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Resumo

A previsao da volatilidade tem sido de grande interesge tam ambito académico quanto
profissional em todo o mundo. Nao ha, entretanto, um caossobre o melhor modelo a
ser aplicado no processo de estimar a volatilidade. Novaelagens tém incluido medi-
das de assimetria, mudancas de regime e diferentes digtéis. Destes fatos estilizados,
poucos estudos tém sido feitos considerando as diferdistefbuicdes. Este trabalho visa
investigar como a especificacao da distribuicao inflieea performance da previsao da
volatilidade em dados intradiarios do Ibovespa, usand@mdeto APARCH. As previsdes
foram realizadas supondo seis distribui¢cdes distimasmnal, normal assimétricastudent
t-studentassimétrica, generalizada e generalizada assimétfisaesultados obtidos evi-
denciaram que o modelo considerando a distribuiggtadentassimétrica foi o que melhor
se ajustou aos dados dentro da amostra, porém, na préviszda amostra, 0 modelo com
distribuicao normal apresentou melhor desempenho.

Palavras-chave volatilidade; modelos de previsao; diferentes distgbas.
Codigos JEL:CO01; C53; G17.
Abstract

\olatility forecasting has been of great interest both iademic and professional fields all
over the world. However, there is no agreement about therbedel to estimate volatility.
New models include measures of skewness, changes of regimdatifferent distributions;
few studies, though, have considered different distridmgi This paper aims to investigate
how the specification of a distribution influences the penf@nce of volatility forecasting on
Ibovespa intraday data, using the APARCH model. The fotseasre carried out assuming
six distinct distributions: normal, skewed normal, t-&nt] skewed t-student, generalized
and skewed generalized. The results evidence that the ncodsldering the skewed t-
student distribution offered the best fit to the data insiie sample, on the other hand,

Submetido em fevereiro de 2010. Aceito em dezembro de 2010.

*Universidade Federal de Santa Maria, Santa Maria, RS,iBr&mail: ceretta@smail.
ufsm.br

**Universidade Federal de Santa Maria, Santa Maria, RSziBr&-mail: fernandadebarba®@
yahoo.com.br

***Universidade Federal de Santa Maria, Santa Maria, R&zBr E-mail: kelmara@smail .
ufsm.br

***xJniversidade Federal de Santa Maria, Santa Maria, R$&ZB. E-mail: ferinvest@
gmail.com

Rev. Bras. Financas, Rio de Janeiro, Vol. 9, No. 2, June 20611209-226
ISSN 1679-0731, ISSN online 1984-5146
(©2011 Sociedade Brasileira de Financas



Ceretta, P., Barba, F., Vieira, K., Casarin, F.

the model assuming a normal distribution provided a betieodthe-sample performance
forecast.

Keywords volatility; forecasting models; different distributions

1. Introdugéao

A volatilidade dos mercados financeiros tem sido um assungrahde inter-
esse no meio académico em face a incessante busca degantszi comporta-
mento. A sua previsao mostra-se importante na elabordgz®stratégias de in-
vestimento, analise de risco e apregcamento de ativashBlgentretanto, consenso
sobre o melhor modelo a ser aplicado para estimar a vokdiéidOtukiet al.,
2008).

As modelagens utilizadas em dados financeiros diferem eta gas mode-
lagens tradicionais de séries temporais. Esses dadoseapsen peculiaridades
que requerem adaptacdes e estruturacdes especdieasgu comportamento. Os
principais fatos estilizados relativos aos retornos fieans sao: a) os retornos
sao em geral nao-auto-correlacionados; b) os quadramosetiornos sao auto-
correlacionados, apresentando uma correlagao de pagjdefasagens (1 ou 2 de-
fasagens) e depois uma queda lenta das demais; c) sérieod®s apresentam
agrupamentos de volatilidades ao longo do tempo; d) aldisgdo (incondicional)
dos retornos apresenta caudas mais pesadas do que unbaig&trnormal; alem
disso, a distribuicao, embora aproximadamente siog&té em geral leptocirtica;
e) algumas séries de retornos sao nao-lineares, ndselgique sao impactadas de
modo diferente por choques negativos e positivos, ou clegpamdes e pequenos,
(Morettin, 2008) fato este muito encontrado na volatilielad

Os modelos tradicionais de séries temporais geralmesteresn uma distri-
buicdo normal. Entretanto, a literatura financeira fesgamente enfatiza que as
distribuices nao sao normais apresentando distdlesi leptoclrticas e de caudas
grossas. Recentes trabalhos sobre a previsao da vadélt@&m testado a perfor-
mance de modelos ARCH/GARCH assimétricos obtendo boo#tadss (Brooks
et al,, 2000, Awartani & Corradi, 2005, Bali, 2007, Otu&i al., 2008). Poucos
desses trabalhos, entretanto, buscaram verificar o efeitpal de distribuicbes
dos erros nos modelos usados nesta previsao.

Este artigo visa investigar como a especificacao da blist@o influencia a
performance da previséo da volatilidade em dados irdrami do Ibovespa, usan-
do o modelo APARCH. A previsao é realizada supondo setsiloliscdes distin-
tas: normal, normal assimétricestudent t-studentassimétrica, generalizada e
generalizada assimétrica.
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O artigo esta estruturado da seguinte forma: apods este Imgoducao, a
sessao seguinte aborda as modelagens utilizadas parearestivolatilidade, a
sessao 3 conceitua e caracteriza as distribuicdesoadgetstudo, a sessao 4 trata
dos trabalhos empiricos realizados anteriormente soassunto. Na sessao 5 sao
apresentados os aspectos metodologicos e os dados. Gadessao apresenta-
dos e analisados na sessao 6 e a sessao 7 sumariza o esllad® &srconclusdes.

2. Modelagens da Volatilidade

Desde 1952, quando Markowitz utilizou a volatilidade ddsnos das agdes
como medida de risco, formas de modela-la ttm sido buscpdiaestudiosos
de Financas. Os modelos das familias AR@tpregressive Conditional Hete-
roskedastiy, inicialmente propostos por Engle (1982), apresentam wpade
caracteristicas que os torna atrativos para aplicag@@msomeétricas. Dentre estas
caracteristicas, o modelo ARCH considera que a variaacidicional pode mudar
ao longo do tempo e é prevista pelos erros ao quadrado passagturando um
importante fato estilizado: os agrupamentos de volatikda

Em 1986, Bollerslev apresentou uma extensao do modelo ARGEFARCH
(Generalized ARCH), que permite uma estrutura de defasagais flexivel. A
modelagem ARCH geralmente necessita de uma defasageivaralante longa na
equacao da variancia condicional e, para evitar proatecom parametros nega-
tivos de variancia, uma estrutura de defasagem fixa @tfipgénite imposta. Estes
problemas levam ao interesse pratico na extensao doslosodl@CH para per-
mitir tanto uma memoria mais longa, quanto uma estruturdedasagem mais
flexivel. A modelagem GARCH oferece um ajuste levementeéharedio que o
modelo ARCH, assim como uma estrutura de defasagem mavelzo

Em 1987, Bollerslev propds uma extensao do modelo ARCHogumite uma
distribuicao condicionatstudentdos erros. Neste trabalho, o autor chegou a con-
clusao de que a distribuicdetudentalha em considerar a dependéncia temporal
e 0s modelos ARCH e GARCH com distribuicdo condicional elwss nao pare-
cem capturar completamente a leptocurtose.

Atualmente, varia¢des dos modelos ARCH/GARCH, que pnesua as especi-
ficidades dos dados financeiros, tém sido testadas. Estagdes levam em conta
a assimetria, diferentes distribuicbes, mudanca denesy entre outros. Den-
tre estas especificidades, a assimetria tem sido a maiszedtat Os modelos
ARCH/GARCH assimétricos, como 0 EGARCH de Nelson (199TARCH, de-
senvolvido por Zakoian (1994), e 0 GJR-GARCH de Glogteal. (1993) levam
em consideracao que choques positivos e negativos iarpad¢ modo distinto
na volatilidade. As diferentes distribuicdes do ermm &do pouco abordadas nos
estudos empiricos.
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Estudos sobre a volatilidade de ativos financeiros em mescdd diversos
paises tém indicado que as variacdes dos modelos ARSRIIB apresentam
bom desempenho na previsibilidade do mercado. Os estuttaswse principal-
mente ao comportamento de mercados maduros. Nos Ultiness entretanto, a
proeminéncia econdmica dos paises emergentes (palnmepte as quatro maiores
economias desse grupo: Brasil, RUssia, India e China) tadativamente atraido
a atencao de estudiosos. O comportamento da volatilidagenercados emer-
gentes tem revelado um comportamento distinto dos mergaddsros, princi-
palmente por apresentarem risco mais elevado.

3. Distribui¢cdes dos Erros

Balakrishnan & Nevzorov (2003) destacam que a funcéoidads da proba-
bilidade (fdp) normal & a distribuicao mais comumentikzada como parametro
de comparacao em procedimentos estatisticos (am@isegressao, séries tempo-
rais, experimentacgdes, etc). A forma padronizada deiss@bdicdo e dada por

(1).

33'2

1

A funcdo densidade & chamada de padronizada quarfdo uma variavel
aleatoria normal com média zero e desvio padrao unit&i(u = 0,0 = 1),
simétrica e coeficiente de curtose igual a 3. A forma dedarignsidade empirica
da normal padronizada € ilustrada na parte superior dadigu

Na parte superior da Figura 1 sao apresentadas tréesdande densidade
empirica normais. A linha cheia (—) representa a normaksica e mesocurtica,
a linha tracejada (...) representa a normal assimétriséiy@mmesocurtica e a
linha pontilhada-(-) representa a normal assimétrica negativa mesocdrtica.

Diretamente associadas a procedimentos de séries tespalgumas dis-
tribuicdes alternativas tém sido implementadas emragoftwares (Stata, Pc-
Give, Eviews, Splus, R, etc). A idéia basica das distgbes alternativas & per-
mitir que o termo de erro possa ter um componente distintoregigio por uma
distribuicdo normal.

Autores como Hsieh (1989) e Baillie & Bollerslev (1989) témfatizado que
a distribuicaa-studentpode capturar melhor caracteristicas dos log-retornos em
séries temporais associados a curtose. Krishnamod@g6] examina em de-
talhes a distribuica¢-student A funcdo densidade da probabilidade da fungao
t-studentpadronizada & definida por (2).

1 1
flzlv) = o (2)
Vv —2B(3,%) (1+ 25)%
onde v = graus de liberdade B(ab) = F&gig’;) sendol’ a fun¢ao gama.
Krishnamoorthy (2006) demonstrou que para grandes vadierea distribuicad-
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studentende a uma normal. O gréafico na parte central da Figurattdlaguncao
densidade de uma distribuic&studenem trés situacdes diferentes. A linha cheia
no grafico central da Figura 1 ilustra a funcao densidestadentcomv = 30.

E possivel verificar visualmente grande semelhanca dz@tudensidadiestudent

(v = 30) com uma densidade normal (grafico superior da FigurA Medida que

v diminui a distribuicad-studentorna-se mais leptocartica.
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Figura 1
Funcao densidade da probabilidade e fun¢do densidadelativa empirica

A distribuicdo generalizada do erro (GED) & outra pakdéxe para um me-
Ihor ajuste dos procedimentos estatisticos aos dado$o@umdestaca Theodos-
siou (2000), essa distribuicao foi introduzida por Sulvtbem 1923 e inclui como
casos especiais as distribuicdes de Laplace, normaf@omd, sendo inicialmente
utilizada por Box & Tiao (1973), e posteriormente por Nel$p®91). A escolha
da densidade GED é dada pela inabilidade dos processos BARUOssianos em
levar em conta a leptocurtose da maioria das séries deogtoma questdo que &
ainda mais relevante quando sao usados dados de mercaelgentas (Leet al,
2001). A funcao densidade da probabilidade GED & dadd3)andev sao os
graus de liberdade E & a funcao gama. Essa funcao densidade € ilustrada no
grafico inferior da Figura 1.
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g
f(zlv) = \/ET%)

Na parte inferior da Figura 1 tem-se o plot de trés posdgiiles da fdp de uma
distribuicdo GED. Assumindo que= 1, a distribuicdo GED tem a propriedade de
capturar a leptocurtose reduzindo-se a uma funcao Lepfagande = 2, a GED
assemelha-se a uma distribuicao Norndamedida quev aumenta, a GED tende
a uma distribuicdo Uniforme. Para uma descricao mdeleda das distribuicdes
Laplace, Normalt-studente Uniforme, ver Krishnamoorthy (2006).

Uma visualizacao alternativa sobre a diferenca dasllistdes Normal (simé-
trica e assimétricaj;studente GED para diferentes graus de liberdade & apresen-
tada no lado esquerdo da Figura 1. A funcao densidade atirau(fdc) descreve
completamente a distribuicdo da probabilidade de umiawelraleatoria de valor
X. Para cada nimero reala fdc & dada pof'(z) = P(X < z). E convengao
usar umFE mailsculo para fdc, em contraste comy anintisculo usado para a
funcdo densidade da probabilidade (fdp). A mudanca sian@$ria (no grafico da
densidade Normal) e as variagdes nos graus de liberdaedeaficod-studente
GED) determinam o grau de inclina¢ao da curva ascendestiidcOes densidade
cumulativasE possivel verificar também que os graficos das densidesdedent
e GED abrangem valores mais negativos que a densidade Normal

3)

4. Estudos Empiricos Anteriores

Um nimero limitado de estudos busca verificar empiricamsatpressuposi-
¢cdes de diferentes distribuicdes (com e sem assimetghoram a previsao da
volatilidade fora da amostra. Os trabalhos seminais de ®lanot (1963) e Fama
(1965) evidenciaram as caracteristicas dos retornosciiras exibirem excesso
de curtose positiva e caudas grossas. A partir disto, llistdes distintas da Nor-
mal tém sido propostas para levar em consideracao o ®xckscurtose. Nel-
son (1991), Taylor (1994), Lopez (2001), Letal. (2001), Marcucci (2005), por
exemplo, propuseram o uso da distribuicdo generalizagard. Do mesmo modo,
Politis (2004) propds a distribuicao de caudas grosaes g@liviar o problema.

Em 2007, Bali realizou um estudo propondo modelos paracoétgenerali-
zados para a taxa de juros de curto prazo nos Estados UnidastoOutilizou
diversos modelos da familia GARCH pressupondo as distdles normal, nor-
mal assimétrica, generalizada, generalizada assoagtstudente t-studentas-
simétrica para tentar prever a taxa de juros. Os resultabliidos nesse estudo
induziram a conclusao de que os modelos temporais discogte incorporam o
nivel e os efeitos GARCH acomodando as caudas grossasd#@ranperformance
na previsao da volatilidade condicional da taxa de juros.
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Mais recentemente, buscando analisar como a especdickcaistribuicao
influencia a performance da previsdo da volatilidade dtial. (2009) utilizaram
dois modelos GARCH (GARCH-N, que assume a distribuicadovad, e GARCH-
SGED, com distribuicdo generalizada assimétrica) edosldiarios das bolsas de
Shangai e Shenzhen durante o periodo de 4 de janeiro de ZW0eadezembro
de 2006. Os resultados empiricos indicam que o modelo GARGHD é su-
perior ao modelo GARCH-N para prever a volatilidade dos ados financeiros
da China. Este resultado aponta que tanto a assimetriacqaaatracteristica de
caudas grossas da distribuicao condicional dos ret@aossignificativas, espe-
cialmente para mercados financeiros emergentes.

No Brasil, os estudos de volatilidade direcionaram-sendparacao entre mo-
delos para verificar o de melhor ajuste ou a analise do papessimetria na mode-
lagem das séries financeiras. Carvadhal. (2006) investigaram se os fatos es-
tilizados verificados no mercado americano também ocuornia mercado brasi-
leiro, usando modelos GARCH e EWM/AXponentially weighted moving aver-
age. Para esse estudo, os autores analisaram as cinco agbanaior liquidez
na Bolsa de Valores de Sao Paulo com dados intradiariosre€ddtados evi-
denciaram que os log-retornos de dados intradiarios eipi@® uma distribuicao
muito probxima da Gaussiana. Em segundo lugar, nao foirgrexte evidéncia de
memoria longa no log da variancia realizada (o contrdoanercado americano)
e, por final, em média, o modelo EWMA apresentou previstasas precisas que
as efetuadas pelo modelo linear.

Otuki et al. (2008) buscaram evidéncia do efeito assimétrico na lidede
das séries de retornos dos indices de a¢cdes na ArgeBtamil e México durante
o periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2005. Neste e$tuam utilizados
0s modelos GARCH, EGARCH e TARCH, sendo que os melhoresegjdicstam
0 modelo EGARCH (1, 1) para o indice Imex e o modelo TARCH{1pdra os
indices Ibovespa e Merval. Os resultados mostraram queesgcs negativos
exercem maior influéncia do que os positivos. O mesmo eufioi confirmado
pelo estudo de Jubegt al. (2008).

5. Metodologia e Dados

A base de dados utilizada foi composta por observactexliatias de 15 em
15 minutos do Ibovespa durante o periodo de 15 de junho d&20@ de outubro
de 2009. Cada dia € composto por 28 observacdes inti@sli#o horario de 10:00
as 16:45. Quando nao constava observacao em um detetoniimervalo, foi uti-
lizada a observagao do minuto mais proximo. A amostralabito periodo de 94
dias totalizou 2632 observacdes. Deste total, foranzatlhs as 2492 observacoes
iniciais para ajuste dos modelos dentro da amostra e as B&bvalgdes posteri-
ores serviram para comparar a previsao dos diferenteslosdidea da amostra.
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Da base de dados inicial foram calculados os log-retornasgx@ressao
re; = InP; ; —InP; ;_1, onder, ; &€ o log-retorno dg-ésimo intervalo de quinze
minutos do dig e P, ; & o preco de fechamento do indicejaésimo intervalo de
quinze minutos do dia, ondet = 1,2,3,..,94ej = 1,2,3,...,28. O primeiro
retorno de cada dia foi calculado considerando o minuto1l como o Gltimo
minuto do dia anteriort(— 1, 28). A titulo de exemplo, considere o calculo do
primeiro retorno do dia = 24, a expressao serias | = InPaa1 — NPz 25. OS
finais de semana e feriados foram desconsiderados pareubocdbs retornos.

Os estudos empiricos a respeito da previsao da volatdidélizam-se princi-
palmente de dados diarios, semanais ou mensais. No Brasilizacao de dados
de alta frequéncia (intradiarios) ainda é relativaradogtixa em funcao da dificul-
dade de obtencdo dos mesmos. Andersen & Bollerslev (1998) salientam que
a incorporacgao da informacao contida em dados de &tgiéncia melhora signi-
ficativamente as projecdes da volatilidade dos retori@$od, tanto em termos
tedricos como praticos. Giot (2000) considera 6timotervalo de 15 minutos,
enquanto Andersen (2000) enfatiza que a frequéncia de Gtosirseria a mais
alta para a qual as propriedades da série nao seriamaiistepor aspectos da
microestrutura de mercado.

Andersen & Bollerslev (1997) enfatizam que os padrdesrsiaticos observa-
dos em séries financeiras de alta freqiiéncia, nos meschdacdes e de cambio,
sao ignorados em boa parte da literatura empirica solreestrutura de mer-
cado. Isso explicaria a aparente inadequacao dos madattisionais de volatili-
dade quando aplicados a séries de alta frequéncia. Maso e filtragem do
componente periddico intradiario da volatilidade peengliminar a maior parte
das distor¢cdes atribuidas a sazonalidade. Seguind@atacao de Moreira &
Lemgruber (2004), foi realizada a dessazonaliza¢ao ddegipor dia da semana.

Para a série dessazonalizada foi verificada a estaciedarapartir dos testes
ADF (Dickey-Fuller Aumentado), PP (Phillips-Perron) e K& &wiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin). O teste de Ljung-Box foi utilizaghara checar a exis-
téncia de autocorrelagao na série de ajuste do modelo.

Em funcao da volatilidade nao ser uma variavel diret@mebservavel, exis-
tem trés enfoques principais para o seu calculo: (i) éguaado um preco de
mercado observado com o preco modelado de uma opgdlatiidade impicita;
(i) volatilidade estdstica, que & modelada diretamente a partir da série de re-
tornos usando modelos da familia ARCH e (idlatilidade hisbrica, obtida por
meio de uma média de uma func¢ao dos Ultirhestornos (Morettin, 2008). Neste
estudo foi utilizada a volatilidade estatistica modelagartir da série de retornos
do Ibovespa.
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Foram realizadas estimativas do retorno ao quadrpixy da volatilidade)
utilizando o modelo APARCH para cada uma das distribia¢tiermal, normal as-
simétricat-studentt-studentassimétrica, generalizada, generalizada assimétrica)
A ordem do modelo foi definida a partir dos graficos ACF (mgle autocor-
relacdo) e PACF (funcdo de autocorrelagado parci@)modelo APARCHY, q),
proposto por Dinget al. (1993), pode ser definido da seguinte forma:

Yt = IC/LtAL + €t (4)
€t — Ozt (5)
, q p
O'? = L]Z‘ltw + Z Oéik‘(Et,i)(s + Z ﬂjafﬂ- (6)
i=1 j=1
k(e—iy) = let —i)lvie—i ()

ondey; €& o retorno,z;; € x2, SA0 dois vetores de, respectivamentes 7,
variaveis fracamente exodgenas (incluindo o intercepip)y, o;'s, v's, §;'s e
o sao parametros (ou vetores de parametros) a serem égméc > 0) assume
o papel de uma transformacéao Box-Cox do desvio padragicional~y,, enquanto
0s+;’s refletem o assim chamado efeito alavancagem. Um valotiyingénega-
tivo) de~;’s significa que choques negativos (positivos) passadosité impacto
mais forte na volatilidade condicional corrente do que clesgositivos passados.

Charles (2010) afirma que o modelo APARCH foi consideradtquéarmente
relevante em muitas aplicacdes recentes. Segundo Lig2@d¥) esse modelo
€ um dos mais promissores da familia ARCH. Esta afirm&gidamenta-se na
nocao de que esta modelagem abrange ao menos sete moR€lbsobmo casos
especiais:

e ARCH, quandor =2,v; =0(i=1,...p)es; =0 =1,...,q)
e GARCH, quandor =2e~; =0(i=1,...,p)

e GARCH de Taylor (1986) e Schwert (1990), quande- 1 e, = 0(i =
]‘5 "'5p)

e GJR-GARCH, introduzido por Glostest al. (1993), quando = 2
e TARCH de Zakoian (1994), quando= 1

e ARCH nao-linear de Higgins & Bera (1992), quango=0(i = 1,...,p) e
Bi=00=1..q

e Log-ARCH de Geweke (1986) e Pantula (1986), quande 0.
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O ajuste do modelo foi confirmado através da anélise dédues e dos crité-
rios informacionais. Os residuos foram testados para mal@tade e para a
presenca de dependéncia serial. Os critérios infolwnaés utilizados foram os
de Akaike (AIC),Log Likelihoode Log Likelihoodnormalizado.

A partir das estimativas foram realizadas previsdes ursgagrente para 140
periodos fora da amostra. Em cada passo da previsao, dorfodesestimado
incorporando a observacao anterior. As previsdes gerfata da amostra foram
comparadas com o retorno ao quadrgatoXyda volatilidade) e o melhor modelo
para previsao foi escolhido através dos indicadoresdaierro absoluto médio
percentual, raiz do erro quadratico médio percentualsiggdaldade de U-Theil.
Em todos os trés testes, o melhor modelo € o que apreseataranais proximo
de zero. Quanto mais proximo de zero, menor a margem de arpyayisao.
Para a desigualdade de U-Theil, quanto mais proximo deigmifisa que a série
estimada pelo modelo tem pouco ajustamento a série atigin

6. Analise dos Resultados

A Tabela 1 resume as caracteristicas estatisticasasadac série de retornos
do Ibovespa dividida em dois grupos: dentro e fora da amaSsaalores dentro
da amostra apresentam valores minimos e maximos@10565 e 0.010740,
assimetria negativa e excesso de curtose positiva. Osgalerminimo e maximo
dos dados fora da amostra foram menores.(09392 e 0.007819), uma assime-
tria negativa mais elevada e leve excesso de curtose @ositiv

Tabela 1
Estatisticas descritivas

Estatisticas Retorno intradiario
Amostra Fora-da-amostra

N de Observacdes 2492 140
Minimo -0.010565 -0.009392
Maximo 0.010740 0.007819
Média Aritmética 0.000103 -0.000324
Desvio Padrao 0.002278 0.003064
Assimetria -0.150292 -0.472786
Excesso de Curtose  1.844.186 1.113.128

Inicialmente foi realizada a dessazonalizacao dos dapdoglia da semana
(Moreira & Lemgruber, 2004). Os dados apresentaram altanséidade no inicio
do dia, diferenciando o grau de decaimento em cada dia danseran seguida
foram realizados os testes ADF, PP e KPSS para verificar ei@sé@iedade da
série de retornos dessazonalizada, confirmando quecssédéti).

Os graficos ACF e PACF determinam, respectivamente, asiefde ¢ do
modelo autoregressivo a ser aplicado na série. Processmwsitipicamente apre-
sentam decaimento exponencial tanto no grafico ACF quanRACF. Quando o
decaimento exponencial dos graficos & amortecido, o rmadais apropriado € o
de ordem {, 1). Estes graficos da série de retornos estudada ndo dearans
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dependéncia serial (ndo apresentaram decaimento exgiaheportanto, nao foi

necessario realizar a filtragem inicial dos dados (Figra2ste contexto foram
utilizados os retornos ao quadrado coproxy de volatilidade. O teste de Ljung-
Box com 30 defasagens (p-valor de 0,9387) confirma que agutocorrelacao
na série de retornos dentro da amostra.
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Figura 2
Retornos, funcao autocorrelagao e autocorrelagécial dos dados dentro da amostra do Ibovespa

A Figura 3 apresenta o grafico contra o tempo dos retornosadrgdo que é
uma proxy para a variancia condicional, assim como o ACF A@dos mes-
mos. Os graficos ACF e PACF identificam dependéncia sesgaldo adequada
a aplicacao de uma modelagem autoregressiva hetesimdéondicional de or-
dem (1, 1). O diagnéstico visual foi complementado com o teste LiBiog. O
p — valor < 2.2e — 16 comprova a existéncia de autocorrelacao na série.

Para realizar o ajuste do modelo, inicialmente, foram zadhs seis estima-
tivas utilizando o modelo APARCHI(1). Cada uma das estimativas considerou
uma das diferentes distribuicdes: normal, normal assiod,t-studentt-student
assimétrica, generalizada e generalizada assiméfricamparacao entre o ajuste
das estimativas com diferentes distribuicdes foi realiz utilizando os critérios
Log Likelihood Log LikelihoodNormalizada e AIC (Tabela 2).
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Figura 3
Funcao autocorrelacao e autocorrelacdo parciabtigiidade

Tabela 2
Critérios de selecao entre as distribuicdes dos nosdePARCH (1,1)

Distribuicao* Log Log likelihood AIC
likelihood normalizada

Normal 11697.24 4.693.915 -9.383.014
Normal assimétrica 11698.33 4.694.353 -9.383.088
t-student 11754.97 4.717.082 -9.428.547
t-studentassimétrica  11756.67 4.717.763 -9.429.106
GED 11741.21 4.711.563 -9.417.508
GED assimétrica 11743.49 4,712.475 -9.418.529
AIC: Akaike Informational Criteria.
*Software R.

A Tabela 2 apresenta os valores obtidos nos critériosnmoionais dos mode-
los gerados para cada uma das distribuicbes. A distabtistudentassimétrica
obteve o melhor grau de ajuste de acordo com todos os ostétilizados [Log
Likelihood Log LikelihoodNormalizado e AIC). A distribuicao normal foi a que
apresentou o pior ajuste, considerando todos os critédiogdos. Os coeficientes
obtidos pelo modelo APARCHI(1) com distribuicad-studentassimétrica sao

apresentados na Tabela 3 e foram obtidos atravésfilwareR.
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Tabela 3
Resultados do modelo APARCH (1,1) com distribui¢tudentassimétrica — dentro da amostra

Coeficiente  Estimativa Erro Padrao 7T p-valor(> |t])
Omega(2) 0.0000 0.0000 24.820 0.0131
Alpha (@) 0.1079 0.0286 37.770 0.0002
Gamma ) 0.2044 0.0901 22.690 0.0233
Beta (3) 0.8078 0.0585 138.030 < 2e-16
Delta () 15.610 0.3667 42.560 0.0000
Skew 0.9510 0.0280 339.460 < 2e-16
Shape 65.740 0.8128 80.880 0.0000

Na Tabela 3 estéo relacionados os coeficientes estimaitieando a distri-
buicaot-studentassimétrica, que através dos critérios informaciod@gue me-
Ihor se ajusta a serie. Tanto a assimetria quanto o tipostiédiicao sao significa-
tivos, com confianca de 99%. O valor positivodd€044 obtido para o coeficiente
gama fy) significa que choques negativos passados tém um impadsdonia na
volatilidade condicional corrente do que choques postpassados.

Tabela 4
Diagnostico do modelo APARCH (1, 1) com distribuigastudentassimétrica

Teste Estatistica p-valor
Jarque-Bera R Chi 377.416 0
Shapiro-Wilk R w 0.9838802  3,31E-10
Ljung-Box R Q(10 defasagens)  4.409.607  0.9269832
Ljung-Box R Q(15defasagens) 6.054.085 0.9788249
Ljung-Box R Q(20 defasagens)  8.274.382  0.9898912
Ljung-Box R2 Q10 defasagens)  7.640.767  0.6638799
Ljung-Box R2  Q(15defasagens) 1.002.508 0.8181596
Ljung-Box R Q(20 defasagens)  1.329.622 0.864316

LM-Arch R TR2 1.346.520 0.3361531
R: Residuos Padronizados.
R2: Residuos Padronizados ao Quadrado.

A anélise dos residuos do modelo APARCH com distribuicatudentas-
simétrica, apresentada na Tabela 4, confirma a nao naladalidos residuos (tes-
tes de Jarque-Bera e Shapiro-Wilk). Porém os testes dgjiBax (com 10, 15 e
20 defasagens) e LM ARCH confirmam que os residuos sadd'fuianco” e nao
apresentam dependéncia serial, evidenciando um ajustpregzo.

Para verificar o desempenho da previsao fora da amostracpdeaum dos
modelos, procedeu-se a previsao com todos os modelos,aso afrente para 140
periodos, perfazendo uma semana completa (cinco diat)s Beevisdes foram
comparadas com a série de volatilidade dessazonalizada® peeriodo analisado
na Tabela 5 utilizando como critério de comparacao omédio quadrado, o erro
absoluto médio e a desigualdade de U-Theil (Theil, 1966).
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Tabela 5
Desempenho dos modelos fora-da-amostra

Distribuicao Erro Médio Quadrado  Erro Absoluto Médio edigualdade
U-Theil

Normal 0.0018377 0.0014068 0.47013
Normal assimétrica 0.0018444 0.0014091 0.45308
t-student 0.0018399 0.0014092 0.46607
t-studentassimétrica 0.0018394 0.0014094 0.46534
GED 0.0018389 0.0014082 0.46879
GED assimétrica 0.0018395 0.0014095 0.46686

A Tabela 5 apresenta o desempenho das previsdes atravéesitéaos men-
cionados. A desigualdade de U-Theil mostra que a dist@ouimrmal assimétrica
possui o melhor grau de poder preditivo. Por outro lado, o erédio quadrado
e 0 erro absoluto médio apontam para a distribuicdo nlocorao a que melhor
prevé o comportamento da volatilidade da série. A coigéadentre o melhor de-
sempenho dos modelos dentro e fora da amostra destaca quieas ajeste num
periodo longo nao se confirma como melhor ajuste num gedarto.

7. Sumario e Conclues

O presente estudo teve como objetivo estimar e compararf@mpance do
modelo APARCH aplicado a dados intradiarios do indice ds&de Valores de
Sao Paulo presumindo diferentes distribuicdes (ngrmmamal assimétrica, gene-
ralizada, generalizada assimétritatudente t-studentassimétrica). Os retornos
do indice nao apresentaram dependéncia serial, portargm utilizados os re-
tornos ao quadrado como medida de volatilidade.

Os resultados apresentaram o modelo APARCH)( com distribuicad-
studentassimétrica como melhor modelo ajustado dentro da amaasiméorme to-
dos os critérios informacionais utilizados. A previsamafda amostra, entretanto,
apontou o0 modelo APARCH com distribuicdo normal como o ipe¢hor preve a
volatilidade do indice (conforme dois dos trés indicasautilizados). Este resul-
tado foi diverso do obtido por Liet al. (2009), que verificou que a distribuicao
generalizada assimétrica melhor se adequava aos indieebolsas de Shang-
hai e ShenzhenE importante salientar que os valores obtidos nos crié&lie
comparacao das previsdes parecem ser muito proxinedasoutros, levando a
crer que a diferenca entre as distribuicdes & bastatite s

Uma possivel explicacao para a diferenca entre o metimdtelo ajustado
(com distribuicad-studentassimétrica) e o que obteve melhor desempenho fora
da amostra (distribuicdo normal) pode ser o fato de quasi@jlentro da amostra
leva em consideracao o perfil de longo prazo dos dadosrig saquanto que a
previsao do comportamento fora da amostra considerou wiihgeecurto prazo.
A peculiaridade dos dados intradiarios pode ser a raz§gadgivergéncia. Verifi-
cando-se também as estatisticas descritivas dentraeléoamostra, percebe-se
que as caracteristicas dos dois grupos sao ligeiramestitgtas. Os testes de nor-
malidade evidenciaram que os dados fora da amostra apes@ndistribuicao
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normal, diferentemente da série utilizada para ajuste ddefo, que possui cur-
tose elevada.

Outra possivel explicacao poderia ser que a modelagana@artir de uma
série longa pode incorporar no modelo efeitos atipicesléaciados pelosut-
liers), viciando a previsao. Neste caso, a previsao é realigagdondo tais efeitos,
que geralmente sao esporadicos, enviesando os val@aéstps. Uma possivel
solucao seria realizar o ajuste do modelo utilizando unig snenor, com menos
efeitos esporadicos, onde a previsao poderia ter um cdarpento mais aproxi-
mado ao habitual para a série, minimizando o efeito de maenvariacdes acen-
tuadas. Outra contribuicao deste estudo & o fato de quawgtns casos, o mode-
lo que melhor se ajusta acaba por ndo ser o que fornecerdharmpeevisao.
Essa evidéncia ressalta a importancia da compara¢é®m@nmodelos estudados
também fora da amostra (além dos critérios informadgountilizados no ajuste)
para encontrar o modelo que melhor prevé o comportamentmfda série.

A partir dessa divergéncia entre ajuste e previsao, gedHor que o contexto
macroecondmico poderia influenciar tanto o ajuste quaptexdsao de uma série
financeiraE possivel que caracteristicas distintas de um periaco@utro possa
resultar que o modelo ajustado nao seja o mais adequadoiadpque se deseja
prever. Por outro lado, & possivel que um modelo aperaseja suficiente para
capturar todas as caracteristicas de uma série financgigrevisao, portanto,
poderia ser feita através de uma combinacao de prevgd@ando uma estima-
tiva mais provavel dos valores posteriores. Dando supoessa possibilidade,
um estudo dos autores Cavaleri & Ribeiro (2009) demonstoeuagcombinacao
de previsdes alcanca valores de previsao mais acuradgsedos modelos indi-
viduais. Sugere-se também que seja feito 0 mesmo estuda@os dom outras
frequéncias para verificar se os resultados sao mantigsor fim, pode-se re-
alizar um estudo com a mesma base de dados, porém considenanperiodo
menor para o ajuste do modelo para verificar os efeitos teatadequacao do
ajuste quanto na previsao.

Referéncias

Andersen, Torben G. 2000. Some Reflections on Analysis oh4figgquency
Data. Journal of Business & Economic Statisti¢s, 146—153.

Andersen, Torben G., & Bollerslev, Tim. 1997. Intraday Pditity and Volatility
Persistence in Financial Market®ournal of Empirical Financed, 115-158.

Andersen, Torben G., & Bollerslev, Tim. 1998. Deutsche Maddlar Volatility:
Intraday Activity Patterns, Macroeconomic Announcemeatsl Longer Run
DependenciesThe Journal of Finangeb3, 219-265.

Andersen, Torben G., & Bollerslev, Tim. 1999. ForecastimgaRcial Market
Volatility: Sample Frequency Vi#g-Vis Forecast HorizonJournal of Empirical
Finance 6, 457-477.

Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 9, No. 2, June 2011 223



Ceretta, P., Barba, F., Vieira, K., Casarin, F.

Awartani, Basel, & Corradi, Valentina. 2005. Predicting Wolatility of the S&P-
500 Stock Index Via GARCH Models: The Role of Asymmetriggernational
Journal of Forecasting?1, 167—-183.

Baillie, Richard T., & Bollerslev, Tim. 1989. The MessageDily Exchange
Rates: A Conditional Variance Taldournal of Business and Economic Statis-
tics, 7, 297—305.

Balakrishnan, Narayanaswamy, & Nevzorov, Valery B. 20@®rimer on Statis-
tical Distributions New Jersey: Wiley.

Bali, Turan. 2007. Modeling the Dynamics of Interest Rat&tibity with Skewed
Fat-Tailed DistributionsAnnals of Operational Research51, 151-178.

Box, George E., & Tiao, George E. 197Bayesian Inference in Statistical Analy-
sis Massachussetts: Addison-Wesley, Reading.

Brooks, Robert, Faff, Robert, McKenzie, Michael, & MitcheHeather. 2000.
A Multi-Country Study of Power ARCH Models and National Stodlarket
Returns.Journal of International Money and Financk9, 377-397.

Carvalho, Marcelo, Freire, Marco Aurélio, Medeiros, Mem & Souza,
Leonardo. 2006. Modeling and Forecasting the VolatilityBo&zilian Asset
Returns: A Realized Variance ApproaciRevista Brasileira de Financagl,
321-343.

Cavaleri, Rosangela, & Ribeiro, Eduardo. 2008ombinaéo de Prevides de
Volatilidade: Um Estudo Explorétio. IX Encontro Brasileiro de Financas,
Sao Leopoldo, RS.

Charles, Amelie. 2010. The Day-of-the-Week Effects on thkawity: The Role
of the AsymmetryEuropean Journal of Operational Reseaf@®2, 143-152.

Ding, Zhuanxin, Granger, Clive W. J., & Engle, Robert F. 1983.ong Memory
Property of Stock Market Returns and a New Moddburnal of Empirical
Finance 1, 83-106.

Engle, Robert F. 1982. Autoregressive Conditional Hetaxdasticity with Esti-
mates of Variance of UK InflatiorEconometrica50, 987—-1008.

Fama, Eugene. 1965. The Behavior of Stock Market Prigesrnal of Business
38, 34-105.

Geweke, John. 1986. Modeling the Persistence of Condit\ar&ances: A Com-
ment. Econometric Revieys, 57—61.

224 Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 9, No. 2, June 2011



Previsao da Volatilidade Intradiaria: Analise das Biticdes Alternativas

Giot, Pierre. 2000. Intraday Value-at-Risk. Department of Quantitative Eco-
nomics, Maastricht University (Holland) and Center for @gi#gons Research
and Econometrics (CORE), UCL (Belgium)Disponivel emhttp://www.
gloriamundi.org/var/wps.html. Acesso em: 28/01/2010.

Glosten, Lawrence, Jagannathan, Ravi, & Runkle, David31%n the Relation
Between Expected Value and the Volatility of the Nominal & Returns on
Stocks.Journal of Finance48, 1779-1801.

Higgins, Matthew, & Bera, Anil. 1992. A Class of Nonlinear &R Models.
International Economic Revie\83, 137-158.

Hsieh, David. 1989. Modeling Heteroskedasticity in Dailgr&ign Exchange
Rates.Journal of Business and Economics Statistic807-317.

Jubert, Roberto, Paixao, Marcia, Monte, Paulo, & Lima,llgkfiberg. 2008.
Um Estudo Do Padrao de \olatilidade Dos Princigagices Financeiros Do
Bovespa: Uma Aplicacao de Modelos ARCRevista UnB Coféil, 11, 221—
239.

Krishnamoorthy, K. 2006.Handbook of Statistical Distributions with Applica-
tions Boca Raton, NW: Chapman & Hall/CRC.

Laurent, Sebastién. 2004. Analytical Derivates of the RPAI Model. Compu-
tational Economics24, 51-57.

Lee, Cheng F., Chen, Gong-Meng, & Rui, Oliver M. 2001. Stoekurs and
\olatility on China Stock Markets.Journal of Financial Researct24, 523—
543.

Liu, Hung-Chun, Lee, Yen-Hsien, & Lee, Ming-Chih. 2009. €casting China
Stock Markets Volatility Via GARCH Models under Skewed-GBixtribution.
Journal of Money, Investment and Bankiig

Lopez, Jose. 2001. Evaluating the Predictive Accuracy offviee ModelsJour-
nal of Forecasting20, 87—109.

Mandelbrot, Benoit. 1963. The Variation of Certain SpetiwaPrices.Journal of
Business36, 394—-419.

Marcucci, Juri. 2005. Forecasting Stock Market Volatilitith Regime Switching
GARCH Models.Studies on Nonlinear Dynamics & Econometyigsl-53.

Moreira, Jodo Mauricio, & Lemgruber, Eduardo. 2004. O WsoDados de
Alta Frequéncia Na Estimacdo Da \olatilidade e Do Vdton Risco Para O
IbovespaRevista Brasileira de Economi&8.

Morettin, Pedro Alberto. 2008Econometria FinanceiraSao Paulo: Blucher.

Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 9, No. 2, June 2011 225



Ceretta, P., Barba, F., Vieira, K., Casarin, F.

Nelson, Daniel. 1991. Conditional Heteroskedasticity ssét Returns: A New
Approach.Econometrica59, 347-370.

Otuki, Thiago, Radavelli, Carlos Henrique, Seabra, Feilba& Costa, Newton,
Jr. 2008. Assimetria Na \Volatilidade Dos Retornos Rewviitdbovespa, Mer-
val e Inmex.Revista de Ge&b da USR15, 71-84.

Pantula, Sastry. 1986. Modeling the Persistence of CamditVariances: A Com-
ment. Econometric Revieyb, 71-74.

Politis, Dimitris N. 2004. A Heavy-Tailed Distribution f&xRCH Residuals with
Application to Volatility Prediction Annals of Economics and Finandg 283—
298.

Schwert, William. 1990. Stock Volatility and the Crash o7 &eview of Financial
Studies3, 77-102.

Taylor, Stephen. 1986viodeling Financial Time SeriesNew York: Wiley.

Taylor, Stephen J. 1994. Modeling Stochastic VolatilityRaview and Compara-
tive Study.Mathematical Financed, 183—-204.

Theil, Henri. 1966 Applied Economic ForecastindAmsterdam: North-Holland.

Theodossiou, Panayiotis. 2008kewed Generalized Error Distribution of Finan-
cial Assets and Option PricingWorking Paper, School of Business, Rutgers
University. Disponivel emhttp://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?
abstract_id=219679. Acesso em: 28/01/2010.

Zakoian, Jean-Michel. 1994. Threshold Heteroskedagthditdels. Journal of
Economic Dynamics and Contydl5, 931-955.

226 Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 9, No. 2, June 2011



