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A
Funções de Transição

Figura A.1: Funções de Transição para o Modelo em Árvore com Efeitos de
Assimetria
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Figura A.2: Funções de Transição para o Modelo em Árvore com Efeitos de
Assimetria (Cont.)
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B

Geração de Previsões no Modelo em Árvore

As previsões para os dias t até t+19 baseadas no modelo de regressão em

árvore com efeitos de assimetria são calculadas da seguinte forma, condicionais

à informação no dia t− 1:

1. No primeiro passo (um dia adiante), a forma funcional do modelo

(equação 2-3) é usada para avaliação de previsões condicionais em

volatilidades realizadas diárias e retornos passados:

prev[log(RVt)] = α̂1 log(RVt−1) + α̂2 log(RVt−2) + α̂3 log(RVt−3)

+ α̂4 log(RVt−5) + α̂5 log(RVt−7) + α̂6 log(RVt−10)

+ δ̂1I[Mon]t +
∑

i∈T
β̂iBJi

(
xt; θ̂i

)

2. São gerados mil reśıduos normalmente distribúıdos (cuja variância é dada

por estimativa baseada nos reśıduos da regressão original). Adicionados a

prev[log(RVt)], estes geram um vetor de volatilidade realizadas simuladas

para o dia t. Sob a hipótese de retornos padronizados normalmente dis-

tribúıdos,1 cada uma dessas volatilidades simuladas (R̃V t,j) são emprega-

das na simulação de retornos associados (r̃t,j). De volta à forma funcional

do modelo, cada uma desses pares de simulações implicam em previsões

simuladas para o dia seguinte (prev[log(RVt+1)]j, condional à informação

em t − 1, R̃V t,j e r̃t,j). A previsão final para t + 1, prev[log(RVt+1)], é

dada pela média desse vetor. Na implementação prática, entretanto, al-

guns valores divergentes ocasionalmente são desconsiderados.

ε̃t,j −→ R̃V t,j −→ r̃t,j −→ prev[log(RVt+1)]j, j = 1, ..., 10000

prev[log(RVt+1)] = (10000)−1 ×
10000∑
j=1

prev[log(RVt+1)]j

1Embora a seção 3.5.2 aponte uma imprecisão nessa hipótese, procedimentos de boots-
trapping ou o uso de distribuições com caudas longas não melhoram os resultados.
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3. As simulações são repetidas em cada passo, gerando dez mil trajetórias

simuladas de volatilidade condicionais à informação em t − 1. A média

dessas trajetórias em cada etapa fornece as previsões.
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C
Teste de Memória Longa

Seguindo a notação de Ohanissian, Russell e Tsay (2004), as agregações

temporais de tamanho m da amostra {RV1, RV2, ...RVn} são definidas por:

Z(m)
s ≡

m∑
j=1

RVm(s−1)+j, s = 1, ..., n/m (C-1)

A exemplo de como é feito naquele artigo, o teste implementado é ba-

seado na agregação em potências consecutivas de dois (m1,m1, .., m4, onde

mj = 2j−1). Seja D = (d(m1), d(m2), d(m3), d(m4)) o vetor de parâmetros de in-

tegração fracional verdadeiros. A hipótese nula é dada por d(m1) = d(m2) =

d(m3) = d(m4) = d, para algum d entre 0 e 0.5. A matriz de variâncias-

covariâncias é calculada pela aproximação em amostras finitas originalmente

proposta por Geweke e Porter-Hudak (1983) e sugerida por Deo e Hurvich

(2001) e Ohanissian, Russell e Tsay (2004), correspondendo também ao valor

reportado para estimadores GPH ao longo do trabalho. O número de ordena-

das selecionado para o teste é (n/m)0.7, balanceando boas propriedades em si-

mulações de modelos AR persistentes e ARFIMA(0, d, 0) de mesmo tamanho;

as variâncias dos estimadores são muito altas para valores menores, fazendo

com que o teste apresente baixa potência mesmo contra modelos AR.
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D
Outras Tabelas

Tabela D.1: Ajuste na Amostra - R2

AE FI SB HAR
AA 0,729 0,496 0,723 0,720
AIG 0,618 0,344 0,607 0,602
BA 0,578 0,517 0,571 0,559
CAT 0,660 0,422 0,654 0,651
GE 0,698 0,533 0,672 0,672
GM 0,500 0,314 0,491 0,485
HP 0,768 0,612 0,769 0,764
INTC 0,763 0,711 0,754 0,747
JNJ 0,532 0,423 0,512 0,503
KO 0,686 0,550 0,675 0,664
MRK 0,548 0,411 0,528 0,526
MSFT 0,673 0,601 0,652 0,652
PFE 0,600 0,447 0,597 0,588
WMT 0,642 0,534 0,619 0,611
XON 0,697 0,486 0,691 0,687
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Tabela D.2: Estimativas para o Parâmetro de Integração Fracional e Testes
para Memóra Longa

GPH (0,5) GPH (0,65) LMT
AA 0,718 0,600 0,382
AIG 0,671 0,595 0,412
BA 0,524 0,422 0,449
CAT 0,593 0,584 0,228
GE 0,629 0,552 0,514
GM 0,619 0,522 0,341
HP 0,731 0,571 0,560
INTC 0,566 0,445 0,320
JNJ 0,521 0,482 0,947
KO 0,624 0,544 0,508
MRK 0,697 0,499 0,368
MSFT 0,660 0,484 0,915
PFE 0,657 0,542 0,595
WMT 0,497 0,504 0,875
XON 0,663 0,590 0,258

Desv. Pad. 0,103 0,054

A tabela reporta os estimadores de Geweke e Porter-Hudak (1983) para os parâmetros
de integração fracional (d) da log volatilidade realizada de quinze ações. O número de
ordenadas empregado em cada regressão está indicado na primeira linha. Dois valores para
este parâmetro são considerados: n0,5, a regra de bolso usual do GPH, e n0,65, selecionado
pelo método de Deo and Hurvich (1999). A última coluna fornece o p-valor do teste de
Ohanissian, Russell e Tsay (2004) para hipótese nula de um processo de memória longa
verdadeiro.
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Tabela D.3: Estimativas do Parâmetro de Integração Fracional: Simulações do
Modelo em Árvore com Efeitos de Assimetria

Tam.= 2476 Tam.=1000
Média Desv Pad. LMT Média Desv. Pad. LMT

AA 0,621 0,102 392 0,755 0,135 177
AIG 0,438 0,101 733 0,596 0,139 253
BA 0,431 0,106 680 0,569 0,135 269
CAT 0,575 0,105 413 0,709 0,137 276
GE 0,509 0,100 512 0,644 0,137 284
GM 0,413 0,108 659 0,573 0,134 315
HP 0,652 0,107 377 0,769 0,135 220
INTC 0,561 0,102 484 0,692 0,139 224
JNJ 0,401 0,104 806 0,575 0,148 254
KO 0,548 0,106 451 0,695 0,139 168
MRK 0,468 0,099 602 0,620 0,133 295
MSFT 0,420 0,110 543 0,568 0,134 241
PFE 0,446 0,097 689 0,591 0,136 279
WMT 0,519 0,109 382 0,656 0,130 161
XON 0,541 0,110 552 0,689 0,141 260

A tabela reporta a média e o desvio padrão (em parênteses) dos estimadores de Geweke-
Porter-Hudak (1983) para os parâmetros de integração fracional (d) de mil simulações do
modelo em árvore com efeitos de assimetria. O número de ordenadas empregado em cada
regressão é n0,5. A última coluna fornece o p-valor do teste de Ohanissian, Russell e Tsay
(2004) para hipótese nula de um processo de memória longa verdadeiro.

Tabela D.4: Previsões de Um Dia - EAM

FI EWMA SB HAR AE
AA 0,473 0,464 0,475 0,455 0,444
AIG 0,369 0,371 0,371 0,363 0,359
BA 0,404 0,407 0,412 0,397 0,393
CAT 0,410 0,410 0,421 0,403 0,397
GE 0,355 0,361 0,368 0,349 0,340
GM 0,387 0,387 0,407 0,380 0,375
HP 0,597 0,582 0,604 0,578 0,574
INTC 0,458 0,466 0,488 0,448 0,436
JNJ 0,378 0,379 0,380 0,372 0,367
KO 0,347 0,339 0,359 0,341 0,335
MRK 0,380 0,377 0,388 0,369 0,367
MSFT 0,362 0,368 0,380 0,357 0,347
PFE 0,421 0,420 0,431 0,418 0,425
WMT 0,409 0,407 0,407 0,399 0,397
XON 0,322 0,320 0,321 0,311 0,305
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Tabela D.5: Previsões de Um dia - Testes de Habilidade Preditiva Superior
(EAM)

FI EWMA SB HAR AE
AA 0,000 0,037 0,000 0,268 0,853
AIG 0,040 0,034 0,001 0,216 0,851
BA 0,093 0,071 0,003 0,410 0,802
CAT 0,053 0,065 0,000 0,136 0,863
GE 0,012 0,002 0,000 0,105 0,769
GM 0,020 0,023 0,000 0,185 0,850
HP 0,005 0,347 0,001 0,315 0,857
INTC 0,006 0,001 0,000 0,058 0,739
JNJ 0,129 0,121 0,021 0,516 0,727
KO 0,007 0,452 0,000 0,140 0,832
MRK 0,012 0,090 0,001 0,617 0,845
MSFT 0,014 0,010 0,000 0,115 0,726
PFE 0,569 0,682 0,002 0,753 0,831
WMT 0,038 0,102 0,019 0,595 0,804
XON 0,001 0,006 0,002 0,111 0,816

Tabela D.6: Previsões de Um Dia - R2

FI EWMA SB HAR AE
AA 0,547 0,555 0,524 0,554 0,559
AIG 0,501 0,504 0,516 0,527 0,535
BA 0,490 0,502 0,490 0,503 0,518
CAT 0,589 0,577 0,571 0,587 0,598
GE 0,539 0,518 0,513 0,537 0,580
GM 0,531 0,540 0,483 0,524 0,539
HP 0,554 0,568 0,524 0,552 0,554
INTC 0,650 0,637 0,631 0,653 0,677
JNJ 0,443 0,446 0,445 0,465 0,473
KO 0,561 0,572 0,539 0,561 0,569
MRK 0,455 0,469 0,429 0,463 0,478
MSFT 0,609 0,594 0,595 0,611 0,645
PFE 0,463 0,464 0,432 0,450 0,437
WMT 0,596 0,595 0,600 0,610 0,612
XON 0,566 0,564 0,579 0,585 0,609
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Tabela D.7: Previsões de Dez Dias - EAM

FI EWMA SB HAR AE
AA 0,604 0,592 0,644 0,605 0,589
AIG 0,469 0,473 0,472 0,461 0,461
BA 0,514 0,521 0,549 0,524 0,515
CAT 0,514 0,506 0,538 0,508 0,500
GE 0,456 0,457 0,488 0,468 0,453
GM 0,484 0,475 0,524 0,483 0,465
HP 0,742 0,724 0,760 0,748 0,747
INTC 0,639 0,625 0,751 0,630 0,613
JNJ 0,467 0,475 0,476 0,461 0,457
KO 0,428 0,419 0,446 0,415 0,412
MRK 0,440 0,430 0,466 0,438 0,437
MSFT 0,511 0,517 0,550 0,511 0,505
PFE 0,504 0,499 0,535 0,510 0,512
WMT 0,518 0,504 0,536 0,519 0,524
XON 0,426 0,425 0,410 0,396 0,395

Tabela D.8: Previsões de Dez Dias - Testes de Habilidade Preditiva Superior
(EAM)

FI EWMA SB HAR AE
AA 0,268 0,736 0,001 0,046 0,890
AIG 0,474 0,260 0,280 0,865 0,827
BA 0,913 0,476 0,001 0,208 0,810
CAT 0,389 0,640 0,014 0,336 0,806
GE 0,802 0,604 0,000 0,013 0,857
GM 0,155 0,451 0,000 0,001 0,855
HP 0,200 0,748 0,146 0,299 0,328
INTC 0,259 0,550 0,000 0,099 0,851
JNJ 0,393 0,191 0,022 0,532 0,854
KO 0,169 0,478 0,004 0,520 0,847
MRK 0,405 0,670 0,000 0,523 0,595
MSFT 0,770 0,451 0,001 0,236 0,825
PFE 0,587 0,777 0,004 0,438 0,378
WMT 0,171 0,678 0,001 0,425 0,243
XON 0,000 0,001 0,098 0,764 0,874
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Tabela D.9: Previsões de Dez Dias - R2

FI EWMA SB HAR AE
AA 0,313 0,325 0,195 0,293 0,315
AIG 0,260 0,283 0,255 0,274 0,277
BA 0,157 0,212 0,097 0,175 0,186
CAT 0,345 0,350 0,316 0,316 0,339
GE 0,274 0,284 0,221 0,242 0,277
GM 0,261 0,326 0,197 0,281 0,327
HP 0,368 0,403 0,311 0,350 0,356
INTC 0,378 0,407 0,312 0,359 0,369
JNJ 0,172 0,199 0,139 0,182 0,195
KO 0,357 0,376 0,347 0,369 0,362
MRK 0,237 0,305 0,174 0,276 0,287
MSFT 0,282 0,303 0,246 0,270 0,280
PFE 0,255 0,275 0,193 0,253 0,247
WMT 0,412 0,453 0,443 0,444 0,433
XON 0,265 0,305 0,317 0,316 0,329
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