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RESUMO

Neste trabalho, procura-se fazer uma caracterizagio das séries temporais financeiras, no
que se refere & volatilidade histérica. Para isso, foram utilizadas duas abordagens: A
primeira trata-se de uma técnica estatistica (paramétrica) onde foram ajustados modelos
da familia ARCH/GARCH para estimar a volatilidade de trés séries temporais: [ndice
IBOVESPA (de Jan/1998 a Out/2010), série de pregos do ativo VALES.SA (de Jan/2005 a
Out/2010) e a série de pregos do ativo BBAS3.SA (de Jan/2005 a Out/2010). A segunda
abordagem (nao paramétrica) trata-se das Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para ajustar
as mesmas trés seéries. Os critérios RMSE (Root Mean Square Error), MAE {(Mean
Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e o Theil Inequality Index (U)

foram utilizados como medidas de desempenho.

ABSTRACT

In this work, we try to make a characterization of financial time series, with regard to the
historical volatility. For this, we used two techniques: The first one refers to statistical
techniques (parametric), ARCH and GARCH models, used to estimate the volatility of
three series: Bovespa Index (from the Jan/1998 to Oct/2010), the series of asset prices
VALES.SA (for the Jan/2005 to Oct/2010) and the series of asset prices BBAS3.SA (from
Jan/2005 to Oct/2010). The second approach (nonparametric) are the Artificial Neural
Networks (ANN), that are used to estimate the volatility for the same three series. The
criteria. RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) and Theil Inequality Index (U) were used as performance

measures.
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1. INTRODUGAO

Uma série temporal & uma seqiiéncia ordenada de observagées no tempo. Desta
forma, existem inumeros exemplos de séries temporais, visto que estas podem ser
observadas em nossa vida diaria; incluindo os mercados financeiros, fendmenos naturais
e sociais (WAH et. al., 2006). De uma maneira geral, a analise de tais séries & de extrema
importéncia, principalmente no que se refere ao mercado financeiro, pois investidores
individuais, instituicbes financeiras e pesquisadores estio geralmente interessados no
valor de determinados ativos (ou carteira de ativos) no tempo.

Conforme aponta HUANG et. al. (2007), no mundo real, os precos de ativos sdo
gerados por multiplos fatores, que incluem crengas, agdes e interagbes complexas dos
agentes que atuam no mercado (traders, hedgers, especuladores, instituicbes de
regulagéo e o governo).

Assim, a maioria dos estudos relacionados & analise de séries temporais
financeiras tem como foco o estudo do comportamento de tais séries, com o objetivo de
gerar previsdes. De acordo com WAH et. al. (2006), o problema da predicdo implica no
desenvolvimento de técnicas para obtengdo de dados futuros, com base em dados
histéricos, distribuidos temporal e/fou espacialmente. Os autores exprimem a importancia
de se obterem bons métodos de previséo, uma vez que os resultados financeiros podem
ser altos, mesmo quando uma solugdo com preciséo limitada possa ser encontrada. A
idéia € que se ha a possibilidade de utilizagao de métodos ligeiramente melhores do que
palpites aleatérios para predizer uma série temporal, entdo ha boas oportunidades de
lucro.

Gerar uma previséo para o prego de certo ativo (agbes, indices monetarios, taxas
de cambio, etc.), dispondo de dados historicos disponiveis, corresponde a um problema
bem conhecido e amplamente relatado em varios veiculos cientificos. Existem muitos
tipos de séries temporais que podem ser aproximadas com um alto grau de confianga,
como as séries que apresentam estrutura sazona! e/ou sdo estaveis ao longo do tempo.
Por outro lado, conforme sinaliza Castiglione (2000), as séries temporais financeiras
encontram-se entre as mais dificeis de serem analisadas e previstas. Isto nao é
surpreendente, uma vez que a dindmica dos mercados, segue pelo menos a forma semi-
forte da “Hipétese de Eficiéncia de Mercado”, que destréi qualquer método trivial para
estimar futuras atividades utilizando informagées passadas.

Devido a estas caracteristicas do mercado financeiro, WAH et. al. (20086)

argumenta que, para a obtencdo de previsdes eficazes, os dados histéricos do problema



devem ter algum grau de autocorrelagcdo no tempo ou no espacgo. A dificuldade para a
obtengéo destas previsdes estara na dindmica subjacente a série temporal em questéo,
que é desconhecida ou dificil de representar analiticamente.

Estudar como os pregos de um ativo irdo variar com o tempo é tdo importante
quanto predizer os pregos propriamente ditos. Por isso, outro topico amplamente
estudado € a volatilidade (varidncia ou desvio padrdo condicional) de uma série temporal
financeira. Conforme apontam os trabalhos de SLIM (2004) e LEE (2006), a previsdo da
voiatilidade de uma série temporal desempenha um papel crucial na tomada de decisdes
financeiras e, a necessidade de previsdes precisas € aparente em varias ocasifes, como:
alocacéo de ativos, gerenciamento de riscos, avaliagdo de seguranca, precificagio de
derivativos, precificagdo de opgbes, cobertura de estratégias, alocagéo de portfdlios e o
calculo do Valor em Risco (VAR), entre outros.

Dada a importancia do topico, o presente trabalho teve como meta o estudo de
duas classes de métodos que comumente sdo utilizados para gerar previsées da
volatilidade de séries temporais financeiras: os modelos estatisticos paramétricos da
familia ARCH/GARCH e as Redes Neurais Artificiais (RNA’s). Apesar das duas técnicas
terem capacidade preditiva, conforme apontam os trabalhos de SLIM (2004), LEE (2006)
e HOSSAIN et. al. (2009), o enfoque do trabaiho, ndo serd especificamente sobre as
previsdes e sim sobre a capacidade das técnicas de explicar a volatilidade histérica.

Desta forma, o trabalho foi divido da seguinte maneira: No capitulo 2, sio
apresentados os Objetivos do trabalho. No capitulo 3 sac apresentadas as Justificativas,
onde sdo evidenciados alguns resultados listados na bibliografia, demonstrando a
relevancia do presente estudo. No capitulo 4 sio apresentados os Materiais e Métodos,
onde s&o descritas as Fontes dos Dados utilizadas na pesquisa, além da Fundamentagéo
Tedrica; onde séo apresentados os conceitos basicos para o emprego das duas técnicas.
No capitulo 5 séo apresentados os Resultados dos ajustes dos Modelos ARCH/GARCH e
o0 ajuste das RNA’s para um conjunto de trés séries temporais financeiras. No capitulo 6,
faz-se na Conclusdo a andlise e sintese dos resultados obtidos no capituio 5, além de
possiveis trabalhos futuros. O capitulo 7 é a sessdo de Anexos, onde sdo inseridos os
correlogramas dos retornos das séries estudadas, bem como as tabelas com o resultado
dos ajustes dos modelos GARCH. No capitulo 8 sao apresentadas as referéncias

bibliograficas.



2. OBJETIVOS

Existe na literatura, uma vasta gama de modelos para tratamento de séries
temporais. Como exempio, podemos citar os modelos auto-regressivos (AR), modelos de
médias moveis (MA), modelos auto-regressivos e de médias moveis (ARMA) alem dos
modelos auto-regressivos integrados e de médias moéveis (ARIMA) que sdo adequados as
séries temporais estacionarias. Em tais modelos econométricos convencionais, a
perturbagdo da varidncia € assumida como sendo constante. Assim, conforme aponta
WAH et. al. (2006), estes modelos ndo séo eficazes para a modelagem de séries
financeiras, cuja dindmica nao-linear subjacente é mal definida.

Na contram&o das caracteristicas esperadas para os modelos citados acima, as
séries econdmicas e financeiras (taxas de cdmbio, indices, retornos do mercado, taxa de
inflagéo, entre outras) apresentam periodos incomuns de grande variagdo, seguidos por
periodos de relativa trangiilidade (HOSSAIN et. al., 2009). Neste contexto, para estas
séries temporais, os principais modelos estatisticos utilizados para a obtengédo de
previsdes sdo duas classes de modelos paramétricos: 1) Modelos ARCH (modelos Auto-
Regressivos com Heterocedasticidade Condicional), desenvolvidos por Robert F. Engle
em 1982 para estimar a variancia do indice de inflacdo do Reino Unido (ENGLE, 1982) e
2) A generalizacdo dos modelos ARCH, os modelos GARCH {(modelos Auto-Regressivos
com Heterocedasticidade Condicional Generalizados), desenvolvidos por Tim Bollerslev
em 1986 (BOLLERSLEV, 1986). Esta técnica permite que a varidncia condicional
{(volatilidade) seja um processo ARMA, e conseqilentemente, exigindo menos parametros
que o modelo ARCH.

Os modelos da familia ARCH/GARCH assumem uma distribuicdo normal dos
retornos e volatilidade estocastica condicional, ou seja, varidncia nédo constante ao longo
do tempo. Os parametros destes modelos sdo estimados com os dados historicos.

Existem ainda na literatura, extensdes dos modelos GARCH. Com exemplo,
podemos citar 0 EGARCH (“Exponential GARCH") e os modelos TARCH (“Threshold
ARCH?"). Existem também os modelos de Volatilidade Estocastica, que diferentemente
dos modelos da familia ARCH/GARCH, nao supdem que a variancia condicional depende
de refornos passados. Os modelos de Volatilidade Estocastica tém como premissa o fato
de que a volatiidade presente depende de valores passados da mesma, mas €
independente dos retornos passados (MORETTIN et. al., 2006).

Além dos modelos paramétricos citados, recentemente tém se destacado outros

métodos ndo paramétricos, utilizados para o tratamento e o estudo do comportamento de
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séries femporais financeiras, além do estudo do comportamento da volatilidade de tais
séries. Uma destas técnicas que tem se destacado é a das Redes Neurais Artificiais
(RNA’s), que conforme apontam HOSSAIN et. al. (2009), foram desenvolvidas para
atender a crescente demanda pelas andlises, uma vez que sdo capazes de prever,
detectar, classificar, resumir a estrutura de variaveis e definir as relagdes entre elas, sem
a limitagao dos pressupostos assumidos pelos modelos paramétricos.

Conforme enfatiza CASTIGLIONE (2000), a praticidade das RNA’s advém do fato
de que estas sdo capazes de capturar a correlagéo ndo-linear presente em uma série
temporal financeira, durante a sua fase de aprendizagem. Se alguma regularidade
macroscopica, decorrente do comportamento aparentemente cadtico da grande
quantidade de componentes estd presente, entdo, uma rede bem treinada podera
identifica-la, através de seu sistema de distribuigdo do conhecimento e representacio
feita por unidades e pesos sinapticos.

Assim, o objetivo deste trabalho foi apresentar e testar as duas metodologias
aplicadas ao estudo do comportamento da volatilidade histérica de séries temporais
financeiras. Conforme argumentam os trabalhos de SLIM (2004), LEE (2008) e HOSSAIN
et. al. (2009} no contexto preditivo, as Redes Neurais Artificiais sdo capazes de gerar
melhores previsGes que os métodos tradicionais da familia ARCH/GARCH. Nestes
trabalhos, a eficiéncia da previsao foi medida através de medidas de desempenho, como
0 RMSE (Root Mean Square Error), o MAE (Mean Absolute Error), o MAPE (Mean
Absolute Percentage Error) e o indice U de Theil (Theil Inequality Index). Logo, baseado
na metodologia apresentada nos trés trabalhos citados, foram utilizadas as mesmas
medidas para testar a habilidade das duas técnicas em explicar a volatilidade histérica

para um periodo de 20 dias.



3. JUSTIFICATIVA

Apesar de serem adequados para a modelagem de séries temporais financeiras,
0s modelos da familia ARCH/GARCH apresentam algumas limitagdes. Muitos autores tém
evidenciado este fato: CASTIGLIONE (2000) aponta para a importéncia de se notar que a
falta de correlagéo linear nas séries de precos financeiros e a evidencia ja aceita de que
um processo subjacente, diferente de um ruido independente e identicamente distribuido
(i.i.d.), aponta para a existéncia de correlagdes de ordens superiores ou ndo-linearidades.
HUANG et. al. (2007) argumenta que embora os modelos da familia ARCH/GARCH
possam ser bons para determinadas situagées particulares, a pré-especificagdo da forma
do modelo, restringe a utilidade destes modelos paramétricos nao-lineares, uma vez que
muitos outros possiveis padrées nao-lineares podem ser considerados. Uma
especificacdo particular nao-linear ndo sera bastante para capturar todas as “néao-
linearidades” nos dados. E por fim, conforme aponta HOSSAIN et. al. (2009), tais
métodos classicos sdo baseados em pressupostos especificos, como por exemplo, a
normalidade sobre a distribuicdo dos erros. Assim, conforme apontam os trabalhos de
SLIM (2004), LEE (2006) e HOSSAIN et. al. (2009), ha fortes indicios de que as Redes
Neurais Artificiais sdo adequadas para modelar a volatilidade estocastica de um ativo.

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) tém emergido como uma poderosa técnica
de modelagem estatistica. Trata-se de uma ferramenta alternativa atraente, tanto para
pesquisadores quanto para profissionais; uma vez que esta pode detectar as relagbes
funcionais subjacentes denfro de um conjunto de dados e executar tarefas como
reconhecimento de padrées, classificagdo, avaliagdo, modelagem, previsdo e controle
(HUANG et. al., 2007).

CASTIGLIONE (2000) afirma que as RNA’s estdo sendo utilizados por cientistas
"néo-ortodoxos" como metodos de regresséo nao-paramétrica. A vantagem de utilizar
uma rede neural como aproximador de uma fungéo néo-linear & que esta parece ser mais
adequada em 4areas, onde o conhecimento matematico do processo estocastico
subjacente a série temporal analisada é desconhecido e bastante dificil de ser
racionalizado. Outra vantagem, conforme apontam WAH et. al. (2006), & a capacidade da
Rede Neural em tratar sistemas n&o-lineares para a modelagem de fungées continuas
néo-lineares, sem imposicao de quaisquer pressupostos estocasticos ou deterministicos

sobre o processo subjacente que gera a série temporal.



4. MATERIAIS E METODOS

Nesta parte do trabalho serdo apresentadas as fontes consultadas para a
obtencao das séries temporais financeiras estudadas. Aléem disso, este capitulo ainda
trata da fundamentagao tedrica necessaria para a analise e ajuste dos modelos, como 0
conceito de retorno e suas caracteristicas (fatos estilizados), o conceito de volatilidade, os
modelos da familia ARCH/GARCH, as Redes Neurais Artificiais e por fim os testes de

desempenho utitizados para testar a eficiéncia dos dois métodos.

4.1. FONTE DE DADOS:

Foram utilizadas trés séries temporais financeiras neste frabalho. A primeira é a
série de pontos do indice IBOVESPA (IBOVESPA), que é o mais importante indicador do
desempenho médio das cotagbes do mercado de acbes brasileiro (BM&FBOVESPA,
2010). Foram coletados dados de janeiro de 1998 a outubro de 2010, resultando num total
de 3171 observagbes diarias (Figura 1). A segunda & a série de pregos das agbes
preferenciais da Empresa Vale S.A (VALES.SA). Foram coletados dados de janeiro de
2005 a outubro de 2010, resultando num total de 1485 observagdes diarias (Figura 2). A
terceira € a série de precos das agbes ordinarias da Empresa Banco do Brasil S.A
(BBAS3.SA). Foram coletados dados de janeiro de 2005 a outubro de 2010, resultando
num total de 1485 observagbes diarias (Figura 3). As trés séries foram extraidas do site
publico da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (BM&FBOVESPA,
2010).

Nas trés séries temporais citadas acima, os ultimos 20 dias de dados (01/10/2010
a 29/10/2010), foram utilizados para testar a eficiéncia (ou capacidade de explicar) das
duas técnicas de estimagido. os modelos GARCH e as Redes Neurais Artificiais. Os

topicos 4.4 e 4.5 se encarregam da descricao mais detalhada de cada uma.
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Figura 3: Série de precos de fechamento das agSes BBAS3.SA.

4.2. SERIE DE RETORNOS:

De acordo com MORETTIN et. al. (2006), um dos objetivos em financas é a
avaliagédo de riscos de uma carteira de ativos (instrumentos) financeiros. O risco é
freqlientemente medido em termos das variagdes de precos dos ativos.

Denotemos P; como o prego de um ativo no instante t; normalmente um dia de
negécio. Suponha primeiramente, que n3o haja dividendos pagos no periodo. A variagdo
de pregos entre os instantes t —1 e t & dada por AP, = P; — P,_; e a variag3o relativa de
precos ou retorno liquido simples deste ativo, entre os mesmos instantes é definido pela
Equagdo 1:

= PemPea o ﬁ_)
Ry = Py n Peey ()
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Na pratica ao invés de frabalhar com pregos propriamente ditos, é preferivel
trabalhar com os retornos; uma vez que estes séo livres de escala e geralmente tém
propriedades estatisticas mais interessantes, como estacionariedade. A seguir, s&o
apresentadas as séries de retorno do indice IBOVESPA (Figura 4), da série de precos do
ativo VALES.SA (Figura 5) e da série de pregos do ativo BBAS3.SA (Figura 6):
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Figura 4: Série de retornos do indice IBOVESPA. Figura 5: Série de retornos dos pregos das agSes VALES.SA,
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Figura 6: Série retornos dos pregos das agBes BBAS3.5A.

As séries de retorno apresentam uma série de caracteristicas, comumente
chamadas de fatos estilizados. Estes fatos s&o comuns a muitos instrumentos financeiros,
mercados € periodos de tempo. Assim, conforme aponta MORETTIN ef. al. (2006), os
principais fatos estilizados sobre a série de retornos séo: os retornos sdo em geral ndo
autocorrelacionados, os quadrados dos retornos sio autocorrelacionados, as séries de
retornos apresentam agrupamentos de volatilidades ao longo do tempo e a distribuicao
(incondicional) dos retornos apresenta caudas mais pesadas do que uma distribuicdo

normal.
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Conforme pode ser visto nas Figuras 4, 5, e 6, as séries de retornos apresentam
os fatos estilizados citados acima, como: aparente estacionariedade com media ao redor
de zero e agrupamento de volatilidades. E possivel notar a grande variagdo (volatilidade)
nas séries de retornos, a partir de janeiro de 2009, refletindo assim o comportamento do
mercado durante a crise financeira do Subprime. Abaixo, apresentamos os testes de
normalidade para os retornos das séries: indice IBOVESPA (Figura 7), pregos do ativo
VALES.SA (Figura 8) e pregos do ativo BBAS3.SA (Figura 9).
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Figura 7: Teste de Normalidade para a série de retornos do  Figura 8: Teste de Normalidade para a série de retornos, da
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Figura 9: Teste de Normalidade para a série de retornos da
série de retornos das acGes BBAS3,5A.

Como resultado, vemos que para as frés séries de retornos, o teste de
normalidade de Anderson-Darling apresentou p-valor < 0.05, ou seja; com 95% de
confianga, rejeitamos a hipbtese de que a distribuicdo dos retornos para as trés séries
siga uma distribuig&o normal.
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4.3. VOLATILIDADE:

Conforme apontado por WILMOTT (2006), ndo é possivel ver a volatilidade da
mesma forma como vemos os precos das agdes ou as taxas de juros. Assim, o melhor
que se pode fazer € uma medida da volatilidade, geralmente através de alguma férmula
estatistica. Para fazer essa medida & necessario olhar para os dados passados da série
de retornos. Por esta raz&o sdo definidos diferentes tipos de volatilidades, como “proxies”
para a volatilidade real. Podemos citar entdo alguns tipos de volatilidade: Historica
(Realizada), Implicita e Futura.

A Volatilidade Historica ou Realizada é uma medida da quantidade de
aleatoriedade durante algum periodo no passado. O prazo é sempre especificado assim
como o método matematico para o seu calculo. As vezes, esta medida é usada como uma
estimativa de volatilidade para o que serad no futuro. Ja a Volatilidade Implicita & a
volatilidade que entra como input nas férmulas de precificagdo de Black-Scholes; que da o
preco de mercado de uma opcgdo. Ela é freqlientemente descrita como a visdo de
mercado da volatilidade futura para a vida de uma opgao particular. No entanto, ela &
também influenciada por outros efeitos, como oferta e demanda. Por fim, o adjetivo
“Futuro” pode ser aplicado a muitas formas de volatilidade, e refere-se a volatilidade (real
ou implicita) durante algum periodo no futuro.

Conforme mencionado, a volatilidade realizada ¢% é computada através dos
dados histdricos. Conforme aponta POON et. al. (2003) ela é geralmente usada para se

referir ao desvio padrao o (ou a varidncia 0?), calculada através de um conjunto de

observacdes conforme apresentado na Equacéao 2:

~ 1 5
62 = —¥i1 (R — R)? @)

onde R, é oretornoemte R é o retorno médio para a janela de tempo considerada.
Existem outras formas de se calcular a Volatilidade Histérica (WILLMOT, 20086},
onde o quadrado dos retornos é utilizado como “proxie” para a volatilidade, porém o
método utilizado neste trabalho foi o apresentado pela Equacgéo 2.
A seguir, sdo apresentadas as Volatilidades Histéricas, calculadas sobre a série
de retornos do indice IBOVESPA (Jan/1998 a Out/2010 — Figura 10); sobre a série de
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retornos das acdes VALES.SA (Jan/2005 a Qut/2010 — Figura 11) e sobre a série de
retornos das a¢des BBASS.SA (Jan/2005 a Out/2010 - Figura 12).

VOLATILIDADE HISTORICA - fNDICE IBOVESPA VOLATILIDADE HISTORICA - VALES.SA
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Figura 10: Volatilidade Histérica do [ndice IBOVESPA. Célculo  Figura 11: Volatilidade Histérica do prego das agfies VALES.SA,
feito com janela de 10 dias. Célculo feito com janela de 10 dias.
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Assim como a série de retornos, a volatilidade apresenta um conjunto de
caracteristicas que sdo comuns a varias séries, mercados e periodos de tempo. De
acordo com SLIM (2004), este conjunto de caracteristicas ou fatos estilizados sobre a
volatilidade de pregos de ativos financeiros tem emergido ao longe dos anos. Desta
forma, um bom modelo para a volatilidade deve entao, ser capaz de refletir e captura-los.

O agrupamento (clustering) de grandes movimentos e pequenos movimentos
(com relacé@o ao sinal) nos pregos foi uma das principais caracteristicas documentadas do
processo de volatilidade de pregos de ativos: Grandes mudangas no preco de um ativo
s30 geralmente seguidas por grandes mudangas, enquanto que pequenas mudangas $ao
geraimente seguidas de pequenas mudangas.
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O agrupamento de volatilidades implica que volatilidades vém e vao. Assim, um
periodo de alta volatilidade ird eventualmente dar lugar a uma volatilidade em um nivel
normal e da mesma forma, um periodo de baixa volatilidade sera seguido por um
aumento deste nivel. Reversao a média da volatilidade significa que ha um nivel normal
de volatilidade a que a volatilidade retornara eventualmente. Mais precisamente, reverséo
a média da volatilidade implica que as informacgdes atuais ndo tém efeito sobre a previsdo
de longo prazo.

Muitos modelos de volatilidade impéem o pressuposto de que a volatilidade
condicional de um ativo & simetricamente afetada pelas inovag¢des positivas e negativas.
Para os retornos das agbes € particularmente improvavel que choques positivos e
negativos tenham o mesmo impacto sobre a volatilidade. Esta assimetria € por vezes
atribuida ao efeito alavancagem ou pelo efeito de prémio de risco.

4.4. OS MODELOS ARCH(r) E GARCH(r, s):

Os modelos ARCH (Auto-Regressivos com Heterocedasticidade Condicional)
foram introduzidos por Engle (1982), com o objetivo de estimar a variancia do indice de
inflagdo do Reino Unido. A idéia basica & que o retorno X; de uma série de pregos € néo-
correlacionado serialmente, mas a volatilidade h, (varidncia condicional) depende de

retornos passados por meio de uma funcgéo quadratica (MORETTIN et. al., 2006).

Definicdo: Um modelo geral ARCH(r) é definido da seguinte maneira:

X = \/h_tEtJ

h‘t = ao + a’lth_ul + i + O.’TX,_»Z_T

onde & €& uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.) com média zero e varidncia um, ay, > 0,a; = 0,i > 0.

Supde-se também que g ~ N(0,1) ou g ~t, (distribuigdo t com v graus de
liberdade). Além disso, os coeficientes o; devem satisfazer certas condi¢des, dependendo
do tipo de imposigdo que se coloca sobre o processo X,. Logo, pela propria definigéo,

valores grandes de X, sdo seguidos por outros valores grandes da série.
Conforme apresentado por MORETTIN et. al. (2006), os modelos ARCH tém

vantagens e desvantagens: O modelo apresenta curtose (K) do processo X, tal que
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K=3

> 3. Logo, ao admitirmos que X, segue um modelo ARCH(r), as caudas da

distribuicdo dos retornos serdo mais pesadas do que as caudas da distribuicdo normal, o
que € uma propriedade vantajosa do modelo. Porém, o modelo trata retornos positivos e
negativos da mesma forma, jA que o quadrado dos retornos entra na férmula da
volatilidade. Na pratica sabe-se que a volatilidade reage de modo diferente a retornos
positivos e negativos. Também, devido ao fato de termos retornos ao quadrado, alguns
retornos grandes e isolados podem conduzir a super previsbes.

Uma importante extensdo do modelo ARCH foi proposta por Bollerslev, que
substitui a representagdo AR(p) para a varidncia da série por um processo ARMA(p,q),
uma vez que o modelo ARMA pode ser mais parcimonioso, no sentido de apresentar

menos parametros do que um modelo AR ou MA puros.

Definicdo: Um modelo GARCH (r, s) € definido por:

X = \/h_tgt:

hy = ag+ X XE; + 23=1B5he;

onde & € uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.) com meédia zero e varidncia um, a; > 0,a; =2 0,8; > O,Zle (a; +
B <1, g =max(r,s) e X, é uma série de retornos nao correlacionada.

Os modelos GARCH apresentam as mesmas vantagens que os modelos ARCH
no que se refere a distribuicdo da série de retornos X;; ou seja, este modelo também
apresenta caudas pesadas na distribuicdo dos retornos. Por outro lado, os modelos
GARCH também apresentam desvantagens ao tratar retornos positivos e negativos da
mesma forma, assim como os modelos ARCH.

Neste trabalho foi utilizado o0 caso em que r = 1 e s = 1, ou seja, o modelo

GARCH(1,1), que & descrito da seguinte maneira:

Xy = \/h_tetr

hy =ap+ “1Xt2—1 + f1hi—q

coma; 20,8 <lea, + 5, <L
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Conforme sinaliza MORETTIN et. al. (2006), deve-se verificar se existe correlagéo
serial na série de retornos. Caso exista, para ajustar um modelo ARCH(r) ou GARGH(r, 5),
deve-se ajustar modelos ARMA(p, q) para remover a correlagéo serial na série de retornos

(Y;). Neste caso, teremos ¢ seguinte modelo, descrito pela Equagéo 3:
¢(B) - Yy = 6+ 6(B) - X, (3)

onde X~ ARCH(1) ou X~ GARCH(1,1). Caso queiramos ajustar um modelo GARCH(1,1)

aos residuos X;, teremos:

Yf = 90 + (nblyt—l + -+ d)pyt—p . ngt—l B . Bth_q + Xt

Xy = \/h_tft;

he = ap + o, X¢—y + Bihe—s

4.5. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS {(RNA’s):

As Redes Neurais Artificiais (RNA's) sdo inspiradas na maneira pela qual o
sistema nervoso biocldgico processa informacgdes. Elas sdo compostas por um grande
nimero de elementos de processamento (neurdnios) altamente interconectados, que
trabalham em conjunto para resolver determinados problemas. As RNA’s séo
configuradas para aplicagbes especificas, como reconhecimento de padrdes efou
classificacdo de dados, através de processo de aprendizagem. Assim elas tém ampla
aplicabilidade em problemas do mundo real, uma vez que sdo capazes de identificar
padrées ou tendéncias nos dados, sendo adequadas em varios contextos como: predigdo
de vendas, controle de processos industriais, pesquisa de clientes, validagéo de dados e
gerenciamento de risco (LEE, 2006).

De acordo com SLIM (2004), sua principal vantagem sobre as técnicas mais
convencionais reside na sua capacidade de modelar processos complexos, possivelmente
ndo-lineares, sem assumir o conhecimento prévio sobre o processo pelo qual os dados
foram gerados. Isso as torna particularmente adequadas para aplicagdes financeiras.
Nesta area, tais métodos mostraram-se muito eficazes e séo, portanto, freqilentemente
utilizados. A Figura 13 (HUANG et. al., 2004) mostra duas arquiteturas de redes neurais: a
primeira contem trés camadas (entrada, oculta e saida) e a segunda contém quatro

camadas (entrada, oculta 1, oculta 2, saida).
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Figura 13: Estruturas de redes neurais com 3 camadas {entrada, oculta e
saida) e com 4 camadas (entrada, ocultal, oculta2 e saida) respectivamente.
HUANG et. al. (2004)

Conforme aponta ZHANG et. al. (1999), uma RNA é geralmente composta por
varias camadas com varios elementos de calculo, chamados “nés”. Cada né recebe um
sinal de entrada de outros nés (ou de inputs externos) e entdo, apds processar localmente
os sinais através de uma funcédo de transferéncia, envia um sinal transformado para
outros nés (ou para a camada de saida). As RNA’s s&o caracterizadas por sua arquitetura
de rede, ou seja, pelo niumero de camadas, pelo nimero de nés em cada camada e pela
forma como os noés estdo conectados. Um tipo muito popular de RNA séao as chamadas
Multi-Layer Percepiron (MLP), onde todas as camadas e os nos estdo dispostos na forma
feedforward, ou seja; com os nés de uma camada conectados aos nés da camada
posterior. A primeira camada &€ chamada de camada de entrada onde a informagéao
externa & recebida. A Ultima camada é chamada de saida onde a rede produz a solugéo
do modelo. Entre as camadas de entrada e saida, hd uma ou mais camadas ocultas, que
sao cruciais para as RNA's identificarem os padrbes complexos nos dados. Todos os nos
das camadas adjacentes sdo conectados por links aciclicos, da camada inferior para
camada superior.

Como em qualquer modelo estatistico, os pardmetros (pesos) de uma Rede
Neural precisam ser estimados antes que a rede possa ser utilizada como objeto
preditivo. O processo de determinagéco destes pesos € chamado de treinamento, sendo
esta uma parte critica no uso de redes neurais. Para problemas de classificagédo, o
treinamento da rede & supervisionado, onde a resposta desejada ou o destino da rede
para cada padréao de entrada sempre é conhecido a priori.

Durante o processo de treinamento, padrées ou exemplos sdo apresentados para
a camada de entrada da rede. Os valores de ativag¢io dos nés de entrada sdo ponderados
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e acumulados em cada né na camada escondida. A soma ponderada é entdo transferida
por uma fungédo de transferéncia apropriada. Finalmente um valor de saida com o objetivo
de comparar com o valor desejado. O objetivo do treinamento & minimizar a diferenca
entre os valores de saida da RNA e os valores alvo conhecidos.

Seja x = (x1,x, ...,x,) um vetor de n varidveis preditivas, y a saida da rede
(output), wy a matriz de pesos de ligagdo da camada de entrada para a camada
escondida e, € wp a matriz de pesos da camada escondida para a camada de saida
Assim, a arvore de camadas do tipo MLP é um modelo néo-linear conforme descrito pela
Equacao 4:

y = fo(w2fi(w,x)) (4)

onde f; e f, s8o as fun¢ées de transferéncia para os nés da camada escondida e os nés
da camada de saida respectivamente. Geralmente as fungdes escolhidas sé@o do tipo
sigmoide ou tangente hiperbdlica. A figura 14 apresenta um esquema de entrada e saida

de informagdes em uma Rede Neural.

Entradas Pesos  Soma | Funcdode  Saida
Transferéncia
X;
T W
‘.‘\‘-..

X W ¥

e
. =

Figura 14: Esquema geral da relacfo de entrada e saida de
informac@es em uma RNA.
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4.6. TESTES DE DESEMPENHO:

Conforme aponta LEE (2006), com o objetivo de comparar os métodos de

estimagéo apresentados nas subsecdes 4.4 e 4.5 foram aplicados os seguintes testes de

desempenho: o RMSE (Root Mean Square Error) (Equacdo 5) o MAE (Mean Absolute

Error) (Equacéo 6), 0 MAPE (Mean Absolute Percentage Error) (Equagéo 7) e o indice U

de Theil (Theil Inequality Index) (Equacéo 8). A seguir, sdo apresentadas as expressdes

para cada um dos testes.

MAE = 257 1|0}, — of, |

— |1 2y 0\2

MAPE = =37 i bl

tTH.j

\/ by "PJ ‘THJ)

\/( X GP1)+J( Te19%)

()

(6)

(7)

(8)

onde o7; é a volatilidade prevista, o7 ; é a volatilidade historica (realizada) e n é o

tamanho da amostra utilizada.
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5. RESULTADOS

Nesta parte do trabalho sdo apresentados os ajustes dos modelos da familia
ARCH/GARCH e das Redes Neurais Artificiais para as trés séries estudadas: indice
IBOVESPA, Série de Precos VALES.SA e Série de Precos BBAS3.SA. Tanto para os
modelos estatisticos quanto para as Redes Neurais foram computados os testes de

desempenho apresentados na subsecéo 4.6.
5.1. AJUSTE UTILIZANDO O MODELO GARCH

A metodologia utilizada para estimar a volatilidade com modelos ARCH/GARCH,
foi retirada de MORETTIN et. al. (2006). Além disso, foram usados como referéncia,
tutorias do “Econometrics Toolbox” do software MATLAB, disponibilizados online
(MATHWORKS, 2010). Assim, baseado nas duas metodologias, procurou-se seguir os
seguintes passos para o ajuste dos modelos: Analise pré-estimacao, estimacio dos
parametros do modelo e analise pds-estimagéo.

Na analise pré-estimacgéo, foram checadas as funcgdes de autocorrelagdo (ACF) e
autocorrelacdo parcial (PACF}, para os retornos e para o quadrado dos retornos, com o
intuito de verificar a existéncia de dependéncia linear em ambos os casos. No caso em
que foi verificada a dependéncia linear na série de retornos, foi necessario ajustar um
modelo do tipo ARMA para retirar a correlagéo linear nesta série. Nesie caso, o modelo
GARCH foi ajustado nos residuos deste modelo (X,}). Com o objetivo de ajustar um
modelo GARCH aos dados, testou-se a dependéncia linear na série de retornos ao
quadrado. De maneira complementar, foi utilizado o teste Q de Ljung-Box-Pierce para
detectar correlagéo serial na série de retornos e na série de retornos ao quadrado. O
Teste de Multiplicadores de Lagrange (ML) de Engle também foi utilizado para detectar
efeitos GARCH na série de retornos ao quadrado. Apés identificar a estrutura do modelo,
parte-se para a estimagao dos parametros. A pds-estimagao destinou-se a analise dos
pardmetros, analise dos residuos (inovagdes), desvio padrdao condicional e retornos
estimados. As restricdes do modelo também foram checadas. Além da verificacdo dos
residuos normalizados, foram verificadas as ACF e PACF dos residuos normalizados ao
quadrado, a fim de checar se o modelo foi capaz de explicar a correlagédo serial presente
nos dados. Mais uma vez, de maneira complementar, foi utilizado o teste Q de Ljung-Box-

Pierce e ML de Engle.
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5.1.1. AJUSTE DO MODELO GARCH PARA O iNDICE IBOVESPA:

Inicialmente, com o objetivo de checar a aplicabilidade do modelo GARCH aos
dados, s@o apresentadas a seguir as fungbes de autocorrelagio (ACF) (Figura 15) e de
autocorrelagdo parcial (PACF) (Figura 16) para a série de retornos do [ndice IBOVESPA.
A analise destas fungbes indica a existéncia de uma dependéncia linear entre as
observagbes; uma vez que algumas autocorrelagbes parciais s3o significantes,
principaimente no lag 10. Logo, a partir destas figuras, verifica-se a necessidade de se
utilizar uma estrutura de correlagdo para média condicional, ou seja, um modelo
ARMA(10,10). Este fato pode ser verificado no correlograma (Quadro 01 do Eviews -
Anexos), onde é possivel verificar a necessidade deste modelo para a média.

ACF PARA A SERIE DE RETORNOS DO INDICE ROVESPA PAGF PARA A SERIE OE RETORNOS D0 NDICE JAOVESPA
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Figura 15: ACF para a série de retornos do ndice IBOVESPA, Figura 16: PACF para a série de retornos do Indice IBOVESPA.

Pode-se quantificar a correlagao nos retornos utilizando o teste de hipéteses Q de
Ljung-Box-Pierce, que é baseado nos dados da ACF; sob a hipétese nula (Ho) de que nado
h& correlacéo serial na série de retomos. Conforme apresentado na Tabela 1, o teste
Ljung-Box-Pierce apresenta p-valor < 0.05 para os lags de 4 a 10. Assim, ha evidéncias
estatisticas de que a série de retornos apresenta correlagéo serial.

LAG HIPOTESE  PVALUE QSTAT  CRITICAL VALUE
1 NioRej.Ho 03608 0,8352 3,8415
2  NioRej.Ho 0,2917 2,4643 5,9915
3  NfoRej.Ho 00885 62851 7,8147
a Rel.Ho 00252 11,1255 9,4877
5 Rel.Ho 00219 13,1668 11,0705
6
7
8
9

Rej.Ho 0,0236 14,6052 12,5916
Rej. Ho 0,0414 14,6074 14,0671
Rej. Ho 0,0170 18,6245 15,5073
Re]. Ho 0,0260 18,9082 16,9190
10 Re]. Ho 0,0001 36,0361 18,3070

Tabela 1: Teste Q de Ljung-Box-Pierce para a
correlagéo serial na série de retornos,
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A seguir, nas Figuras 17 e 18, sdo apresentadas respectivamente as ACF e as
PACF do quadrado dos retoros do indice IBOVESPA. Conforme pode ser visto, hé uma
forte dependéncia sem um padréc bem estabelecido. Esta figura mostra que, além dos
retornos serem correlacionados, ¢ processo de variancia exibe alguma correlagéo. A ACF
apresentada parece diminuir ao iongo do tempo vagarosamente, indicando a possibilidade
da variancia do processo ser nao estacionaria. Este é também um indicador de que é
adequado o uso de um modelo GARCH.

ACF PARA A SERE DE RETORNOS AG QUADRADO DO INDICE IBOVESPA PACF PARA A SERIE DE RETORNOS AG QUADRADO DO INDICE IBOVESPA
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Figura 17: ACF para a série de retornos ao quadrado do Indice  Figura 18: PACF para a série de retornos ao quadrado do [ndice
IBOVESPA. IBOVESPA.

E possivel verificar as andlises para a correlagdo na série de retornos ao
gquadrado, utilizando o teste de hipoteses Q de Ljung-Box-Pierce. Conforme feito
anteriormente, verifica-se na Tabela 2 que o teste Ljung-Box-Pierce apresenta p-valor <
0.05 para os lags de 1 a 10. Assim, rejeita-se a hipdiese de que os dados nao apresentam

correlagéo serial.

LAG  HIPOTESE PVALUE QSTAT CRITICAL VALUE

1 Rej. Ho 0,0000 123,1133 3,8415
2 Rej. Ho 0,0000 202,6396 5,9915
3 Rej. Ho 0,0000 310,4386 7,8147
4 Rej. Ho 0,0000 351,9802 9,4877
5 Rej. Ho 0,0000 3804063 11,0705
6 Rej. Ho 8,0000 459,0997 12,5916
7 Rej. Ho 0,0000 501,2129 14,0671
8 Rej. Ho 0,0000 512,6763 15,5073
g Rej. Ho 0,0000 574,1871 16,9190
10 Rej. Ho 0,0000 626,2495 18,3070

Tabela 2: Teste Q de Ljung-Box-Pierce para a
correlag@o serial na série de retornos ao quadrado.

Ainda podemos utilizar o teste de Engle para checar a presenga de efeito ARCH,
sob a hipdtese nula de que a série temporal € uma sequéncia de perturbacdes
gaussianas (isto é, sem efeito ARCH existente). Neste caso, conforme apresentado na
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Tabela 3, o teste de Engle apresenta p-valor < 0.05 para os lags de 1 a 10. Assim,
rejeitamos a hipétese nula de que os dados nio possuem efeito ARCH presente.

LAG _HIPOTESE PVALUE QSTAT CRITICAL VALUE
1 Rel.Ho 00000 12,9618  3,3415
2 Rel.Ho 00000 170,0850 59915
3 Rej.Ho  0,0000 2286920  7,8147
a4 Rej. Ho 09,0000 234,7494 98,4877
5 RejHo 00000 2376305 11,0705
6§  Rej.Ho  0,0000 269,4666 12,5916
7 RelHo 00000 2754309 14,0671
8 Rej. Ho 0,0000 275,%008 15,5073
9 RejHo 00000 2952936 16,9190

oy
L=

Re). Ho 0,6000 306,0723 18,3070

Tabela 3: Teste Engle para detectar presenca de
efeitos ARCH na série de retornos.

Uma vez feita a pré-analise e checada a aplicabilidade do modelo aos dados,
parte-se para a estimagdo dos parametros. Inicialmente, estimou-se um modelo
ARMA(10,10) para a média condicional. Em seguida, apds excluir os coeficientes nao
significativos (a um nivel de 5%), ajustou-se novamente o modelo com os residuos
(X;) seguindo um modelo GARCH(1,1); supondo &,~N(0,1). Logo, 0 modelo estimado foi
(Quadro 02 do Eviews — Anexos):

Yt - 0.0012 + 0.3897Yt_10+ 0'3425Xt—10 + Xt

Xe = \/h_tft

he = 0,00001 + 0.0929X2_, + 0.8841h,_,

Apos estimar 0 modelo, € necessario verificar se suas restrigdes estao satisfeitas.
Pode-se ver que a;=0.09292>0,8 =08841<1lea,+p =0.0929 +0.8841 =
0.9770 < 1. Logo, todas as restrigdes do modelo estao satisfeitas.

Na Figura 19, verifica-se a relagéo entre os residuos (innovations) derivados do
ajuste do modelo, o desvio padrao condicional e os retornos observados. Pode-se notar
que o modelo & fiel as caracteristicas dos dados reais, uma vez que reproduz o
agrupamento de volatilidades. Na Figura 20, é apresentado o ajuste entre a volatilidade

estimada pelo modelo GARCH e a volatilidade histérica, calculada com janela de 10 dias.
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Figura 19: Residuos {innovations), o desvio padric condicionale Figura 20: Volatilidade Histérica (10 dias) e Volatilidade
os retornos para o modelo ajustado. (ndice IBOVESPA. Histérica Estimada (GARCH) do Indice IBOVESPA.

Resta ainda checar se o modelo foi capaz de capturar a heterocedasticidade
condicional da série. Nas figuras 21 e 22 séo apresentadas as ACF e PACF da série de
residuos padronizados (standardized innovations) ao quadrado, ndo havendo nenhum
valor discrepante.
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Figura 21: ACF para a série de Residuos padronizados ao Figura 22: PACF para a série de Residuos padronizados ao
quadrado (innovations) do modelo ajustado: [ndice IBOVESPA, quadrado (innovations) de modelo ajustado: [ndice IBOVESPA.

Aplicou-se também o teste Ljung-Box-Pierce com p-valor < 0.05, para os lags de 1
a 10, nao havendo evidéncias estatisticas de que exista correlagfo serial para os residuos
padronizados. Em seguida foi aplicado o teste de Engle para checar a presenca de efeito
ARCH. Neste caso com p-valor < 0,05 e para os lags de 1 a 10, aceitamos a hip6tese
nuta de que os dados néo possuem efeito ARCH presente, ou seja, 0 modelo foi capaz de
capturar a heterocedasticidade presente nos dados.

Por fim, sdo apresentados na Tabela 4 os indicadores de desempenho MAE,
RMSE, MAPE e Theil Inequality Index (U); para o periodo de 01/10/2010 a 29/10/2010:
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MAE RMSE MAPE Theil Ineq. (U)
0,0032 0,0035  0,3810 0,1563

Tabela 4: Indicadores de desempenhe de estimacdo, de 01/10/10a 29/10/10.
fndice IBOVESPA.

5.1.2. AJUSTE DO MODELO GARCH PARA A SERIE DE PRECOS VALE5.SA:

Inicialmente, com o objetivo de checar a aplicabilidade do modelo GARCH aos
dados, sao apresentadas a seguir as fungbes de autocorrelagdo (ACF) {Figura 23) e de
autocorrelacao parcial (PACF) (Figura 24) para a série de retornos do ativo VALE5.SA. A
analise destas fungbes indica a existéncia de uma dependéncia linear entre as
observacbes; uma vez que algumas autocorrelagdes parciais s&o significantes,
principaimente nos lags 2 e 3. Logo, a partir destas figuras, verifica-se a necessidade de
se utilizar uma estrutura de correlagdo para média condicional, ou seja, um modelo
ARMA(3,3). Este fato pode ser verificado no correlograma (Quadro 03 do Eviews -
Anexos), onde € possivel verificar a necessidade deste modelo para a média.
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Figura 23: ACF para os retornos da série de pregos VALES.SA., Figura 24: PACF para os retornos da série de pregos VALES.SA.

Pode-se quantificar a correlagdo nos retornos utifizando o teste de hipdteses Q de
Ljung-Box-Pierce, que é baseado nos dados da ACF; sob a hipotese nula (Ho) de que ndo
ha correlacéo serial na série de retornos. Conforme apresentado na Tabela 5, o teste
Ljung-Box-Pierce apresenta p-valor < 0.05 para os lags de 3 a 10. Assim, ha evidéncias
estatisticas de que a série de retornos apresenta correlagao serial.
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LAG  HIPOTESE PVALUE QSTAT CRITICAL VALUE

1 NioRej.Ho 0,7931 0,0688 3,8415

2  NioRej.Ho 0,0536 58523 5,9915

3 Rej. Ho 0,0003 18,6961 78147

4 Rej. Ho 0,0007 19,3936 9.4877
5 Rej. Ho 0,0016 154272 11,6705
6
7
]
]

Rej. Ho 0,0031 19,7542 12,5916
Rej. Ho 0,0024 22,1583 14,0671
Rej. Ho 0,0036 22,8291 15,5073
Rej. Ho 0,0061 23,0262 16,9150
10 Rej. Ho 0,0038 25,9225 18,3070

Tabela 5: Teste Q de Ljung-Box-Pierce para a correlagio
serial na série de retornos.

A seguir, nas Figuras 25 e 26, s30 apresentadas respectivamente as ACF e as
PACF do quadrado dos retornos do ative VALES,.SA. Conforme pode ser visto, ha uma
forte dependéncia sem um padréo bem estabelecido. Esta figura mostra que, além dos
retornos serem correlacionados, o processo de variancia exibe alguma correlacdo. A ACF
apresentada parece diminuir ao longo do tempo vagarosamente, indicando a possibilidade
da variancia do processo ser nao estacionéria. Este é também um indicador de que é
adequado ¢ uso de um modelo GARCH.
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Figura 25: ACF para a série de retornos ao quadrado da série  Figura 26: PACF para a série de retornos ao quadrado da série
de precos VALES.SA. de pregos VALES,SA.

E possivel verificar as anélises para a correlacdo na série de retornos ao
quadrado, utilizando o teste de hipdteses Q de Ljung-Box-Pierce. Conforme feito
anteriormente, verifica-se na Tabela 6 que o teste Ljung-Box-Pierce apresenta p-valor <
0.05 para os lags de 1 a 10. Assim, rejeita-se a hipétese de que os dados no apresentam
correlacao serial.
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LAG  HIPQTESE BPVALUE (QSTAT CRITICAL VALUE
1 Rej. Ho 0,0000 19,1907 3,8415
2 Rej, Ho 8,000 120,4388 3,3915
3 Rej. Ho 0,0000 213,6998 78147
4 Rej. Ho 06,0000 2327374 9,4377
5 Ral, Ho 0,0000 328,6105 11,0705
] Rej. Ho 0,0000 370,6445 12,5916
7 Rej. Ho 0,0000 434,0983 14,0671
8 Ref. Ho 0,0080 452,3290 15,5073
9 Rej. Ho 0,0000 574,7425 16,9190
10 Rej. Ho 0,0000 545,3826 18,3070

Tabela 6: Teste O de

Ljung-Box-Pierce para a
correlacdo serial na série de retornos ao quadrado.

Ainda podemos utilizar o teste de Engle para checar a presenga de efeito ARCH,

sob a hipétese nula de que a série temporal & uma sequéncia de perturbagdes

gaussianas (isto é, sem efeito ARCH existente). Neste caso, conforme apresentado na

Tabela 7, o teste de Engle apresenta p-valor < 0.05 para os lags de 1 a 10. Assim,

rejeitamos a hipétese nula de que os dados ndo possuem efeito ARCH presente,

OVALUE QSTAT CRITICAL VALUE

LAG  HIPOTESE

1 Rej, Ho 0,0000 19,1421 3,8415
2 Re,. Ho 0,0000 111,5141 35,9915
3 ReJ. Ho 0,0000 174,7332 7.8147
4 Rej. Ho 0,0000 175,4570 94877
5 Rej. Ho {,0000 206,0363 11,0705
6 Rej. Ho 0,600 215,0041 12,5916
7 Rej. Ho 0,0000 2273038 14,0671
§ Rej. Ho (,0000 229,1634 15,5073
9 Re). Ho 0,00CC 275,1256 16,9190
10 Rej. Ho 00000 93,1033 18,3670

Tabela 7: Teste Engle para detectar presenca de efeitos

ARCH na série de retornos.

Uma vez feita a pré-analise e checada a aplicabilidade do modelo acs dados,

parte-se para a estimagdo dos parametros. Inicialmente, estimou-se um modelo

ARMA(3.3) para a média condicional. Em seguida, a um nivel de 5% ajustou-se

novamente o modelo com os residuos (X,) seguindo um modelo GARCH(1,1); supondo

£~N(0,1). Logo, o modelo estimado obtido foi (Quadro 04 Eviews — Anexos)

Yt = 0.0016 + 08066Yt_1 - 0.94‘62Yt_2 + 0.8009Xt_1 - 09301Xt—2 + Xt

Xy = \/h_tgt

he = 0,000013 + 0.0755X2 , + 0.9032k,_,
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Apos estimar o modelo, é necessario verificar se suas restricdes estdo satisfeitas.
Pode-se ver que @ =0.07552=0, f; =09032<1ea;+pf; =0.0755+0.9032 =
0.9775 < 1. Logo, todas as restricbes do modelo estio satisfeitas.

Na Figura 27, verifica-se a relagdo entre os residuos (innovations) derivados do
ajuste do modelo, o desvio padrao condicional e os retornos observados. Pode-se ver que
o modelo é fiel as caracteristicas dos dados reais, uma vez que reproduz o agrupamento
de volatilidades. Na Figura 28, é apresentado o ajuste entre a volatiiidade estimada pelo
modelo GARCH e a volatilidade historica, calculada com janela de 10 dias.
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Figura 27: Residuos {innovations), o desvio padrio condicionai Figura 28: Volatilidade Histérica, Volatilidade Histérica
e os retornos para o modelo ajustado. Estimada GARCH e Desvio Padriio Incondicional: VALES.SA.

Resta ainda checar se o modelo foi capaz de capturar a heterocedasticidade
condicional da série. Nas figuras 29 e 30 séo apresentadas as ACF e PACF da série de
residuos padronizados (standardized innovations) ao quadrado, ndo havendo nenhum

valor discrepante.

ACE OF THE SOUARED STANDARDEED IWNOVATIONS PACF OF THE SQUARED STANDARDZED INNOVATIONS
T 1] T

............................................................................

B
T

PSP ST S N A

.........

&
!

[
H
&
i

<
T

Sample Autycorrelnlion
Sample Partial gllacorrelllinm
T

i H L . ]
[ E W [ u W [

g Log

Figura 29: ACF para a série de Residuos padronizados ao Figura 30: PACF para a série de Residuos padronizados ao
quadrado {innovations) do modelo ajustado: VALES.SA. quadrado {innovations) do modelo ajustado; VALES.SA,
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Aplicou-se também o teste Ljung-Box-Pierce com p-valor < 0.05, para os lags de 1
a 10, ndo havendo evidéncias estatisticas de que exista correlagdo serial para os residuos
padronizados. Em seguida foi aplicado o teste de Engle para checar a presenca de efeito
ARCH. Neste caso com p-valor < 0,05 e para os lags de 1 a 10, aceitamos a hipdtese
nula de que os dados néo possuem efeito ARCH presente, ou seja, o modelo foi capaz de
capturar a heterocedasticidade presente nos dados.

Por fim, sao apresentados na Tabela 8 os indicadores de desempenho MAE,
RMSE, MAPE e Theil Inequality Index (U); para o periodo de 01/10/2010 a 29/10/2010:

MAE RMSE MAPE Theil Ineq. (U)
0,0051 0,0064 0,7210 0,2275
Tahela 8: Indicadores de desempenho de estimagdo, de 01/10/10 a 29/10/10.
VALES.SA.

5.1.3. AJUSTE DO MODELO GARCH PARA O ATIVO BBAS3.SA:

Com o objetivo de checar a aplicabilidade do modelo GARCH aos dados, sdo
apresentadas a seguir as fungbes de autocorrelagdo (ACF) (Figura 31) e de
autocorretacao parcial (PACF) (Figura 32) para a série de retornos do ativo BBAS3.SA. A
analise destas fungbes indica a existéncia de uma dependéncia linear entre as
observagbes; uma vez que algumas autocorrelacbes parciais s&0 significantes,
principalmente no lag 6. Logo, a partir destas figuras, verifica-se a necessidade de se
utilizar uma estrutura de correlagdo para média condicional, ou seja, um modelo AR(06).
Este fato pode ser verificado no correlograma dos retornos (Quadro 05 do Eviews —
Anexos), onde € possivel verificar a necessidade deste modelo para a média.
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Figura 31: ACF para a série de retornes da série de precos Figura 32: PACF para a série de retornos da série de pregos
BBAS3,5A. BBAS3.5A,
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Pode-se guantificar a correlagao nos retornos utilizando o teste de hipoteses Q de
Ljung-Box-Pierce. Conforme apresentado na Tabela 9, o teste Ljung-Box-Pierce
apresenta p-valor < 0.05 para os lags de 3 a 10. Assim, ha evidéncias estatisticas de que

a série de retornos apresenta correlagéo serial.

LAG  HIPOTESE PVALUE QSTAT CRITICAL VALUE
1 NioRel.Ho 04699 05223 3,8415
2 NioRej.Ho 00736 52174 5,9915
3 Rej.Ho  0,0187 95,9878 7,8147
4 Rej.Ho  0,0070 14,0866 9,4877
5 Rej.Ho  0,0136 14,3393 11,0705
6 Rej.Ho  0,0043 18,9461 12,5916
7  Rel.Ho 00074 19,2434 14,0671
8 Rej. Ho 0,0112 19,7762 15,5073
9 Rel.Ho  0,0188 19,8570 16,9190
10 Rel.Ho  0,0195 21,2329 18,3070

Tabela 9: Teste Q de Ljung-Box-Pierce para a

correlagdo serial na série de retornos.

A seguir, nas Figuras 33 e 34, sdo apresentadas respectivamente as ACF e as
PACF do quadrado dos retornos do ativo BBAS3.8A. Conforme pode ser visto, ha uma
forte dependéncia sem um padrac bem estabelecido. Esta figura mostra que, além dos
retornos serem correlacionados, o processo de varidncia exibe alguma correlagdo. A ACF
apresentada parece diminuir ao longo do tempo vagarosamente, indicando a possibilidade
da variancia do processc ser nao estacionaria. Este € também um indicador de que é

adequado o uso de um modelo GARCH.
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Figura 33: ACF para a série de retornos ao quadrado da série

de pregos BBAS3.5A.

Figura 34: PACF para a série de retornos ao quadrado da série
de pregos BBAS3.5A.

E possivel verificar também as analises para a correlaggo na série de retornos ao
quadrado, utilizando o teste de hipbteses Q de Ljung-Box-Pierce. Conforme feito
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anteriormente, verifica-se na Tabela 10 que o teste Ljung-Box-Pierce apresenta p-valor <

0.05 para os lag de 1 a 10. Assim, rejeita-se a hipétese de que os dados ndo apresentam

correlagao serial.

LAG HIPOTESE PVALUE 0STAT CRITICAL VALUE

1 Re,.Ho 0,0000 35,8635 3,.3415
2 Rej. Ho 0.0000 154,4620 5,9915
3 Rej. Ho 0,0000 217,1183 7,8147
4 Rej. Ho 0,G000 264,4424 9,4877
3 Rey. Ho 0,0000 352,0358 11,0705
6 Rej. Ho 0,0000 389,5881 12,5916
7 Rel Ho 0,0000 545,6261 14,0671
g Re;. Ho 0,0000 562,2975 13,5073
9 Rej. Ho 0,0000 7013731 16,9130
10 Rey. Ho 0,0000 766,1511 18,2070

Tabela 10; Teste Q de

Ljung-Box-Pierce para a
correlacio serial na série de retornos ao quadrado.

Ainda podemos utilizar o teste de Engle para checar a presenga de efeito ARCH,

sob a hipétese nula de que a série temporal € uma sequéncia de perturbacdes

gaussianas (isto €, sem efeito ARCH existente). Neste caso, conforme apresentado na

Tabela 11, o teste de Engle apresenta p-valor < 0.05 para os lags de 1 a 10. Assim,

rejeitamos a hipdtese nula de que os dados ndo possuem efeito ARCH presente. O teste

pode também ser utilizado para verificar a presenga de efeitos GARCH na série de

retornos.
LAG 1‘;'\'-\; IE '_'_-‘S_T-'«T T _-:____.':'4
1 00000 55,7201 38415
2 0,0000 120,587 53915
c 0,0000 1546362  7,3147
4 0,0000 163,7143 94877
5 0,0000 1945247 11,0705
6 . 0,6000 1969537 12,5916
7 RejHo 00000 260,633 14,0671
8 Rej.Ho  0,0000 263,076 155073
9 ReLHo 00000 2047652 16,9190
10 Re.Ho 5,000 3033330 18,3070

Tabela 11: Teste Engle para detectar presenca de

efeitos ARCH na série de retornos.

Uma vez feita a pré-anadlise e checada a aplicabilidade do modelo aos dados,

parte-se para a estimacdo dos pardmetros. Inicialmente, estimou-se um modelo AR(6)

para a média condicional e GARCH(1,1) para a variancia condicionai. Supondo &,~N(0,1),

pode-se verificar que o modelo ajustado apresenta alguns coeficientes ndo significativos.

Assim, eliminando estes coeficientes com um nivel de significAncia de 5%, o modelo

estimado resultante é dado por (Quadro 06 Eviews — Anexos):
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Y, = 0.0015 — 0.0627Y,_, — 0.0570Y,_, + X,

Xy = '\/}:Et

hy = 0,000029 + 0.1169X2 | + 0.8444h,_,

Apbs estimar 0 modelo, € necessario verificar se suas restrigdes estio satisfeitas.
Pode-se ver que a; =0.116920, 8, =08444<1lea, +p, = 0.1169 +0.8444 =

0.9613 < 1. Logo todas as restrigbes do modelo estao satisfeitas.

Na Figura 35, verifica-se a relagdo entre os residuos (innovations) derivados do
ajuste do modelo, o desvio padrdo condicional e os retornos observados. Pode-se notar
que o modelo & fiel as caracteristicas dos dados reais, uma vez que reproduz o
agrupamento de volatilidades. Na Figura 36, é apresentado o ajuste entre a volatilidade
estimada pelo modelo GARCH e a volatilidade histérica, calculada com janela de 10 dias.
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Figura 35: Residuos {innovations), o desvio padrio condicional  Figura 36: Volatilidade Histérica, Volatilidade Histérica
e os retornos para o modelo ajustado. Estimada GARCH e Desvio Padréo Incondicional: BBAS3.5A.

Por fim, resta ainda checar se o modelo foi capaz de capturar a
heterocedasticidade condicional da série. Nas figuras 37 e 38 sic apresentadas as ACF e
PACF da série de residuos padronizados (standardized innovations) ao quadrado, n3o
havendo nenhum valor discrepante.
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Figura 37: ACF para a série de Residuos padronizados ac  Figura 38: PACF para a série de Residuos padronizados ao
guadrado (innovations) do modelo ajustado: BBAS3.5A ON. quadrado {innovations) do modelo ajustado: BBAS3.5A ON.

Aplicou-se também o teste Ljung-Box-Pierce com p-valor < 0.05, para os lags 1 a
10, ndo havendo evidéncias estatisticas de que exista correlaco serial para os residuos
padronizados. Em seguida foi aplicado o teste de Engle para checar a presenca de efeito
ARCH. Neste caso com p-valor < 0,05 e para os lags de 1 a 10, aceitamos a hiptese
nula de que os dados ndo possuem efeito ARCH presente, ou seja, 0 modelo foi capaz de
capturar a heterocedasticidade presente nos dados.

Por fim, s&0 apresentados na Tabela 12 os indicadores de desempenho MAE,
RMSE, MAPE e Theil Inequality Index (U); para o periodo de 01/10/2010 a 29/10/2010:

MAE RMSE MAPE Theil Ineq. (U)
0,0039 0,0045 0,2857 09,1265
Tabela 12: indicadores de desempenho de estimac3o, de 01/10/10 a 29/10/10,
BBAS3.SA.

5.2. AJUSTE UTILIZANDO REDES NEURAIS:

Nesta parte do trabalho, foram ajustadas Redes Neurais para as trés séries
utilizadas no trabalho: indice IBOVESPA, série de precos VALE5.SA e série de precos
BBAS3.SA. O objetivo, assim como para os modelos GARCH, seré explicar a volatilidade
histérica. Conforme argumenta LEE (2006), a volatilidade (gzy) ou desvio padrao
condicional, sera o output da Rede Neural (dados a prever). Esta, por sua vez, sera
explicada pelos dez Ultimos retornos (R,_y, R;.z. ..., Ri—10); Que S80 os inputs da rede.

Assim, teremos:

Orn = f(Rp-1,Re_zs e, Ri_10)
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Este trabalho tomou como referéncia as caracteristicas das Redes Neurais
utilizadas em LEE (2006), a saber: A fungdo de transferéncia utilizada foi a Tangente
Hiperbdlica e o algoritmo de aprendizado o Backpropagation. Definidas as caracteristicas
da rede, parte-se entdo para o ajuste dos dados.

A primeira parte do ajuste foi o pré-processamento dos dados, de forma que a
rede neural pudesse interpreta-los. Os dados foram divididos em 3 conjuntos: Conjunto de
Treinamento, Conjunto de Validacdo e Conjunto de Teste. O Conjunto de Teste &
independente dos Conjuntos de Treinamento e de Validagcéo, uma vez que o output deste
conjunto (volatilidade) ndo esta contido em nenhum dos outros conjuntos.

A estrutura de inputs e outputs estéd exemplificada na Figura 39. Cada conjunto é
formado por varias amostras e cada amostra contém 10 inputs (retornos) e um output a
prever {volatilidade). A construgéo dos trés conjuntos se deu da seguinte maneira: A cada
10 amostras de Treinamento, selecionou-se uma amostra de Validagdo. As 20 Gltimas
amostras selecionaveis, correspondentes ao més de outubro de 2010, compdem o
Conjunto de Teste; usado para verificar o poder de extrapolacéo da Rede Neural. A idéia
€ selecionar uma amostra de dados que ndo participa do treinamento da rede para
comparar com o ajuste feito pelos modelos GARCH na sesséo 5.1; proporcionando assim
um comparativo entre os modelos, no que se refere & capacidade das técnicas de explicar
a volatilidade histérica de determinado periodo.

)I Conjunto de Treinamento e

i 10akia [ 100 1A| 10a) 14| | Conjninto de Teste |
|
| I | | |
02/01/ ' Conjunto de ValidagBo |« 30/09/10 01/10/10 29/10/10
Periodo de Treinamento e Validagio da Rede Neural Periodo de Previsdo

Figura 39: Quadro esquematico para a selegdo dos 3 tipos de conjunto: Treinamento, Validagdo e Teste. Exemplo para o perfodo
de dados do fndice IBOVESPA.

Outra caracteristica importante no ajuste de Redes Neurais aos dados é o critério
de parada. Assim, como sinaliza CASTIGLIONE (2000}, o critério de parada é importante
para evitar o “over fitting” e a convergéncia muito lenta na fase de treinamento. Neste
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trabalho, o critério de parada serd adotado da seguinte maneira. Utilizam-se 2500
iteragbes para treinar a rede neural com o Conjunto de Treinamento, mensurando o
desempenho do treinamento sobre o Conjunto de Validagdo. Em seguida, os pesos
sinapticos s&o congelados, ajustando-se em seguida os dados do Conjunto de Teste. O
passo final foi calcular as medidas de desempenho sobre o conjunto de Teste.

5.2.1. AJUSTE DA REDE NEURAL PARA O {NDICE IBOVESPA:

Assim como no ajuste utilizando os modelos GARCH, a série do Indice
IBOVESPA utilizada compreende o periodo de 02/01/1998 até o dia 29/10/2010,
resultando num total de 3171 observagdes. Destes dados, foram construidas 2856
amostras que compéem o Conjunto de Treinamento, 285 amostras que compde o
Conjunto de Validacao e 20 amostras que compde o Conjunto de Teste. Existe ainda um
conjunto de 10 amostras que ndo puderam ser utilizadas devido a estrutura recursiva da
construgao das amostras.

Uma vez construidos os conjuntos de Treinamento, de Validacdo e de Teste,
ajustou-se uma Rede Neural com 10 n6és na camada de entrada (inputs), 15 nés na
camada escondida e 1 né na camada de saida (output). Esta foi uma das topologias
utilizadas em LEE (2006).

O resuitado do ajuste, para os Conjuntos de Treinamento e de Validagao pode ser
visto nas Figuras 40 e 41 respectivamente.

CONJUNTO DE TREINAMENTO RNA - IBOVESPA CONJUNTO DE VALIDAGAD RNA - IBOVESPA
0421 . Vol adia (Treirtihenin} 0,424 —— Volthade (Valdac)
Quiput RHA (Trehamests) | Quiput vk
0,104 I, 0,104
- 9,084 ‘ 0,08+ ]
3 J' g
& 006 J ] |
i) | o= |
> po¢ S I
oo |
| I
u,uz- M I\ F * I
AL amy | N w “l 0 |
0% (1 iy f‘ i Nt “ﬁ Wy
W 572 SEW 44 1430 1716 2002 2208 257 285 o0, . . . . ;
Amostra 108 % 8 12 M) 18 106 24 2% 20 #S
Ameostra

Figura 40: Ajuste da RNA aos dados do Conjunte de Figura 41: Ajuste da RNA aos dados do Conjunto de Validacéo,
Treinamento. indice IBOVESPA. indice IBOVESPA.
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O passo posterior ao treinamento foi congelar os pesos sinapticos ajustados e em
seguida aplicar a rede ao Conjunto de Teste. A Figura 42 apresenta o ajuste (estimagao)
da Rede Neural ao Conjunto de Teste.

CONJUNTO DE TESTE RNA ~ IBOVESPA

0.014- —a— Valebidade Fe. {Teste)
L —— Quipik RN A (Tests)
0,013 -

; Y‘.\‘r / - ~u

ooz, N e
]

ool

90,0104

Vobtlidade

0009
0,008

0,007 4

0,005

||||||||||||||||||||

1 2 34 5 6§ 7 8 9 1011121344 15 1617 18 13 20
Amostra

Figura 42: Ajuste da RNA {Conjunto de Teste) do Indice
IBOVESPA. De 01/10/10 a 29/10/10.

Por fim, s&o apresentados na Tabela 13, os indicadores de desempenho MAE,
RMSE, MAPE e Theil Inequality Index (U) para a arquitetura de rede com 10 inputs
(retornos), 15 nds na camada escondida e 1 output (volatilidade):

MAE RMSE MAPE Theil Ineg. (U)
0,0028 0,0031 0,3377 0,1418

Tabela 13: Indicadores de desempenho de estimagio, de 01/10/10 a 29/10/10
utilizando RNA’s. indice IBOVESPA.

5.2.2. Ajuste das Redes Neurais para a série de precos VALE5.SA:

Assim como no ajuste utilizando os modelos GARCH, a série do ativo VALES.SA
utilizada compreende o periodo de 03/01/2005 até o dia 29/10/2010, resultando num total
de 1485 observagdes. Destes dados, foram construidas 1323 amostras que compdem o
Conjunto de Treinamento, 132 amostras que compde o Conjunto de Validagdo e 20
amostras que compde o Conjunto de Teste. Existe ainda um conjunto de 10 amostras que
n&éo puderam ser utilizadas devido & estrutura recursiva da construcao das amostras.

Uma vez construidos os conjuntos de Treinamento, de Validacdo e de Teste,
ajustou-se uma Rede Neural com 10 nés na camada de entrada (inputs), 15 nés na
camada escondida e 1 né na camada de saida (output). Esta foi uma das topologias

utilizadas em LEE (2008).
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O resultado do ajuste, para os Conjuntos de Treinamento e de Validagio pode ser
visto nas Figuras 43 e 44 respectivamente. O critérioc de parada para a fase de
treinamento da Rede Neural foi de 2500 interacdes.

CONJUNTO DE TREINAMENTO RNA - VALES.SA

Amastra
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i 0,06 '1 |
3 M
5 0,044 \ |
i | .',
2,0 llﬂ . N .I,J ",‘ )
\ “ﬁ‘lf 1'1"111 'fsll‘\"r W I ib‘!'
n,mJ' :
1 132 264 396 ns 660 792 924 1056 1188 1320

Vohtilidade

0,094
0,08+
0,874
0,05
0,05
0,044
0,03+
0,02

0,01+

0,60

CON3JUNTO DE VALIDACAG RNA ~ VALES.SA

I— Voletidade (Valaglo)
——— DuiputRNA (Vaidacia

T T T T 7 T t T T T
13 P ] 52 €5 . 1 i 107 130

Amostra

Figura 43: Ajuste da RNA (Conjuntc de Treinamento).

VALES.SA.

Figura 44: Ajuste da RNA (Conjunto de ValidacSo). VALES.SA.

O passo posterior ao treinamento foi congelar os pesos sindpticos ajustados e em
seguida aplicar a rede ao conjunto de Teste. A Figura 45 apresenta o ajuste (estimacao)
da Rede Neural ao Conjunto de Teste.

Volatiidade

CONJUNTO DE TESTE RNA - VALES,SA

0,0200

0,0£75+

06,0150+
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10,0050+
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L] T T
2 4 5 a

T
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U
b¥)
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Figura 45: Ajuste da RNA (Conjunto de Teste) da série de
precos VALES.SA.

Por fim, s&o apresentados na Tabela 14, os indicadores de desempenho MAE,
RMSE, MAPE e Theil Inequality Index (U) para a arquitetura de rede com 10 inputs
(retornos}), 15 n6s na camada escondida e 1 output (volatilidade):
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MAE RMSE MAPE Theil Ineq. (U)
0,0027 0,0035 0,3977 0,1377

Tabela 14: indicadores de desempenho de estimagio, de 01/10/10 a 29/10/10
utilizando RNA’s. Série de pregos VALES.SA.

5.2.3. AJUSTE DAS REDES NEURAIS PARA A SERIE DE PRECOS BBAS3.SA:

Assim como no ajuste utilizando os modelos GARCH, a série do ativo BBAS3.SA
utilizada compreende o periodo de 03/01/2005 até o dia 29/10/2010, resultando num total
de 1485 observacdes. Destes dados, foram construidas 1323 amostras que compdem o
Conjunto de Treinamento, 132 amostras que compde o Conjunto de Validagdo e 20
amostras que compée o Conjunto de Teste. Existe ainda um conjunto de 10 amostras que
néo puderam ser utilizadas devido & estrutura recursiva da construgio das amostras.

Uma vez construidos os conjuntos de Treinamento, de Validagdo e de Teste,
ajustou-se uma Rede Neural com 10 nés na camada de entrada (inputs), 15 nds na
camada escondida e 1 nd na camada de saida (outpuf). Esta foi uma das topologias
utilizadas em LEE (2006).

O resultado do ajuste, para os Conjuntos de Treinamento e de Validagdo pode ser
visto nas Figuras 46 e 47 respectivamente.

CONJUNTO DE TREINAMENTO RNA - BBAS3.SA CONIUNTO DE VALIDAGAO RNA - BBAS3.SA
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Figura 46: Ajuste da RNA (Conjunto de Treinamento) do ativo FHgura 47: Ajuste da RNA {Conjunto de Validacdo} do ativo
BBAS3.5A. BBAS3.SA.

O passo posterior ao treinamento foi congelar 0s pesos sinapticos ajustados e em
seguida aplicar a rede ao conjunto de Teste. A Figura 48 apresenta o ajuste (estimacgao)
da Rede Neural ao Conjunto de Teste.
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CONJUNTO DE TESTE RNA - BBAS3.SA

—8— Volfdade (ForaAmosra)
0,0225- 8 Outpuz RNA (Fora Amostra) |

Figura 48: Ajuste da RNA (Conjunto de Teste) da Série de
Pregos BBAS3.SA.

Por fim, s8o apresentados na Tabela 15, os indicadores de desempenho MAE,
RMSE, MAPE e Theil Inequality Index (U) para a arquitetura de rede com 10 inputs
(retornos), 15 nds na camada escondida e 1 output (volatilidade):

MAE RMSE MAPE Theil Ineq. (U)
0,0013 0,0015 0,0945 0,0461

Tabela 15: Indicadores de desempenho de estimacio, de 01/10/10 a 29/1G/10
utilizando RNA's. BBAS3.SA,
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53. COMPARAGCAO DOS RESULTADOS:

Na tabela 16 abaixo sdo apresentados os comparativos das medidas de
desempenho dos modelos GARCH e das Redes Neurais quanto & capacidade de explicar
a volatilidade histérica no periodo de 01/10/2010 a 29/10/2010.

indice IBOVESPA

Abordagem MAE RIMSE MAPE  Theitl Ineq. {U)
Garch 0,0032 0,0035 02,2810 0,1563
Rede Neural 0,0028 11,0031 0,3377 0,1418

Ativo VALES. 54

Abordagem MAE RMSE MAPE  Theil ineq. (U}
Garch 0,0051 0,0064 0,7200 0,2275
Rede Neural 0,0027 0,0035 0,3977 0,1377

Ativo BBAS3.SA

Abordagem MAE RMSE MAPE  Theil Ineq. {U)
Garch 0,0039 0,0045 0,2857 0,1265
Rede Neural 0,0013 0,0015 0,0945 00461

Tabela 16: Quadro comparativo dos indicadores de desempenho para aos métodos de
estimagdo: Modelos GARCH e Redes Neurais para 3 séries ( indice IBOVESPA, ativo
VALES.5A e ativo BB3.5A).

Conforme pode ser visto, as RNA’s possuem melhor desempenho na capacidade
de explicar a volatilidade histérica para o periodo de 01/10/2010 a 29/10/2010. Este fato
esta em concordancia com os resultados apresentados em SLIM (2004), LEE (2006) e
HOSSAIN et. al. (2009).
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6. CONCLUSAO

O presente trabalho teve como meta o estudo das séries temporais financeiras,
ho que se refere ao comportamento da volatilidade histérica. Para isso foram empregadas
duas técnicas bastante difundidas na literatura: os modelos GARCH e as Redes Neurais
Artificiais. Estas técnicas, conforme apontam SLIM (2004), LEE (2006) e HOSSAIN et. al.
(2009), sdo comparadas quanto a sua capacidade de descrever a volatilidade historica,
além da capacidade de gerar boas previsdes com relagéo aos dados reais. A comparagéao
é feita através de medidas de desempenho como o RMSE (Root Mean Square Error),
MAE (Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error), o Theil Inequality
Index (U}, entre outros.

Desta forma, as duas metodologias foram aplicadas a trés séries temporais
financeiras do contexto brasileiro: o indice IBOVESPA, a série de pregos do ativo
VALES.SA e a série de pregos do ativo BBAS3.SA; com o intuito de explicar o
comportamento da volatilidade histérica. Conforme pode ser visto na fabela 16, em
concordancia com os resultados apresentados em SLIM (2004), LEE (2006) e HOSSAIN
et. al. (2009), as Redes Neurais conseguiram melhores resultados nos indicadores de
desempenho, quando comparadas aos indicadores de desempenho dos modelos
GARCH.

Estes resultados sdo preliminares e apenas indicam que ambas as técnicas
podem ser utilizadas para estudo e tratamento da volatilidade, visto que as duas tém
capacidade de explicar a volatilidade histérica. Assim, o presente trabalho n&o teve como
foco a verificagdo do poder de previsdo e sim o poder das duas técnicas de explicar
(estimar) os dados.

Na literatura & possivel encontrar varios indicios de que outros métodos que
utilizam algoritmos de inteligéncia artificial, além das Redes Neurais Artificiais, podem ser
utilizados para estudo e previsao da de séries temporais financeiras e da volatilidade. Por
exemplo, CASTIGLIONE (2000), utiliza com sucesso as Redes Neurais para estimar e
prever séries temporais financeiras como o indice S&P500, entre outras séries. Outro
resultado de interesse para o trabalho é encontrado em LEE (2006}, que utiliza algoritmos
genéticos e Redes Neurais para gerar previsées para a volatilidade para dados de alta
freqiiéncia. Os métodos comparados com modelos estatisticos do tipo GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) e GJR-GARCH(1,1).
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Existem ainda na literatura técnicas hibridas; onde os modelos paramétricos
existentes possuem a estrutura de Redes Neurais incorporadas ou, 0 caso de Redes
Neurais com estrutura estocastica embutida (SLIM, 2004).

InGmeros trabalhos listados na literatura indicam um vasto campo de trabalho
onde a utilizagéo de modelos paramétricos hibridos (com estrutura de Redes Neurais) vio
além da aplicacdo para o tratamento da volatilidade, tendo grande utilidade no contexto
financeiro. Como exemplo, ANDREOU et. al (2008) utilizam Redes Neurais para precificar
Opgdes Européias, combinando Redes Neurais e modelos paramétricos como o de Black
& Scholes. De acordo com os autores, 0 modelo de Black & Scholes hibrido (combinado
com as Redes Neurais) obteve methores resultados que os Modelos de Black & Scholes e

Redes Neurais separados. Resultado semelhante € apresentado em ZAPART (2003).
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7. ANEXOS

7.1.  TABELAS DO AJUSTE DA SERIE DE RETORNOS DO iNDICE IBOVESPA:

Autocorrsiation Partial Correlation AC PAC Q-5tat Prob

0016 0016 08364 0.360
0023 0023 24583 0283
0033 -0034 62898 0098
0039 0033 11155 0.023
0025 -0.026 13154 0.022
002t -0024 145350 0.024
0001 0003 14592 0.042
0036 0032 18656 0.017
! 9 0010 0003 18947 0026
0 0073 0073 36025 0.000

i1 0023 0023 37643 0000

I 12 0024 0017 33424 0.000
| ! 13 0001 0006 39.427 0.000
f ; 14 0014 0013 40089 0.000
' 15 0.050 0051 48200 0000
f | % 00624 0023 49991 0000
f [ 17 0030 0032 52927 0000
o 18 0026 0027 55081 0.000

19 0.001 0010 55084 0.000

20 0018 0020 56084 0.000
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Quadro 01 do Eviews: ACF e PAC da série de retornos do indice IBOVESPA.

Coefficient  Std Error z-Statistic Prob

6 0.001241 0 000344 3607694 0 4043
AR{10} 0389770 0 150851 2583810 0 0038
KA10; -0 342506 0 154810 -2 21241 00268

Vanance Equation

C 1.01E-05 175E-06 5805335 00000
ARCH( 1) 0092943 0007176 12 95263 0 0000
GARCH(1; 0884114 0009777 9043123 0 Q000
R-squared 0 004697  Mean dependent var 0 000637
Adjusted R-squarad 0003119 & D dependent var 0022381
S.E ofregression 0022346 Akaike info criterion -5 072241
Sum squared resid 1574910 Schwarz crterion -5 (80738
Log likelihood 8020 141  F-statistic 2 976864
Durbin-VWatsor stat 1964903 Prob(F-statistic} 0 010994
Inverted AR Roots 91 73- 53 744 53 28+ 87
28- 87i -28-87i  -28+ 87 - 74-53
- 74+ 83 - 91
lverted MA Roots ag 73+ &3 73- 53 23- 851
28+ BAI -28-850  -28+85 -73-53i
- 73+ 530 -850

Quadro 02 do Eviews: Ajuste do modelo para o [ndice IBOVESPA.



7.2

TABELAS DO AJUSTE DA SERIE DE RETORNOS DA SERIE DE PRECOS DA

VALES.SA:

Autocorrelation

Partial Correlation AC

PAC Q-Stat Prob
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0.795
0.055
0.000
0.001
0.002
0.003
0.003
0.004
0.006
0.004
0.007
0.011
0.015
0.020
0.029
3.003
0.002
0.001
0.000
0.001

0.007 0.007
-0.062 -0 062
-0.093 -0.092
0.021 0.018
5 -0.002 -0.016
6 0.015 0.009
7 -0.040 -0.038
8 0021 0021
9 -0.011 -0.014
10 0044 0039
11 -0.094 -0.000
12 -0.012 -0.011
13 0,012 ~4.003
14 -0.021 -0.027
15 0.004 0.004
6 0.079 0073
17 0041 0.041
18 -0.055 -0 047
19 -0.048 -0.031
20 -0.005 -0008

0.0674
58134
18.627
19.287
19.320
19.639
22,033
22708
22897
25.751
25.770
25.990
26.228
26.902
26922
36 204
38729
43.254
46883
45.922
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Quadro 03 (Eviews): ACF e PAC da série de retornos do ativo VALES.SA.

Coeficient  Std Error  z-Statistic  Prob

C 0001605 0000551 2911028 0 0036

AR} 0 806604 0025195 3201454 00000

AR(Z} 0546222 0024891 -38.01484 0 Q000

MAL1) -0 800954 0030324 2641302 00000

MMA(2) 0930101 0030210 3678747 00000

Wariance Equation

C 130E-05  343E-06 3789574 00002

ARCHI1} 0075504 0011284 6690997  0.0000

GARCH(1) 0.903204 0014434 G2 57527 00000

R-squared 0.007977  MMean dependent var { 000785

Adpsted R-squared 0003266 S0 dependent var 0 025790

S E. of regression 0 025748  Akaike info criterion -4 599336

Surm squared resid 0977188  Schwarz criterion ~4 670720

Log likelihood 3490 208 F-statistic 1693220

Durbin-Watson stat 2003166 Prob(F-statistic) 0.106458
Inverted AR Roots 40-.89 40+ 89
Imvarted MA Roots 40- B8i 40+ 88

Quadro 04 (Eviews): Ajuste do modelo para os retornos do ativo VALES.SA.



7.3.  TABELAS DE AJUSTE DO MODELO A SERIE DE RETORNOS DO ATIVO
BBAS3.SA:

Autocairelalion Partial Correlation AC PAC Q-S8fat Prob

0.019 0019 05162 0472
-0.056 -0056 5.1998 0074
-0.056 -0.054 99478 0019
-0.052 -0054 14086 0.007
14336 0.014
-0.055 -0.065 18958 0004
0.014 -0.047 19269 0007
0.015 0011 19818 001
I 0.008 D016 19510 0.0M8
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15 0001 0001 23,119 0048
! 16 0058 0032 30440 0.016
] 17 0010 0014 30.593 0.022
| 18 0035 0023 32414 0020
|
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19 0003 0003 32425 0.028
20 0021 0021 33076 0033

Quadro 05{Eviews): ACF e PAC da série de retornos do ativo BBAS3.5A.

Coefficient  Std Emor  z-Statistic  Prob

C 0001512 0000524 2684352 00039
AR(3} 0.062762 0026110 -2403724 00162
AR(4) -0.057080  0.027449  -2.079500 0 0376

Variance Eauation

C 291E-05  5.00E-06 5828981 00000
ARCH( 1) 0116904 0017136  6.822024 00000
GARCH(1) 0844412 0018342 4603648 00000

R-squared 0004858 IJlean dependent var 0 000776
Adjusted R-squared  0.001527 S D. dependent var 0028225
SE of regression 0028204 Akaike info criterion  ~J 530995

Sum squared resid 1188410  Schwarz cnterion -4 509742
Log likelihood 3404 246 F-statistic 1458577
Durbin-VWatson stat 1973531 ProbiF-statistic) 0.200468

Inverted AR Ruoots 35+ 41 3540 -35-281 - 354 28i

Quadro 06 (Eviews): Ajuste do modelo para os retornos do ativo BBAS3.5A.
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