylor.

Uma boa previsio do retorno absoluto (Taylor [1986]) € obtida por médias moveis com
amortecimento exponencid: 1 =q M _, + 0} qg‘\_l , com pardmetroq, 0<qg<1,

resultando um modelo andogo ao anterior.

Aqui também o paréametro q de cada sfrie € estimado de modo aminimizar erro

quadrado, resultando em vaores entre 0,858 e 0,932.

2.4-GARCH (p,q)

Este modelo, desenvolvido por Bollerdev (1986) a partir do trabalho pioneiro de Engle
(1982) é amplamente empregado em Financas, especid mente namodelagem de séries
de retornos. Ele também assume que os retornos sfo daforma X, =V,U, , onde U tem
distribui¢do independente norma padronizada (na verdade, basta que a distribuicéo
tenha média zero e varianciaum, 11D) mas agora o desvio padréo condiciond é funcéo

deterministica dos retornos passados e € dado por
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Osparametros w, a; eb; ndo podem ser negativos, naformulagdo origind de
Bollerdev, mas foram estimados agui sem restricdo. Quando ocorreu algum coeficiente
negativo, as previsdes de volatilidade da série foram ingpecionadas, para verificar se
havia valores negativos de volatilidade. Os vaores de p e q sfo determinadaos por

critérios de informacéo (Schwarz, Akaike).

Das 12 séries estudadas, 10 foram melhor representadas pelo GARCH (1,1) e duas pelo
GARCH (2,2).

3.2.5— EGARCH (p,g)

Umaimportante variante dos modelos GARCH € 0 EGARCH (“E” de exponencid),
proposto por Nelson (1991). Nele, avariancia condicional € dada por:

Iog@fhtw+é E

i=1

Xeil LI S b 10a@? i
A glsf\t_ikel ]ogdt—]

t-i

Osparametrosw, a; eb;, andogos aos do modelo origina, agora podem assumir
quaquer vaor. A dependéncia entre a variancia condiciona e os retornos passados €
exponencid e ndp quadrética; e surgem os parametros g, paramodear a assmetriada
variancia

Alguns autores constataram que a variancia aumenta mais depois de choques retornos
negativos do que positivos, ou sgja, para um mesmo valor absoluto de retorno em um
dado diat , avolatilidadeem t+1 , seoretorno em t for negativo, tende a ser maior do

gue seria se de fosse positivo. Este é o efeito modelado por valores negativos para os
parémetros g, , conforme estéa discutido no apéndice 3.6.1 .

A ordem dos modelos EGARCH foi (1,1) para onze s&riese (2,1) parauma.
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As doze s&ries aqui analisadas gpresentaram val ores negetivos para a constante de
assimetria, sendo onze significativamente diferentes de zero, num nivel de 5% ; os

vaores estimados ficaram entre -0,041 e—0,110.

3.2.6 —HENTSCHEL: GARCH(1,1) GENERALIZADO

Hentschel (1995) desenvolveu um modelo que engloba amaior parte dos model os da
familia GARCH. Ele va ser aqui gpresentado, por smplicidade, como generdizacéo do
GARCH (1,1) , que € o mais usud em Finangas. Suaformulacdo da volatilidade é

A~ 2l
Stl'1:w+a§{_1fX|a_lngt-ll'1 ;130

et :XI/SI

flagr|et-b|- cla- b

Osparametros w, a, eb sdo os equivaentes aos usuais do GARCH (1,1). Ndo foram
impostas restrigdes sobre estes parametros, para garantir a néo negatividade da
volatilidade. Foi verificado que a volatilidade é sempre postiva, para os vaores 6timos

estimados dos parametros.
A assmetria agoratem dois parametrosb ec .

Os choques de retorno vao influenciar a volatilidade um periodo adiante através da

funcéo f(er1 ) , elevadaauma poténciax .

Andisando inicidmente o efeito dos parémetros de assmetria sobre esta fungéo, pode-
sever que, seb=0, o parémetro ¢ tem amesma funcdo do g do EGARCH (com o sind
trocado): €le determina o grau de rotacdo sofrido pela curva de impacto (vide apéndice
3.6.1).
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O parémetro b dedoca o vértice das curvas de impacto, fazendo que um retorno
padronizado (dividido pelavolatilidade) igud ab tenhaimpacto zero na volatilidade do
periodo seguinte. VVaores de retorno padronizado maiores ou menores que b
influenciam a volatilidade, mudando o vaor dafuncéo f de maneira assmétricacom

relacdo ao ponto ei=b , maneira esta determinada pelo valor de c.

A combinacdo destes dois parametros permite que se modele, por exemplo, uma
resposta gproximadamente simétrica para chogques pequenos e dtamente assmétrica
para choques muito grandes. 1sto € verdade porque o dedocamento € a fonte dominante
de assimetria para choques pequenos, enquanto que a rotagéo é mais importante para

choques grandes.

A influéncia dos choques de retorno sobre f passa para a equagao da volatilidade
eevada a poténciax . Se este expoente € maior que a unidade, os ramos da curva de

impacto deixam de ser retas e se transformam em curvas, convexas com relacdo ao eixo
horizontal (com a segunda derivada positiva); se ele estiver entre zero e um, estas
curvas s2o concavas. Destaforma, o paréametro x va determinar de que forma
(elevados a que poténcia) os choques de retorno, ja potenciamente dedocados e
girados pela assmetria, iréo se refletir na equacao da volatilidade.

No GARCH comum, este parametro vae 2, ou sga, 0s choques de retorno entram
€levados a0 quadrado, na equacdo da volatilidade (que também esta devada ao
quadrado). JAno EGARCH este parametro vae 1: os choques de retorno influenciam
linearmente o logaritmo da volatilidede.

Da discusso acima, arespeito do parametro x , ficadaro que suainfluénciaé
conjugada com ado parémetro | , que é o expoente da volétilidade na equacdo. O
pardmetro | pode ser interpretado como o parémetro de forma de uma transformacdo
de Box-Cox (1964) davolatilidade s .

NOGARCH | =2, eno EGARCH resiital =0, pois 1im[€! - 171 ] =109, (.
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E importante notar que, conforme ressalta Hentschel (1994) é crucia quef(e;) ndo
estgja elevado apoténcial , para permitir que 0 EGARCH sgjaum caso particular
deste modelo.

Os casos particulares mais importantes deste model o estéo mostrados no anexo 3.6.2 .

O moddo de Hentschel foi estimado aqui, como no seu artigo, com uma pequena
aproximagao para contornar o problema da néo diferenciabilidade do valor absoluto dos
choques. A aproximacéo é

le,|@/a® +e7 | com a=0,001

Na estimacdo do modelo, os parametros usuaisdo GARCH (w, a eb ) mostraram-se
mals estavel's que os de assmetria e 0s expoentes, que variaram muito de uma série
para outra, ndo havendo indicacdo de que um Unico modelo da familia possa

representar todas as s&ries, ou amaioria delas.

Houve, em véarias séries, problemas de ndo convergéncia do agoritmo de estimaczo,

conforme descrito nasecéo 3.3.6 .

3.2.7 - GRAY: GARCH(1,1) COM TROCA ALEATORIA DE PARAMETROS
(COMPLETO)

Este model o também sera aqui apresentado como generaizagdo do GARCH (1,1), mas
pode ser usado com quaisguer valoresdep e g, e também com outros modelos da
familia GARCH; aversdo a seguir € baseada no trabaho de Gray (1996). A idéa é que
avolatilidade segue dois regimes, dependendo de qual dos dois possiveis estados da

natureza, S=1 ou S=2 , ocorre.

ParaS=1, avaianciacondiciond é S 2, =w, +a,x’, +b,$ 7,

e paaS=2,vems’, =w, +a,x’, +b,$?7, .
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O egtado da natureza ndo € umavaridvel observave e € aqui parametrizado como um

processo de Markov de primeira ordem, com matriz de probabilidades de transicéo

constante:
Pls =1s.,=1]="P,
P(s :2|s[_1:1]:h) pg
Pls =2]s.,=2]=Q,
p(s =1s,=2]=D oQ ; oere1.

Osparametrosw, ,a ., eb, sio osequivalentes aos usuais do GARCH (1,1). Aqui
também ndo foram impostas restri¢des sobre estes parametros, para garantir anéo
negatividade da volatilidade. Foi verificado que a volatilidade é sempre postiva, para
os valores 6timos estimados dos parametros.

Os parametros do modelo sdo, portanto, os seis coeficientes GARCH (trés para cada
regime) e as duas probabilidades P e Q.

Os modelos GARCH com mudanca de regime apresentam uma caracteristica que torna
problemética a sua estimagdo: a dependéncia que avarianciacondiciona apresentacom
relacdo atoda a histéria dos dados. Para evitar este problema, Cai (1994) e Hamilton e
Susmd (1994) desenvolvem mode os de variancia condiciona com troca de regime,

Nos quai's cada regime € caracterizado por um processo ARCH, e ndo GARCH.

Gray resolve o problema utilizando nas equagdes da variancia condiciona ao estedo (e
ainformagdo disponivel), como termo GARCH, a variancia passada condiciona a
informacdo, mas ndo ao estado. Este procedimento esta detalhado no anexo 3.6.3 .

A estimacdo deste modelo, cujos resultados estdo em 3.3.7 , foi problemética para
algumas s&ries e ndo houve convergéncia para as duas séries de Vae do Rio Doce. Em

trés séries, a solucdo dtimafoi inadequada, conforme mostrado no anexo 3.6.4 .
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3.2.8— GRAY: GARCH (1,1) COM TROCA ALEATORIA DE PARAMETROS
SIMPLIFICADO

O modelo de Gray apresentado na segéo anterior apresentou alguns problemas na
obtencéo de solugdes Gtimas. Visando obter melhores solugdes, 0 modelo foi, agui
neste trabalho, smplificado de maneiraa se tornar mais parcimonioso: ée continug, €
claro, com dois regimes de volatilidade condiciona mas 0 segundo regime é o primeiro

multiplicado por uma congtante. Sua formulagéo &

ParaS=1, avaianciacondiciond é$ 7, =w +a x’, +bs ¢,

e paaS=2,vems;, =ks¢, .

Destaforma, os trés parametros do GARCH da segunda equacéo do modelo origina de
Gray sdo subdtituidos pela constante k , e 0 modelo passa e ter 6 parametros, contra 8
do modelo completo.

Edte tipo de modelo GARCH com troca de regime, onde um regime é proporciona ao
outro, € comum naliteratura: por exemplo, Almeida e Pereira (1999) empregam um
modelo deste tipo aos retornos diérios do indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo,

comparando os resultados obtidos com os de modelos GARCH tradicionais.

Os resultados obtidos, em termos de convergéncia foram melhores, pois 0 modelo
convergiu (com solugdes Gtimas adequadas) para as duas s&ries de Vde do Rio Doce,
onde o0 modelo completo ndo convergira. Porém as trés séries que gpresentaram

S0l ugdes inadequadas continuaram com 0s mesmos problemas.

3.2.9-VOLATILIDADE DE PARKINSON

Este modelo € baseado em trabalho de Hsieh (1993), que descreve a distribuicéo

condiciona dos retornos como sendo composta de uma parte previsivel, model ada
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parametricamente por este modelo de volatilidade autorregressiva, e uma parte
imprevisivel, modelada néo parametricamente por uma distribuicéo empirica

Aqui avoldilidade néo é deterministica e, novamente, um processo produto € suposto
paraosretornos, X, =V,U, . Supde-se, também, que o processo estocastico de{V}
sgaum AR(p) nos logaritmos das volatilidedes di&ias, v, . Destaforma, o modelo €
especificado por:

Xt = Vt ut

Iogbg a+é;q Iogl@_ight

com h, 1ID. A medidadavolatilidade diéria, como em Kupiec (1990), é o estimador de
desvio padréo por extensdo, de Parkinson (1980):

v, = 0361 1440/ M Cf 10glBrax, /min, (

onde max; emin S80 0 prego Maximo e minimo da acdo no diat , e M € o nimero de

minutos em um dia de pregéo. O desvio padréo de Parkinson € uma medida ex post da

volatilidade e, nesta aplicacdo, interessa o valor ex ante, ou sgja, a previsdo da

volatilidade condicional, dada por Iogbt g a+ 5_ fg Iogk)_i g ,onde 4eb, sA0o0s
i=1

parametros estimados da regressao do desvio padréo de Parkinson nos seus lags.

O desvio padréo por extensdo, de Parkinson, envolve, aém dos pregos méximo e
minimo diarios, uma congante 0,361 que multiplica o inverso dafracdo do diaem que
0 mercado funciona (ja que 1440 é o nimero de minutos em um dia). Esta congtante
pode ndo ser a mesma para todos os mercados, ou mesmo para todos os papéis de um
mesmo mercado. O vaor desta constante, por resultar em um fator de escdaque
multiplicatodas as volatilidedes ex post , va também resultar em um fator de escda
paraavolatilidade condiciond ex ante. Consequentemente, quando se determina o

residuo do modelo (ou retorno re-escalado) U, = X, /S , , 0 valor daguela constante

também vai resultar em um fator de escala para o residuo. Entretanto, aformada

distribuicéo de (, e, por consequiéncia, os quantis da distribuicéo condiciona do
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retorno (que é que Hsieh busca em seu artigo, para quantificar risco) ndo dependem do

valor que é assumido para a congtante.

Mais adiante neste trabal ho, os model os de vol atilidade vao ser empregados para
determinar valor em risco e, como no artigo de Hseh, os resultados obtidos
independem do vaor daguela congtante. Entretanto, ainda dentro deste capitulo vao ser
feitas andlises de capacidade preditiva dos model os de volatilidade e, numa comparacéo
previsto versus red, o vaor da constante passa aimportar. Destaforma, para permitir
comparacdo de erros de previsdo, os vaores de volatilidade ex ante obtidos por este
model o foram multiplicados, em cada série, por uma congtante determinada de formaa
minimizar a soma, paratodos os dias dentro da amostra, dos quadrados das diferencas

entre a previsdo de volatilidade e o retorno absoluto da série.

Outra particul aridade deste model o € que os dados para ele foram os retornos
verdadeiros, e ndo foi aplicado modelo ARMA para diminar dependéncialinear entre
retornos nem foi feita a sua padronizacéo (para obter séries de média zero e variancia
um). Foram usados estes dados porgue os valores de volatilidade ex ante envolvem os
precos maximo e minimo de cada dia, e os Unicos retornos congi stentes com estes
precos sdo os verdadeiros, cal culados diretamente a partir dos precos de fechamento

diarios.

A estimacdo deste modelo € muito Smples e envolve gpenas a determinacéo dos

coeficientes dos modelos AR(p). O vaor de p para as diversas sériesvariou de 2 aé 5 .

3.210-TAYLOR: VOLATILIDADE LOGNORMAL AUTORREGRESSIVA

Este modelo é proposto por Taylor (1986) e, como no anterior, a volatilidade ndo
determinigtica e, novamente, € suposto um processo produto para os retornos,

X, =V,U, . A digtribuicio de log (V;) é supostaNormal (m d?) ; estadistribuicio é
conveniente por permitir a obtencdo de resultados mateméticos smples, efoi

consderada satisfatdria e melhor que distribuigdes dternativas em modelagens
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empiricas de Clark (1973) e Tauchen e Pitts (1983). Os parametros me d ndo podem ser
estimados por méxima verossmilhanga, porque a densidade multivariada de
X,, X,,-++, X, ndo pode ser avaliada e, assm, ser usado o método aproximado de

estimagéo descrito a seguir.

Taylor (1986) observa, partir de dados empiricos, que as autocorrel acdes do processo
mm g podem ser representadas por umafungdo daformar ...y =f " ondef é

umacongtante et € a defasagem. O modelo mais Smples que apresenta

autocorrelagBes deste tipo € 0 AR (1): Iogl&]g m=f mﬂamlg ml +h,.

Taylor mostra que as autocorrelagdes do processo gaussiano mm g S='0)
gproximadamente proporcionais as do processo ndo gaussiano |Vt Ce gue estas sG0
proporcionais as do processo dos valores absol utos dos retornos, Im ¢ C queéum
processo observavel. Assm, pode-se concluir que as autocorrelactes de Im t( s80

gproximadamente proporcionais as de ma g , assumidasdaforma f ' , ousga,

— t
Fim @(rt,log(V) =kf .

Este é o ponto central do modelo de Taylor: se 0 processo de |Vt Ce lognormal

autorregressivo, entéo r = kf ' (aproximedamente).

Esta funcéo de autocorrelacdo do retorno absoluto é compativel com um processo
ARMA(1,1) para [ m t( e, conhecidosk e f , étrivia determinar os parémetros deste

ARMA(L,1).

Determinados estes parametros, € possivel utilizar este processo para prever iy e,
utilizandoardagéo s, = m/4/2/p ,javistaem 3.2.3, chega-se findmente a previsio
da volatilidade.

Taylor propde quek e f sgam estimados de maneiraa minimizar asomados

quadrados das diferencas entre as correlagoes tedricas dos retornos absolutos e suas

correlagcbes amodtrais, paraasj primeiras defasagens.
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Formamente, 0 processo é determinar k e f para minimizar afuncéo

Fb,fgéeym- kf‘h,com O<k,f<1.
t=1

E estimacdo deste modelo é muito smples e ndo gpresentou problemas.

No anexo 3.6.5 esta explicado o procedimento para estimacdo dos parametros e

previsdo de volatilidades.



