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GARCH models in financial stocks: a case study

Resumo

Este artigo tem por objetivo detalhar o protocolo de aplicacdo e avaliacdo dos
modelos autorregressivos de heteroscedasticidade condicional generalizados
(GARCH), com énfase em especificar adequadamente a distribuicio de
probabilidade para os residuos e o critério de avaliacdo da previsdo. Com este
intuito, aplicam-se modelos GARCH com distribuicdo normal e t de Student na
modelagem da volatilidade da série de retornos das agdes ABEV3. O melhor modelo
seguindo a distribuicdo normal e o melhor seguindo a distribuicdo t de Student sdo
executados para a previsdo, em que os resultados sdo comparados com a
volatilidade realizada, calculada a partir de retornos intradiarios, e com os retornos
absolutos. Os resultados evidenciam que o modelo GARCH(1,1) seguindo a
distribuicdo t de Student possui a melhor performance, tanto no ajuste como na
previsdo. Além disso, os modelos possuem resultados significativamente melhores
guando avaliados pelo critério da volatilidade realizada.

Séries financeiras.

Palavras-chave: ABEV3. Heteroscedasticidade condicional.

Volatilidade.

Abstract

This paper aims to detail the procedure of application and evaluation of
Generalized Conditional Heteroskedasticity (GARCH) models, emphasizing the
appropriate choice for the residual’s distribution and the criterion of forecast
evaluation. For this purpose, GARCH models with normal and Student's t
distributions are used to model the volatility of the ABEV3 stock returns series. The
best model following the normal distribution and the best model following the
Student-t distribution are executed for the forecast, where the results are
compared to the realized volatility, calculated from intraday returns, and to the
absolute returns. The results show that the GARCH(1,1) following a Student-t
distribution performs better in both fitting and forecasting. In addition, the models
have significantly better forecast results when evaluated by the realized volatility
criterion.

Keywords: ABEV3. Conditional Heteroskedasticity. Financial Series. Volatility.
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1 Introducao

O crescimento do mercado financeiro, nas Ultimas décadas, tem feito com que o foco da
econometria se volte cada vez mais as séries financeiras, com o objetivo de diminuir a incerteza por
trds dos investimentos. Uma dificuldade encontrada, no entanto, € que os retornos de precos de
ativos financeiros se caracterizam como passeios aleatdrios, sendo de dificil previsdo. Como
consequéncia, os modelos econométricos tradicionais, como os da classe de autorregressivos de
médias moveis (ARMA) (Box & Jenkins, 1970), sdo ineficientes em sua modelagem (Coelho, Santos, &
Costa, 2008).

Entretanto, os retornos, apesar de, em geral, ndo serem autocorrelacionados, possuem
variancias dependentes e que tendem a oscilar mais suavemente. O interesse voltou-se, entdo, para a
chamada volatilidade, definida como o desvio padrdo condicional (Morettin, 2011). Estimar e prever
esse parametro é importante, pois ele pode ser utilizado como proxy para o risco associado ao ativo
financeiro, auxiliando na precificacdo de acdes e estratégias de investimento.

Os modelos mais empregados para a modelagem da volatilidade sdo os modelos de
heteroscedasticidade condicional. Eles foram introduzidos por Engle (1982), por meio do modelo
autorregressivo de heteroscedasticidade condicional (ARCH), originalmente com a intencdo de
modelar a inflagdo no Reino Unido. Bollerslev (1986), observando que os modelos ARCH ajustados
ficavam muito complexos, generalizou o modelo ARCH, criando o modelo autorregressivo de
heteroscedasticidade condicional generalizado (GARCH), mais parcimonioso que o modelo proposto
por Engle. A ideia basica dessa classe de modelos é de que os retornos ndo sdo autocorrelacionados
serialmente, mas a volatilidade depende de retornos passados a partir de uma funcdo quadratica
(Morettin, 2011).

No entanto, uma dificuldade no uso desses modelos é a de encontrar uma distribuicdo de
probabilidade adequada para os residuos. Em geral, as séries de retornos possuem caudas pesadas,
com excesso de curtose, tornando suas distribuicdes bem afastadas da distribuicdo normal padrdo
(Engle & Patton, 2001). E importante, portanto, que a especificacio do modelo incorpore essa
caracteristica. Por esse motivo, uma alternativa muito utilizada é propor para os residuos uma
distribuicdo t de Student, ou alguma distribuicdo especial para os modelos GARCH, como a distribui¢cdo
de erro generalizada (GED) (Nelson, 1991), ou a distribuicdo t assimétrica (Fernandez & Stell, 1998).

Outro problema reside no que diz respeito a avaliacdo da previsdo. Em geral, a relevancia
pratica de um modelo na previsdo é feita pela comparacdo dos resultados obtidos em relacdo as
realizacGes do processo (Reis, Perobelli, Mattos, & Corréa, 2013). No entanto, a volatilidade ndo é
diretamente observavel, o que torna a abordagem classica de avaliacdo da previsdo ndo diretamente
aplicavel. Alguns autores, entre eles Cumby, Figlewski e Hasbrouck (1993) e Jorion (1995), utilizaram

os retornos absolutos e ao quadrado, para comparar com os resultados de volatilidade obtidos pelos
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modelos GARCH, o que conduziu a resultados insatisfatérios, colocando em dudvida o viés pratico
dessa classe de modelos. Andersen e Bollerslev (1998) esclareceram essa questdo, afirmando que o
motivo do baixo desempenho desses modelos é que eles estavam sendo avaliados por um critério
inadequado, visto que, apesar de os retornos absolutos, ou ao quadrado serem estimadores ndo-
viesados da volatilidade, eles estdo sujeitos a um elevado grau de ruido. Dito isso, os autores
sugeriram construir uma medida de volatilidade mais robusta, conhecida como volatilidade realizada,
a qual é calculada por meio de retornos intradidrios. Os avangos computacionais e a recente maior
disponibilidade de dados em alta frequéncia (DAF) tornaram possivel a elaboracdo dessa medida (Reis
et al., 2013). No entanto, os DAF raramente estdo disponiveis de forma gratuita, ou em longos
periodos. Além disso, eles estdo sujeitos a erros de digitacdo ou falta de sincronizacdo. A vantagem em
utilizar os modelos GARCH é que eles modelam a volatilidade a partir de retornos diarios, de facil
obtencdo.

Dados os pontos levantados, este artigo destina-se a detalhar, de forma pratica, o protocolo
de aplicacdo da classe de modelos GARCH, com énfase na escolha da distribuicdo de probabilidade
para os residuos e na avaliacdo da previsdao. Com essa finalidade, sdo utilizados modelos GARCH para
estimar e prever a volatilidade das a¢cdes da empresa de bens de consumo AmBev (ABEV3).

O presente trabalho estd estruturado da seguinte maneira. Na Secdo 2, é apresentada a
fundamentacdo tedrica, discorrendo-se, brevemente, sobre algumas caracteristicas dos retornos
financeiros e dos modelos da familia GARCH. Além disso, sdo apresentados alguns estudos
relacionados, em que modelos GARCH tenham sido utilizados em séries financeiras. Na Secdo 3, é
apresentada a metodologia, mostrando as etapas de aplicacdo do modelo GARCH. Em seguida, na
Secdo 4, sdo expostos e discutidos os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos na série ABEV3.

Por fim, na Secdo 5, sdo apresentadas as consideracdes finais.

2 Fundamentacao tedrica

Nesta secdo, descreve-se a fundamentacdo tedrica. Primeiramente, sdo apresentadas algumas
caracteristicas das séries de retorno e dos modelos GARCH e, posteriormente, sdo descritos,

brevemente, alguns estudos relacionados, envolvendo esses modelos.

2.1 Risco e retornos

O risco é a possibilidade de que um evento inesperado desfavordvel ocorra, gerando um
retorno inferior ao esperado ou até mesmo uma perda (Alexandrino, Santos, Angulo-Meza &
Bordeaux-Rego, 2017). No contexto financeiro, esse conceito remete ao trabalho pioneiro de
Markowitz (1952), que introduziu a chamada Teoria Moderna do Portfdlio. Essa teoria estabelece que

decisGes envolvendo a escolha de investimentos devem ser tomadas com base na relagdo risco-
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retorno, reduzindo o conceito de risco a variancia ou desvio padrdao em relacdo a uma determinada
média. Segundo Reis et al. (2013), a partir de entdo, a questdo levantada foi como mensurar o grau de
variabilidade associado aos ativos financeiros. Devido a essa necessidade, surgiu, no contexto de
financas, a chamada volatilidade, que pode ser entendida como a probabilidade do preco de um ativo
cair ou subir em um determinado periodo de tempo.

Segundo Oliveira e Rebelatto (2011), o risco de um investimento é formado por dois
elementos: o risco sistematico, ou ndo diversificavel, e o risco ndo sistematico, ou diversificavel. O
primeiro tipo é aquele que influencia um grande nimero de ativos, como o risco gerado por condicSes
econbmicas gerais, taxas de juros ou inflacdo. Ja o risco ndo sistematico ndo estd associado ao
contexto global, mas sim a caracteristicas inerentes a determinado ativo.

O principal objetivo na modelagem da volatilidade é, portanto, mensurar o risco associado a
uma carteira de ativos. Nesse caso, os investidores estdo mais interessados nos ganhos e perdas,
devido a um determinado investimento, do que no preco do ativo financeiro em si. Por esse motivo, é
comum utilizar a variacdo dos precos dos ativos na modelagem de séries financeiras.

Denotando o prego de um ativo como P; e supondo que ndo houve dividendos pagos no
periodo considerado, pode-se escrever a variacdo de precos entre os instantes t e t — 1 como AP =

P; — P;_4. Define-se, entdo, o retorno liquido simples como

Pt_Pt—leP (1)
Pt—l Pt—l’

Rt:

em que R; é chamado de taxa de retorno e é, geralmente, expresso em porcentagem. Se aplicarmos a
transformacdo logaritmica na série de precos, denotando p; = In(P;), define-se o log-retorno, ou

simplesmente retorno, como

P
rp=In——=In(1+R) = Py — Pr1 -
Pr_y

Segundo Tsay (2002), do ponto de vista estatistico, € mais interessante trabalhar com
retornos, pois sdo livres de escala e, geralmente, possuem estacionariedade e ergocidicidade. Além
disso, os retornos raramente apresentam tendéncia ou sazonalidade, com exce¢do de retornos
intradiarios e séries de taxas de cambio ou taxa de juros (Morettin, 2011).

Tsay (2002) resume algumas das principais caracteristicas dos retornos financeiros:

1) as séries de precos, usualmente, ndo sdo estaciondrias e se apresentam como passeios

aleatdrios, ao passo que as séries de retorno possuem quase sempre estacionariedade;
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2) os retornos geralmente apresentam pouca ou nenhuma autocorrelagdo;

3) os retornos ao quadrado e absolutos apresentam, em geral, forte autocorrelacdo;

4) os retornos tendem a aparecer em aglomerados, ou seja, choques elevados sdo seguidos
por choques elevados, ao passo que choques de menor intensidade sdo seguidos por
choques menores;

5) a distribuicdo incondicional dos retornos apresenta, em geral, caudas mais pesadas do que
a distribuicdo normal. Essa ndo-normalidade tende a diminuir, conforme o intervalo de
tempo entre os retornos aumenta, portanto é provdvel que os retornos mensais se

assemelhem mais a distribuicdo normal do que os retornos diarios.

2.2 Estrutura bdsica dos modelos GARCH

Uma das primeiras aproximacdes do cdlculo da volatilidade foi o modelo de Black-Scholes
(Black & Scholes, 1973), criado com o objetivo de auxiliar na precificacdo de opcGes europeias. Apesar
de relevante, por ser considerado o ponto de partida na mensuracdo da volatilidade, esse modelo
possui uma grande desvantagem por considerar a variancia condicional constante ao longo do tempo.
Além disso, também é suposto que os precos seguem a distribuicdo normal.

Entretanto, a literatura reconhece que os precos raramente sdo normalmente distribuidos,
como visto nos trabalhos de Lama, Jha, Paul e Gurung (2015), Luo, Paitore e Chatpatanasiri (2017) e
Lai (2018). Além do mais, a instabilidade econémica ndo permite que a volatilidade seja considerada
constante, ao longo do tempo, na maioria das situacdes (Reis et al., 2013). Devido a isso, uma das
abordagens mais comuns, atualmente, é calcular a volatilidade a partir de retornos diarios por meio
de modelos GARCH. Esses modelos consideram-na como uma medida ndo constante ao longo do
tempo, além de permitirem flexibilidade na escolha de distribuicBes de probabilidade que melhor
representem o conjunto de dados estudado.

Sendo 1 uma série de retornos, a média condicional e a variancia condicional do processo

sdo, respectivamente:

up = E(1|3¢-1) (3)
e
he = Var(r|3e-1) , (4)

em que E(.) é o operador de valor esperado, Var(.) o operador da varidncia e J;_4 representa toda
a informacdo disponivel até o instante t — 1. Em geral, para retornos financeiros, considera-se u; = 0

e, portanto, a variancia condicional pode ser aproximada como
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he = E(ré1Se-1). (5)

Inspirado pelos modelos autorregressivos, Engle (1982) prop6s o modelo ARCH (m), o qual
considera a volatilidade como uma funcdo quadratica dos retornos passados ao quadrado. O modelo

pode ser definido como

e = \/h_tgt (6)

e

m
h’t :oC0+ Z oci th_i ’ (7)
i=1

em que 1. e h; correspondem, respectivamente, ao retorno e a volatilidade no t-ésimo tempo,
enguanto m corresponde ao grau de defasagem do modelo. X e &; sdo os coeficientes do modelo e
devem respeitar as condi¢des 3> 0 e ;> 0,i=1,..,m—1,a, > 0. Os choques aleatdrios (&)
devem ser independentes e identicamente distribuidos (i.i.d), com média zero e variancia igual a
unidade. Usualmente considera-se que &~N(0,1) ou &~t,, em que v é o nUmero de graus de
liberdade da distribuicdo t de Student (Tsay, 2002).

Observando que, em geral, o ajuste do modelo ARCH levava a defasagens de ordens elevadas,
Bollerslev (1986) propds uma generalizacdo do modelo ARCH, introduzindo o modelo GARCH (m, n).

Este modelo pode ser definido como

e = \/h_tgt (8)

m n
ht :0cO+ Z ocl T'tz_i + Zﬁ]ht_‘] (9)
i=1 =

em que n corresponde a ordem de defasagem das volatilidades passadas e os coeficientes do modelo
devem respeitar as condices 4> 0e x;=>0,i=1,... m—1,a, >0, ﬁj =>0,j=1,...n—1,6, >
0.

Para que o modelo GARCH seja vélido, os residuos ndo devem possuir autocorrelacdo ou
heteroscedasticidade, e, também, devem seguir a distribuicdo de probabilidade especificada para os
choques aleatdrios & (Morettin, 2011).

Em caso de presenca de autocorrelagdo, a aproximacgdo apresentada na equacdo (5) torna-se
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inconsistente, visto que a modelagem da série de retornos requer uma equacdo para a média. Como o
interesse é modelar apenas a volatilidade, uma alternativa muito utilizada é aplicar inicialmente um
modelo ARMA para remover a dependéncia serial, e, entdo, aplicar o modelo GARCH nos residuos, de
maneira a estimar a volatilidade de forma mais consistente (Morettin, 2011). Sendo assim, na
modelagem da volatilidade, 1, pode-se referir tanto aos retornos da série como aos residuos de um

modelo ARMA. A férmula geral de um modelo ARMA pode ser descrita como

p q
n=cC + Z (Dirt_l- + Z Bjet_j (10)
i=1 j=1

em que ¢ é uma constante, p é a ordem do processo autorregressivo e g é a ordem do processo de
médias moveis. @; e 9]- sdo os coeficientes do modelo, representando, respectivamente, a parcela da

autorregressdo e de médias moveis.

2.3 Identificagdo dos modelos GARCH

Os critérios de informacdo sdo comumente utilizados com o objetivo de se escolher o modelo
menos complexo e que leva a menor variancia residual (Yip, Fan, & Chaing, 2013). A cada regressor
adicional incluido no modelo é associada uma penalidade; se for menor que a diminuicdo da soma dos
residuos, o regressor deve ser incorporado ao modelo. Se a penalidade for maior que a reducdo na
soma, entdo significa que a adicdo do regressor ndo é justificdvel. Em outras palavras, os critérios de
informacdo sdo usados para definir qual dos modelos candidatos é mais parcimonioso e que,
portanto, devera levar a modelagens mais razodveis. Dois critérios muito utilizados sdo o de Akaike e
Schwarz.

O critério de informacdo de Akaike (AIC) (Akaike, 1973) é descrito pela equagéo:
AIC(p,q) = —2In(Linax) + 2(m + 1), (11)
em que L4, € 0 valor da maxima verossimilhanga ajustada. Note que a primeira parcela da equagdo
(11) se refere a adequacdo do processo, enquanto a segunda diz respeito a penalizagcdo devido ao
aumento do numero de parametros. Os pardmetros m e n podem ser substituidos por p e g quando

estivermos considerando um modelo ARMA(p, q).

J& o critério de informacdo de Schwarz (SBC) ou Bayesiano (BIC) (Schwarz, 1978) é dado por

BIC(p,q) = —2In(Lpax) + (m + n)InT (12)
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O objetivo, portanto, é definir as ordens de defasagem que minimizem os critérios de

informacdo, o que nos levard ao modelo mais parcimonioso.

2.4 Estimag¢do dos modelos GARCH

A estimagdo dos modelos GARCH consiste em definir os parametros @y, ..., @; € By, ..., Bj. 1sso
é feito geralmente pelo método da maxima verossimilhanca, em que a ideia central é estimar um
vetor de parametros populacionais Y = (c; a4, ..., &m; B1, -, Frn) que maximiza a probabilidade de a
amostra pertencer a uma determinada distribuicdo especificada. Considerando uma amostra T grande
e supondo normalidade dos choques aleatdrios (&;), o logaritmo da fungdo de verossimilhanga para

um modelo GARCH(m,n) é dado por

—_

Tt
Inf (rpg1s s Trl @, ooy @ Biy oo Bri Ty oor ) = — = ln(ht) - = — (13)
t m+1

l\)

Em alguns casos, no entanto, é mais apropriado assumir as inovag8es & como seguindo a
distribuicdo t de Student, com o objetivo de modelar melhor as caudas pesadas das séries financeiras
(Tsay, 2002). Considerando t,, como uma distribui¢do t de Student com v graus de liberdade e que

& ~t,, 0 logaritmo da funcdo de verossimilhanga para um modelo GARCH(m,n) é definido como

Inf (rg1s o Trl @, ooy @ Bay oo Brs Vs Tay voe s i)

[ F(V-gl) | T
—Tln[

LCERINeo 7;

v+1il L 2
2 i e

t=1

In(h,)

(14)

em que I'(.) é a usual fungdo Gamma e v > 2. O valor dos graus de liberdade v pode ser definido a
priori, geralmente entre trés e seis, ou estimado conjuntamente com a funcdo de verossimilhanca

(Tsay, 2002).

2.5 Previsdo com modelos GARCH

As previsGes com modelos GARCH(m,n) sdo obtidas de forma recursiva. Assim, supondo um

modelo GARCH(1,1), a previsdo para um periodo a frente, assumindo a origem da previsdo em L, é
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dada por

h, (1) = <o+o¢y 17 + Brhy, (15)

em que 17, e hy sdo conhecidos no tempo L. A previsdo para multiplos passos a frente, quando L>1, é

definida por

hy (L) = <o+ (<1 + B1)h (L — 1) (16)

Em modelos classicos de séries temporais, como é o caso dos modelos ARMA, costuma-se
calcular os residuos a partir dos valores observados da amostra de validacdo e, entdo, computar os
erros de previsdo. Entretanto, a volatilidade é uma medida latente, tornando esta abordagem ndo
aplicavel de forma direta, pois é necessario, primeiramente, escolher um proxy para a volatilidade
(Andersen & Bollerslev, 1998). Uma abordagem intuitiva consiste em utilizar os retornos absolutos ou
ao quadrado para avaliar a previsdo, visto que os modelos GARCH estimam a variancia condicional a
partir dos retornos.

No entanto, embora o quadrado dos retornos forneca uma estimativa ndo-viesada para a
volatilidade, é possivel que ele venha a produzir medi¢cdes com ruidos elevados, devido ao erro &,
como mostrado na equacdo (6) (Reis et al., 2013). De fato, conforme mencionado por Andersen e
Bollerslev (1998), esse componente apresenta elevado grau de variacdo de observacdo para
observacdo em relagdo a volatilidade (h;), tornando grande parte da variagdo do retorno ao quadrado
atribuivel aos choques aleatdrios (g:). Em virtude disso, os modelos GARCH podem apresentar
desempenho pobre quando julgados pelos critérios mencionados.

E imprescindivel, portanto, que seja escolhido um proxy adequado para representar a
volatilidade real. Uma alternativa para quando apenas dados didrios estdo disponiveis, é calcular a
volatilidade didria pelo estimador de Parkinson ou volatilidade de Garman-Klass (Garman & Klass,
1980). Uma abordagem mais adequada, segundo Andersen e Bollerslev (1998), é calcular a
volatilidade realizada a partir de retornos intradiarios, que fornece uma medida mais robusta da

volatilidade. Os retornos intradidrios podem ser calculados como
Tam = Pam — Pdm-1,», Mm=2,...M, d=1,..D, (17)
em que os indices d e m se referem, respectivamente, ao dia e ao nimero de observacées. A chamada

variancia realizada no dia d é dada pela equacdo
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M
VRd = T}%l + 2 r(%m; d = 1; "')Dl (18)

m=2

emquery 1 = Py — Pr—1 € 0 chamado retorno overnight. Finalmente, a volatilidade realizada € dada

por

VOLR, = \/VR,. (19)

Para avaliar a previsdo, ndo existe um critério Unico na literatura. Alguns autores, como Santos
e Ziegelmann (2012), utilizaram o teste de Diebold e Mariano (1995), enquanto outros, como Luo et
al. (2017), utilizaram o R? da regressdo de Mincer-Zarnowitz (Mincer & Zarnowitz, 1969). Outra

abordagem muito comum ¢é calcular os erros de previsdo, como feito no trabalho de Reis et al. (2013).

2.6 Estudos relacionados

Diversos estudos ja foram conduzidos com a aplicacdo de modelos GARCH em séries
temporais. Esta secdo se destina a descrever brevemente alguns deles.

Santos e Ziegelmann (2012) avaliaram o desempenho de modelos GARCH e modelos aditivos
semiparamétricos na estimacdo e previsdo da volatilidade em periodos de crise, por meio de
simulacdes de Monte Carlo e com diferentes periodos de tempo da série de retornos do IBOVESPA. As
simulagdes foram realizadas considerando dois processos geradores de dados, um baseando-se nos
quadrados dos residuos, e outro, nos residuos absolutos. Os modelos GARCH apresentaram
performance superior no primeiro caso. No entanto, foram superados pelos modelos aditivos
semiparamétricos, quando o processo gerador dos dados se baseou nos residuos absolutos. Quanto a
aplicacao no IBOVESPA, ambos os modelos apresentaram performance similar pelo teste de Diebold-
Mariano.

Simdes, Klotzle, Pinto e Levrini (2012) avaliaram e compararam o desempenho dos modelos
GARCH, GARCH fracionério integrado (FIGARCH) e ARMA fracionario integrado (ARFIMA) no ajuste e
previsdo de uma série de precos de soja com dados de alta frequéncia. Os modelos FIGARCH e
ARFIMA sdo modelos criados com o objetivo de modelar séries temporais de memoria longa
(dependéncia temporal persistente). Foi observado que o modelo GARCH(1,1) e ARFIMA obtiveram os
melhores resultados. Como conclusdo, os autores afirmam que, no presente estudo, o modelo
GARCH(1,1) apresenta um surpreendente poder de previsdo quando aplicado em dados intradiarios.

Em outra pesquisa, Reis et al. (2013) aplicaram modelos da familia GARCH e modelos ARIMA

na previsdo da volatilidade das a¢Bes da Petrobras. A ideia principal foi de comparar os resultados
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obtidos pela volatilidade implicita e explicita com a volatilidade realizada calculada com retornos
intradidrios. Com esse objetivo, primeiramente foram ajustados modelos GARCH com os retornos
didrios, e a volatilidade prevista foi comparada com a volatilidade realizada. Em um segundo
momento, com dados intradidrios de trés anos, foi ajustado um modelo ARIMA diretamente na
volatilidade realizada e, assim, foram computados os erros de previsdo da forma tradicional. Como
conclusdo, os modelos ARIMA tiveram performance superior, pois modelaram a volatilidade de forma
direta. No entanto, esse tipo de abordagem nem sempre é possivel, devido a dificuldade em se obter
dados intradidrios.

Em estudo desenvolvido na Malasia, Lim e Sek (2013) aplicaram modelos GARCH simétricos e
assimétricos no mercado financeiro. Como houve uma crise econémica no pais no ano de 1997, o
conjunto de dados foi dividido em trés partes: antes da crise econémica, durante a crise e apds a crise.
Os resultados evidenciaram diferentes performances dos modelos dependendo do periodo, com os
modelos GARCH simétricos tendo performance superior nos periodos de economia estavel, enquanto
0os modelos assimétricos obtiveram melhor desempenho durante a crise econdmica. Ressalta-se, no
entanto, que os autores utilizaram retornos absolutos para avaliar a previsdo.

Angélico e Oliveira (2016) conduziram uma pesquisa com o objetivo de modelar a volatilidade
estatistica do Indice Bovespa (IBOVESPA) e do Indice Dow Jones, por meio de modelos ARMA-GARCH.
Como complemento, os autores também buscaram averiguar a existéncia de equilibrio de longo prazo
e procedéncia temporal entre os indices, com o uso de testes de co-integracdo e de causalidade. Os
resultados evidenciaram que o indice brasileiro possui maior volatilidade e ha auséncia de equilibrio
de longo prazo entre as duas varidveis.

Luo et al. (2017) utilizaram modelos GARCH simétricos e assimétricos com inovacdes normais
e seguindo a distribuicdo t de Student, com o objetivo de prever a volatilidade no indice do mercado
de acdes da bolsa de Xangai. Para verificar o desempenho na previsdo, foi utilizada a regressdo de
Mincer-Zarnowitz, evidenciando que os modelos seguindo a distribuicdo t de Student foram capazes
de prever melhor a volatilidade do que os modelos seguindo a distribuicdo normal.

Com o objetivo de investigar a persisténcia na variancia e a presenca de quebras estruturais,
Oliveira e Arauljo (2018) aplicaram o modelo GARCH(1,1) e o modelo de variancia puro Markov
Switching (MS) na série de precos da manga e uva exportadas da Bahia. Como resultados, os autores
apontam que as séries analisadas ndo apresentam variancia persistente nem quebras estruturais.
Além disso, o modelo GARCH(1,1) foi capaz de modelar melhor a heteroscedasticidade na série da
uva, ao passo que o modelo MS obteve melhores resultados na série da manga.

Por fim, Jiang, Li e Li (2018) utilizaram modelos GARCH com a introducdo de medidas de risco,
computadas a partir de retornos intradidrios, na equacdo de estimacdo da volatilidade. A modificacdo
no modelo resultou, segundo os autores, em melhorias significativas na estimacdo e previsdo da

volatilidade do indice americano E-mini S&P500. Além disso, os achados do estudo evidenciaram que
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a volatilidade futura esta fortemente associada com os riscos do tempo presente.

3 Metodologia

Como este trabalho tem o objetivo de modelar a volatilidade das a¢cdes da empresa AmBeyv, os
precos foram coletados a partir da base de dados do Infomoney (Infomoney, 2018). A série de precos
tem frequéncia diadria e data de 02/01/2007 até 11/04/2018, totalizando 2.795 observacBes para o
ajuste. O periodo compreendido entre 12/04/2018 e 12/05/2018 ¢ utilizado para a previsdo,
totalizando 21 observacdes para a amostra de validacdo. Para esse uUltimo periodo, foram computados
retornos intradiarios de 15 em 15 minutos para calcular a volatilidade realizada para cada dia e, entao,
comparar os valores com os obtidos pelo modelo GARCH. A metodologia deste estudo segue,
portanto, as seguintes etapas:

1) Cdlculo dos retornos: calculam-se os retornos a partir da série de precos, por meio da
equacdo (2).

2) Verificagdo da estacionariedade e autocorrelacdo: para verificar se a série de retornos é
estacionaria e se possui autocorrelagdo, sdo construidos os graficos da funcdo de autocorrelacdo (FAC)
e funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP). As conclusdes sobre a estacionariedade e autocorrelacdo
obtidas pelas func¢des sdo, entdo, confirmadas por testes estatisticos, sendo eles, respectivamente, o
teste Aumentado de Dickey-Fuller (ADF) (Dickey & Fuller, 1981) e o teste de Ljung-Box (Ljung &Box,
1978). Este ultimo é executado para as 20 primeiras defasagens, visto que, segundo Morettin (2011),
é um numero suficiente para verificar a autocorrelacdo. Entretanto, para o teste ADF, é necessario um
rigor maior sobre a escolha da ordem de defasagem para sua execucdo (Ng & Perron, 2001). Neste
estudo, inicia-se com a fixagdo de um valor maximo pelo critério proposto em Schwert (1989), que

utiliza a funcao

N
~
=]

) T
Pmax = it [12-(m>] '

em que T é o numero total de observacBes da série temporal. A partir deste pyqx , €Xecuta-se o teste
ADF, verificando-se a significancia do ultimo coeficiente estimado na regressdo. Se este coeficiente for
significativo, o resultado é levado em consideracdo, caso contrario, o teste é executado para o nimero
de defasagens ppax—1- Este processo é realizado de forma iterativa até que o Ultimo coeficiente do
modelo de regressado seja significativo.

Com o numero de defasagens definido, é adotado o procedimento proposto por Schmidt e
Lima (2004), ao sugerirem que o teste seja realizado considerando tendéncia e constante. Quando a

primeira for significativa, ambas sdo consideradas no modelo; se a tendéncia ndo for significativa,
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apenas a constante é acatada, sendo o teste realizado novamente; se esta for significativa, ela é
considerada, se ndo, é retirada.

3) Determinagdo das ordens do modelo ARMA — se houver presenca de autocorrelacdo, é
aplicado um modelo ARMA(p,q) com o objetivo de remové-la. Para a determinacdo das ordens p e g,
sdo testadas todas as combinacdes possiveis de modelos ARMA até as ordens (5,5) e, entdo, é
escolhido como candidato o modelo que apresenta os menores critérios de informacdo de Akaike
(AIC) (Akaike, 1973) e Schwarz (BIC) (Schwarz, 1978). Com o modelo definido, aplica-se o teste de
Ljung-Box nos residuos para verificar se ndo ha mais autocorrelacdo; se esta permanecer deve-se
aumentar as ordens p e g.

4) Verificacdo da heteroscedasticidade condicional — verifica-se se os retornos ou os residuos
do modelo ARMA apresentam variancias dependentes (efeito ARCH), de modo a justificar o emprego
de um modelo GARCH. Com este intuito, sdo verificadas a FAC e FACP dos retornos ou residuos do
modelo ARMA ao quadrado. A andlise visual é corroborada pela aplicacdo dos testes estatisticos
ARCH-LM (Engle, 1982) e Ljung-Box nos retornos ao quadrado.

5) Determinagdo das ordens do modelo GARCH — as ordens do modelo GARCH também séo
determinadas de forma iterativa, buscando-se as ordens m e n que minimizem os critérios de
informacdo AIC e BIC. Os modelos sdo especificados seguindo a distribuicdo normal e a t de Student,
conforme equacdes (13) e (14).

6) Diagndstico dos residuos do modelo GARCH — como a volatilidade ndo é diretamente
observavel, ndo se pode computar os residuos de um modelo GARCH a partir dos valores observados,
como comumente é feito na modelagem com os modelos ARMA. A solucdo é utilizar os chamados

residuos padronizados (), dado por

T

=7 (21)

Checa-se se os residuos padronizados apresentam auséncia de autocorrelagdo e se ndo
possuem heteroscedasticidade condicional com os testes jd mencionados anteriormente. No caso de
presenca de heteroscedasticidade condicional, aumentam-se as ordens de defasagem m e n. Para
verificar se os residuos seguem a distribuicdo de probabilidade especificada, utiliza-se o grafico
guantil-quantil, o qual consiste em comparar os quantis da distribuicdo dos residuos com os quantis
tedricos da distribuicdo especificada para o modelo. Na verificacdo da normalidade, ainda é aplicado o
teste de Jarque-Bera (Jarque & Bera, 1987).

7) Previsdo — foi utilizada a previsdo um passo a frente, também conhecida como previsdo
estatica. Este método consiste em, apds a escolha do modelo, executar a previsdo um periodo a frente

e computar o erro. Entdo, move-se a origem da previsdo a um periodo a frente, incorporando o
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retorno do dia correspondente a equacdo da previsdo, mantendo os parametros do modelo fixos.
Apds, executa-se a previsdo novamente um passo a frente e computa-se outra vez o erro. Esse
procedimento é repetido até o final da amostra de validacdo.

Para avaliar a previsdo, sdo utilizados os retornos absolutos e a volatilidade realizada, com o
objetivo de comparar os resultados obtidos com os dois critérios. A volatilidade realizada é computada
a partir de retornos intradidrios a cada 15 minutos, utilizando a equacdo (19). Compara-se o
desempenho dos modelos na previsdo por meio do erro médio absoluto (MAE), da raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e do erro médio percentual absoluto (MAPE), calculados com os dois
critérios de comparacéo.

Toda a analise realizada neste estudo é feita com o software R (R Core Team, 2018) com o
uso, principalmente do pacote de funcdes rugarch. Além deste, sdo utilizados os pacotes tseries, Atsa,
FinTS, urca, forecast, PerformanceAnalytics, car e SurvMisc. A Figura 1 apresenta um fluxograma que
resume a metodologia utilizada.

Figura 1 - Fluxograma da metodologia utilizada no estudo
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5 ™ I3 -
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Fonte: Elaborada pelos autores.
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4 Resultados e discussoes
4.1 Andlise exploratoria dos dados

Na Figura 2, sdo apresentados os graficos em linha da série de precos ABEV3 e seus retornos.
Nota-se que 0s precos aparentam ser ndo estaciondrios, com variancia tendendo ao infinito, ao passo
gue, na série de retornos, a variancia se encontra estabilizada e ha indicios de que os retornos sado

estacionarios com média zero.

Figura 2 - Série de precos (a) e retornos das a¢gdes da empresa AmBev (ABEV3) (b)
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Fonte: Elaborado pelos autores com base nos dados de ABEV3.

Na Figura 3, é apresentado o histograma da série de retornos da ABEV3, sendo possivel
observar sua aparéncia leptocurtica com distribuicdo aproximadamente simétrica. Essa analise visual é

confirmada pelos resultados da Tabela 1, que demonstram algumas estatisticas descritivas da série.

Figura 3 - Histograma dos retornos da série ABEV3
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Fonte: Elaborada pelos autores.
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Tabela 1 - Estatisticas descritivas dos retornos da série ABEV3

Curtose Média Assimetria Desvio Padrao

4,2219 0,0008 0,1140 0,0166

Fonte: Elaborada pelos autores.

4.2 Avaliagdo da estacionariedade e autocorrelagdo

A Figura 4 apresenta a FAC e a FACP dos retornos da série ABEV3 para as 20 primeiras
defasagens. Nota-se que, em ambas as fungBes, as trés primeiras autocorrela¢des sdo significativas,
indicando que talvez seja necessaria a aplicacdo prévia de um modelo ARMA para remover a
autocorrelacdo serial. Entretanto, como essa autocorrelacdo significativa ndo é persistente, pode-se

inferir pelos graficos que a série possivelmente é estacionaria.

Figura 4 - FAC (a) e FACP (b) dos retornos da série ABEV3
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Fonte: Elaborada pelos autores.

De forma a confirmar os achados indicados na Figura 4, foram executados o teste de
estacionariedade ADF e Ljung-Box, ambos apresentando valor p < 0,0001, sendo possivel rejeitar a
hipdtese nula. Pelo resultado do teste ADF, encontram-se evidéncias de que a série é estacionaria, ao
passo que, pelo teste de Ljung-Box, encontram-se evidéncias de presenca de autocorrelacdo na série
de retornos. Os resultados indicam, portanto, que é necessaria a aplicacdo prévia de um modelo

ARMA, antes do uso do modelo GARCH.
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4.3 Aplicagdo e diagndstico dos residuos do modelo ARMA

A Tabela 2 apresenta os valores dos critérios de informagdo AIC e BIC, bem como os valores p
dos testes de Ljung-Box, para os residuos e residuos ao quadrado, e do teste ARCH-LM, para os trés
melhores modelos ARMA identificados neste estudo. E possivel observar que o modelo ARMA(1,2)
possui os menores critérios de informacgdo AIC e BIC (-15.110,98 e -15.081,29, respectivamente) e ha
evidéncias de que foi capaz de remover a autocorrelagdo significativa na série. Além disso, o resultado
do teste ARCH-LM para esse modelo indica que ha presenca de heteroscedasticidade condicional, que
é o0 que se busca modelar com o modelo GARCH.

Outra forma de verificar a presenca de heteroscedasticidade condicional é visualizar os
graficos da FAC e FACP da série de residuos ao quadrado do modelo ARMA — Figura 5, observando que
existe dependéncia entre as variancias. Esta correlacdo é persistente mesmo para defasagens

elevadas. Portanto, a analise visual estd de acordo com os resultados obtidos na Tabela 2.

Tabela 2 - Critérios de informacédo e diagndstico dos residuos do modelo ARMA(1,2)

Modelo AlC BIC Ljung-Box (13) Ljung-Box (1) ARCH-LM
ARMA(1,2) -15.110,98 -15.081,29 0,2169 <0,0001 <0,0001
ARMA(2,1) -15.110,94 -15.081,22 0,2152 <0,0001 <0,0001
ARMA(2,2) -15.108,96 -15.073,34 0,2152 <0,0001 <0,0001

Fonte: Elaborada pelos autores.

Figura 5 - FAC (a) e FACP (b) da série de residuos ao quadrado do modelo ARMA

7] &
& 4 T O
o o _
Q
g 2w
e 2 g o
g o
= w
5 g o 4
RN g Sl 1\1 -------------
o 5 |
< T | J'l |II
o]
0 S i
o I i o
? I I I I | IIIIIIIIIIIIIIIIIIII
5 10 15 20 5 10 15 20
Defasagem Defasagem

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelos autores.
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4.4 Aplicagdo e diagndstico dos residuos do modelo GARCH

Com a confirmacdo de estacionariedade e a remocdo da autocorrelagdo da série de retornos,
parte-se para a aplicacdo do modelo GARCH com o objetivo de estimar a volatilidade. Na Tabela 3, sdo
apresentados os trés melhores modelos de cada distribuicdo em relagdo ao ajuste, escolhidos com o
processo de minimizac3o dos critérios de informacdo. E possivel observar que o modelo GARCH(2,1)
com distribuicdo normal é o mais parcimonioso em relacdo aos demais especificados com a
distribuicdo normal. No entanto, ele é superado pelo GARCH(1,1) com distribuicdo t de Student, o qual
possui 0s menores critérios de informacdo dentre todos os modelos deste estudo.

Tabela 3 - Valores dos critérios de informacao dos modelos GARCH

Modelo AIC BIC

GARCH(1,1) Normal -5,5444 -5,5296
GARCH(2,1) Normal -5,5541 -5,5371
GARCH(1,2) Normal -5,5540 -5,5370
GARCH(1,1) t de Student -5,5829 -5,5659
GARCH(2,1) t de Student -5,5822 -5,5630
GARCH(1,2) t de Student -5,5822 -5,5630
Fonte: Elaborada pelos autores.

Como um dos objetivos deste estudo é comparar os modelos GARCH especificados com
distribuicdo normal e com distribuicdo t de Student, os dois melhores modelos de cada distribuicdo
sdo avaliados em relagdo aos residuos para, posteriormente, serem executados na previsdo. A Tabela
4 apresenta o diagndstico dos residuos para esses modelos. Os resultados indicam que ambos foram
capazes de produzir residuos sem autocorrelagdo e sem heteroscedasticidade condicional. No
entanto, pelo teste de Jarque-Bera, ha evidéncias de que o modelo GARCH(2,1), especificado com a
distribuicdo normal, ndo foi capaz de gerar residuos seguindo essa distribuicao.

Tabela 4 - Diagndstico dos residuos dos modelos GARCH selecionados

Modelo Ljung-Box (ry) Ljung-Box (r?) ARCH-LM Jarque-Bera
GARCH(2,1) Normal 0,6779 0,7228 0,7462 <0,0001
GARCH(1,1) t de Student 0,7629 0,7151 0,7434 -

Fonte: Elaborada pelos autores.

Dando continuidade ao diagndstico dos residuos, a Figura 6 apresenta os graficos quantil-
quantil com envelope simulado de 95% do modelo GARCH(2,1) seguindo a distribuicdo normal e do
modelo GARCH(1,1) seguindo distribuicdo t de Student com sete graus de liberdade. Pela anadlise
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grafica, percebe-se que os residuos do primeiro modelo aparentam se afastar consideravelmente da
distribuicdo normal nas extremidades, ficando fora do intervalo simulado. J& o modelo GARCH(1,1)
com distribuicdo t de Student apresenta residuos mais adequados a distribuicdo especificada, com a
maior parte dos pontos se encontrando em cima da reta e, até mesmo os pontos mais afastados, nas

caudas da distribuicdo, continuam dentro do envelope simulado de 95%.

Figura 6: Graficos quantil-quantil dos residuos do modelo GARCH(2,1) especificado com a distribuicdo
normal (a) e dos residuos do modelo GARCH(1,1) para a distribuicdo t de Student com sete
graus de liberdade (b)

Quantis Empiricos
0

Quantis Empiricos
0

Quantis Normais Quantis Student

(a) (b)

Fonte: Elaborada pelos autores.

4.5 Previsdo com os modelos GARCH

A Tabela 5 apresenta as medidas de erro MSE, RMSE e MAPE para os modelos, utilizando a
volatilidade realizada e os retornos absolutos como critérios de comparacdo. E possivel observar que o
uso da volatilidade realizada como proxy da volatilidade observada aumenta significativamente o
desempenho dos modelos, mostrando que os GARCH podem ter bom desempenho na previsdo
quando julgados pelo parametro adequado. Nota-se, também, que o modelo GARCH(1,1) especificado
com a distribuicdo t de Student apresenta erros de previsdo menores que o GARCH de residuos

normais, demonstrando que a especificacdo adequada da distribuicdo dos residuos pode melhorar os
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resultados da previsdo. Esses achados concordam com outros estudos como o de Mhmoud e
Dawalbait (2015) e Luo, et al. (2017), em que os modelos seguindo a distribuicdo t de Student se

mostraram superiores aos de distribuicdo normal, tanto no ajuste como na previsdo.

Tabela 5 - Resultados da previsdo para os modelos GARCH(2,1) — Normal e GARCH(1,1) — Student

Volatilidade Realizada Retornos Absolutos
Modelo
MAE RMSE MAPE(%) MAE RMSE MAPE(%)
GARCH(2,1) Normal 0,00106 0,00139 9,03469 0,00812 0,00875 65,05370
GARCH(1,1) t de Student 0,00953 0,00132 8,04999 0,007948 0,008550 63,36113

Fonte: Elaborada pelos autores.

Conclui-se, portanto, que o modelo GARCH(1,1) seguindo a distribuicdo t de Student é o
melhor dentre os utilizados neste estudo. A Figura 7 apresenta os graficos da volatilidade estimada

pelo modelo no ajuste e na previsdo, sendo que esta Ultima é comparada com os valores da

volatilidade realizada.

Figura 7 - Volatilidade estimada (a) e volatilidade prevista pelo modelo GARCH(1,1) t de Student (b)
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Fonte: Elaborada pelos autores.
5 Consideragodes finais

O presente trabalho se propds a detalhar, sistematicamente, a abordagem pratica para a
aplicacdo e avaliacdo do desempenho de um modelo GARCH na modelagem da volatilidade de um

ativo financeiro. Complementarmente, objetivou-se comparar os modelos especificados com
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diferentes funcbes de probabilidade: normal e t de Student, e avaliar o desempenho na previsdo
utilizando dois critérios: a volatilidade realizada e os retornos absolutos.

Os achados deste estudo demonstram que o uso da distribuicdo t de Student resultou em um
melhor desempenho, tanto no ajuste como na previsdo. Isso é explicado pelo fato de as séries
financeiras possuirem, em geral, caudas consideravelmente mais pesadas que a distribuicdo normal.
Além disso, a especificacdo adequada para a distribuicdo dos residuos ndo sé tornou a modelagem
mais consistente, validando os pressupostos tedricos do modelo, como também melhorou os
resultados da previsdo. Essa constatacdo mostra que, mesmo do ponto de vista pratico, é importante
que a distribuicdo de probabilidade do modelo seja corretamente especificada.

Em relacdo a previsdo, os modelos, quando avaliados pelo critério da volatilidade realizada,
apresentaram ganho de performance significativo. Esse fato demonstra que os retornos absolutos
nem sempre sdo um bom critério de avaliacdo, visto que estdo sujeitos a ruidos muito elevados. A
dificuldade, no entanto, é que os DAF ainda ndo sdo de facil obtencao.

Finalizando, espera-se que este estudo possa auxiliar estudantes, investidores e pesquisadores
na obtencdo de uma correta especificacdo de modelos GARCH. Pretende-se, em trabalhos futuros, dar
continuidade a esta pesquisa com a inclusdo dos modelos assimétricos na andlise da volatilidade dos

retornos da série ABEV3.
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