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Resumo

Os modelos da famı́lia GARCH, normalmente utilizados para as estimativas de
volatilidade para prazos mais longos, mantém inalteradosos pesos relativos atribu-
ı́dos às observações antigas e recentes, independente do horizonte de previsão da
volatilidade. O objetivo deste artigo é verificar se o aumento dos pesos relativos
atribuı́dos às observações mais antigas em função do aumento do horizonte de pre-
visão resulta em melhores estimativas de volatilidade. Por meio da utilização de
sete modelos de previsão de volatilidade e séries de retornos de ativos do mer-
cado financeiro brasileiro compararam-se as estimativas obtidas na amostra (in-
sample)com as observações fora da amostra (out-of-sample). Com base nesta
comparação, constatou-se que as melhores estimativas deprevisão de volatilidade
foram obtidas pelo modelo modificado EGARCH e o modelo ARLS. Conclui-
se que a utilização de modelos de previsão de volatilidade tradicionais, os quais
mantêm inalterados os pesos relativos atribuı́dos às observações antigas e recentes,
mostrou-se inapropriada.
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Abstract

The models of the GARCH family, normally used for the estimates of volatility for
longer periods, keep unchanged the relative weights assigned to the observations
both old and new, regardless of the volatility´s forecastedhorizon. The purpose
of this article is to verify if the increase in relative weights assigned to the earlier
observations due to the increase of the forecast horizon results in better estimates
of volatility. Through the use of seven forecasting models of volatility and return
series of financial markets assets, the estimates obtained in the sample (in-sample)
were compared with observations outside the sample (out-of-sample). Based on
this comparison, it was found that the best estimates of expected volatility were
obtained by the modified EGARCH model and the ARLS model. We conclude
that the use of traditional forecasting models of volatility, which keeps unchanged
relative weights assigned to both old and new observations,was inappropriate.

Keywords: integrated volatility; long-term volatility; GARCH models.

1. Introdução

Medidas de Valor em Risco (VaR) para longo prazo bem como mode-
los de apreçamento de opções demandam estimativas de volatilidade para
horizontes de tempo que superam a frequência das observações dos dados.

Este artigo discute os problemas que surgem quando os modelos de
séries temporais do tipo GARCH, tais como GARCH, EGARCH e thresh-
old GARCH (TGARCH), propostos por Bollerslev (1986) e Taylor (1986),
Nelson (1991) e Zakoian (1994), respectivamente, estimados com dados
diários ou de alta frequência são usados para prever volatilidade para hor-
izontes com prazos mais longos, comuns aos modelos de apreçamento de
opções e às medidas de longo prazo de Valores em Risco (VaR).

Enquanto os modelos tipo GARCH geram previsões de volatilidade
para o próximo perı́odo ou observação (normalmente parao dia seguinte),
os modelos de apreçamento de opções e as medidas de VaR geralmente de-
mandam previsões de volatilidade para prazos mais longos,os quais podem
ser semanais, mensais ou mesmo anuais.

Essas previsões de volatilidade, tipicamente, são obtidas por sucessi-
vas substituições futuras, de forma que a previsão de volatilidade para o
perı́odot + 1 é usada juntamente com o modelo de previsão para prever
a volatilidade do perı́odot + 2, esta previsão do perı́odot + 2 é usada
para prever a volatilidade do perı́odot+ 3, e assim sucessivamente. Essas
volatilidades são então combinadas para obter a previsão da “volatilidade
integrada” para o intervalo compreendido entre o perı́odot+ 1 e o perı́odo
t+N . Muitos modelos de previsão de volatilidade encontrados na literatura
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de econometria estão focados em prever a volatilidade emt + 1. Tal fato
é observado por Christoffersen & Diebold (2000), os quais asseveram que
“muito pouco ainda é conhecido acerca da previsibilidade da volatilidade
para perı́odos de longo prazo”.

Ederington & Guan (2010) esclarecem que o problema dos modelos
de previsão de volatilidade de séries temporais para horizontes de tempo
maiores que um perı́odo é que a previsão de volatilidade para o dia (ou
perı́odo)t + 1 é usada para pever a volatilidade para qualquer data futura
t+ k. A importância relativa da volatilidade observada hoje (t) comparada
à volatilidade do dia anterior (t−1) ou da semana anterior (t−5) é forçada
a ser a mesma independente de a previsão de volatilidade serrealizada para
amanhã, para a próxima semana, ou para o próximo mês.

Uma maneira de evitar esse problema seria adequar a frequência dos
dados ao horizonte de previsão. Por exemplo, se o objetivo for prever a
volatilidade para o próximo mês, utilizar-se-ia dados mensais para estimar
o modelo GARCH e, então, prever a volatilidade para o mêst+ 1.

Todavia, se o horizonte de previsão for longo, o número de observações
é significativamente reduzido e, conforme sugerido por Figlewski (1997), a
convergência geralmente requer a existência de séries temporais longas.

Ademais, Andersen & Bollerslev (1997) apontam que, ao utilizar-se
substituições sucessivas, previsões de volatilidade mais precisas são obtidas
com dados de mais alta frequência.

Este trabalho evidencia para dados do mercado financeiro brasileiro,
da mesma forma que Ederington & Guan (2010) fizeram para o mercado
financeiro norte-americano, que para os modelos GARCH, EGARCH e
TGARCH os parâmetros que melhor estimam a volatilidade para o dia
seguinte não são os melhores para estimar a volatilidade para perı́odos de
tempo mais longos. Na verdade, observações mais antigas são relativa-
mente mais importantes em prever volatilidades de mais longo prazo.

Um modelo em que a importância relativa entre observações recentes e
antigas varia em função do horizonte de previsão é o modelo dos Mı́nimos
Quadrados Restritos Absolutos (ARLS) proposto por Ederington & Guan
(2005). Neste modelo a importância relativa das observações mais antigas
aumenta em função do horizonte de previsão.

Neste artigo comparou-se a capacidade de previsão fora da amostra
(out-of-sample) dos modelos GARCH, EGARCH, TGARCH, modificações
de cada um desses três modelos baseadas em regressão – na qual o valor do
parâmetro GARCH varia com o horizonte de previsão –, e o modelo ARLS.
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Dentre esses sete modelos, o modelo ARLS e o modelo EGARCH mod-
ificado obtiveram os melhores resultados em suas previsõesde volatilidade
para diversos mercados, considerando-se diferentes horizontesde tempo.
Na maioria dos casos observados esses modelos apresentaramos menores
valores para a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE),
bem como para a média dos erros absolutos (MAE).

Os dados utilizados foram os retornos diários do IBOVESPA,Petro-
brás, Vale, taxa de câmbio Real/Dólar,taxas de juros de um ano e taxas de
juros de três anos para o mercado brasileirode agosto/1994a junho/2012.
As previsões de volatilidade foram examinadas para os horizontes tempo-
rais de 10, 20, 40 e 80 dias úteis.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: a próxima Seção dis-
cute o fato de como a relação entre os pesos atrelados às observações re-
centes e antigas, na previsão de volatilidade, depende do horizonte de pre-
visão nos modelos GARCH, TGARCH e EGARCH. Na Seção 3, sãoapre-
sentados os dados, bem como a metodologia utilizada para a estimação dos
parâmetros dos modelos. Além disso, foram apresentadas duas medidas de
precisão de modelos de previsão para observações fora da amostra (out-of-
sample). Na Seção 4, os resultados são evidenciados e analisados. A Seção
5 conclui o artigo.

2. O Horizonte de Previs̃ao e a Importância Relativa das Observaç̃oes
Passadas nos Modelos da faḿılia GARCH

2.1 Estimativas de volatilidade para horizontes de tempo maiores que
um perı́odo

Apesar de haver na literatura alguns modelos que não exigemesti-
mativas de volatilidade para prazos mais longos como, por exemplo, o
modelo CAViaR proposto por Engle & Manganelli (2004), em queos au-
tores modelam diretamente a dinâmica temporal de um determinado quan-
tilda distribuição condicional; Figlewski (1997) e Christoffersen & Diebold
(2000) apontam que muitas das aplicações para as previsões de volatilidade,
tais como apreçamento de opções e modelos de VaR de longo prazo deman-
dam estimativas de volatilidade para um horizonte de tempo maior que a
frequência de observação dos dados utilizados para a estimação do modelo.
Geralmente, modelos de séries temporais e dados de retornos diários são us-
ados para prever a volatilidade para o diat+1, todavia para o apreçamento
de opções, por exemplo, exige-se uma estimativa de volatilidade em con-
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formidade com o prazo de vencimento dessas opções, o que pode ocorrer
meses à frente.

Às vezes, assume-se simplesmente que a volatilidade do diat+ 1 per-
manecerá constante até o vencimento da opção. Isso ignora a tendência
de reversão à média da volatilidade e, como mostram Christoffersenet al.
(1998), resulta em sérios erros de estimativa.

Normalmente, a previsão de volatilidade para perı́odos mais longos é
realizada por meio de um procedimento recursivo no qual a volatilidade
para o diat + 1 é usada juntamente com os parâmetros do modelo para
prever a volatilidade para o diat+ 2, a previsão do diat + 2 é usada para
prever a volatilidade para o diat + 3 e assim por diante. Essas previsões
diárias são combinadas para se obter a volatilidade do perı́odo t + 1 a t +
N , uma medida chamada de “volatilidade integrada” por Andersen et al.
(2006).

Como ilustração, considere o modelo:

vt+1 = α0 + α1r
2
t + βvt (1)

ondert é o choque do retorno logarı́tmico (rt = Rt − Et−1(Rt), onde
Rt = ln(Pt/Pt−1) ePt é o preço do ativo no tempot) e vt é a variância
dert. No que tange ao vetor de parâmetrosθ(α0, α1, β) , define-seα0 >
0, α1 ≥ 0, β ≥ 0.

ComoEt(r
2
t+1) = vt+1, ondeEt(.) é o valor esperado no tempot,

sucessivas substituições resultam na expressão da variância esperada no
tempot+ k baseada na previsão parat+ 1:

Et(vt+k) = α0

k−2
∑

j=0

(α1 + β)j + (α1 + β)k−1vt+1 (2)

= α0

k−1
∑

j=0

(α1 + β)j + (α1 + β)k−1[α1r
2
t + βvt]

Nota-se quevt+1 evt+k são estimativas pontuais da volatilidade, entre-
tanto para o apreçamento de opções e mensuração do VaR de longo prazo
é preciso usar um intervalo de tempo superior a um dia. Assim, para se
gerar essas previsões, Ederington & Guan (2010) assumem que normal-
mente os choques dos retornos são independentes. Desse modo, a previsão
de variância integrada para o intervalo será obtida pela média das previsões
diárias de variância.
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Assim, somando-se os valores da equação (2) parak = 1 até s e
dividindo-se o resultado pors, obtém-se a previsão da volatilidade in-
tegradaVt+s:

Et(Vt+s) =
1

s

s
∑

k=1

vt+k = αs +
1

s
[α1r

2
t + βvt]

s
∑

k=1

(α1 + β)k−1 (3)

ondeαs =
α0s∑ s

k=1

∑k−1
j=0(α1 + β)j

2.2 A Import ância Relativa das Observaç̃oes Passadas nos Modelos
da Faḿılia GARCH

Modelo GARCH

De acordo com Ederington & Guan (2010), a importância relativa entre
as observações recentes e antigas, na previsão da volatilidade, depende do
horizonte de previsão.

Supõe-se, por exemplo, que, em uma quarta-feira, deseje-se realizar
uma previsão de volatilidade para o dia seguinte (quinta-feira), para a se-
mana seguinte e para o mês seguinte. De acordo com a persistˆencia de
volatilidade, a volatilidade da quarta-feira seria muito mais importante na
previsão da volatilidade do dia seguinte do que a volatilidade de terça-feira,
por exemplo. Mas será que a volatilidade de quarta-feira étão mais impor-
tante que a volatilidade do dia anterior (terça-feira) para se fazer previsões
de volatilidade para daqui a uma semana ou daqui a um mês?

O procedimento de utilização de sucessivas substituiç ˜oes para a pre-
visão de volatilidade preserva a importância relativa das observações re-
centes e antigas independentemente do horizonte de previs˜ao. Entretanto,
conforme já mencionado, Ederington & Guan (2010) sustentam a hipótese
de que a importância relativa entre as observações recentes e antigas deve
ser alterada à medida que o horizonte de previsão se amplia.

Considere-se a importância relativa das observações passadas no mod-
elo GARCH. Comovt = α0 + α1r

2
t−1 + βvt−1, e vt+1 = (α0 + βα0) +

α1r
2
t + α1r

2
t−1 + β2vt−1, sucessivas substituições retroativas no tempo

produzem a equação (4), uma forma alternativa de representaro modelo
GARCH já mostrado na equação (1):

vt+1 = α
′

0 + α1

J
∑

j=0

βjr2t−j (4)
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ondeα
′

0 = α0
∑J

j=0 β
j + βJ+1

vt−J
.

No que tange ao vetor de parâmetrosθ (α0α1, β), define-seα0, α1 ≥
0, β ≥ 0.

Ao substituir a equação (4) na equação (2), obtem-se:

Et(vt+k) = α0

k−2
∑

j=0

(α1+β)j+(α1+β)k−1α
′

0+(α1+β)k−1α1

J
∑

j=0

βjr2t−j

(5)
A equação (5) deixa claro que, enquanto os pesos absolutos, termos

(α1 + β), declinam proporcionalmente ao horizontek, assumindo-se que
α1+β < 1, os pesos relativos dos quadrados dos choques dos retornos pas-
sados decaem por uma mesma taxa exponencial independente dea previsão
de volatilidade ser realizada para amanhã ou para um futuromais distante.
Como∂vt+k/∂r

2
t−j = α1(α1 + β)k−1βj, a razão das derivadas parciais de

duas observações separadas porm perı́odos é:

∂Et(vt+k)/∂r
2
t−j−m

∂Et(vt+k)/∂r
2
t−j

= βm (6)

Assim, nas previsões do modelo GARCH, a razão dos pesos relativos
associados a observações passadas defasadas emm dias (ou perı́odos) é de
βm, independente do horizonte de previsão,k, e do quão distante no tempo
é o termoj.

Relaciona-se a esse assunto a crı́tica de que os modelos GARCH apre-
sentam memória curta. Engle & Bollerslev (1986), Ding & Granger (1996),
Baillie et al. (1996), Bollerslev & Mikkelsen (1996) evidenciam que o im-
pacto do choque dos retornos decai rapidamente ao longo do tempo. O
impacto do quadrado do choque dos retornos,r2t−j , na previsão de volatili-
daden dias no futuro é:

∂Et(vt+k+n)/∂r
2
t−j

∂Et(vt+k)/∂r
2
t−j

= (alpha1 + β)n (7)

Assim, o impacto do choque na volatilidade emt + k decai exponen-
cialmente a uma taxaα1 + β, apesar de haver evidências de que o efeito
do impacto tem uma duração maior, segundo Dinget al. (1993), Ding &
Granger (1996), Andersen & Bollerslev (1997). Nota-se que os pesos na
equação (6) decaem mais rapidamente que na equação (7).
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Por exemplo, para as observações diárias dos retornos das ações da
VALE no perı́odo de 1 de agosto de 1994 até 15 de junho de 2012,os
parâmetros 1 eβ do modelo GARCH foram de 0,133 e 0,840, respectiva-
mente. Assim, (α1 + β)10 = 0, 7606, enquanto queβ10 = 0, 1749, então
rt−102 (uma observação de 10 dias atrás) recebe um peso que equivale a
17,49% daquele associado aor2t na previsão de qualquer volatilidade fu-
tura.

Segundo Ederington & Guan (2010), existem vários modelos de me-
mória longa utilizadosna previsão de volatilidade que estabelecem um fator
de decaimento menor que o proporcionado pelo modelo GARCH, todavia,
em todos esses modelos, que lançam mão de funções lineares da volatil-
idade emt + 1 para prever volatilidades futuras, o peso relativo dado às
observações recentes e futuras são os mesmos independentemente do hori-
zonte de previsão.

Essa relação permanece a mesma nos casos de volatilidade integrada.
Somando os valores obtidos na equação (5) parak = 1 atés, ondes ≥
2, e dividindo-se o resultado pors, obtém-se a previsão de volatilidade
integrada para o perı́odo compreendido entret+ 1 e t+ s, Vt+s:

Et(Vt+s) = (1/s)
s

∑

k=1

vt+k = αs + γs

J
∑

j=0

βjr2t−j (8)

onde,

αs = (1/s)

s
∑

k=1

[

α0

k−2
∑

j=0

(α1 + β)j + (α1 + β)k−1α
′

0

]

(9)

e

γs = (α1/s)
s

∑

k=1

(α1 + β)k−1

Nota-se por meio da equação (8) que o impacto relativo der2t−j e
r2t−j−m na volatilidade integrada det a t + s é a mesma razãom, para
qualquer valor des, como pode ser observado a seguir:

∂Et(Vt+s)/∂r
2
t−j−m

∂Et(Vt+s)/∂r2t−j

= βm (10)

Ainda de acordo com os autores, os parâmetros GARCH, obtidos por
máxima verossimilhança, para gerar a volatilidade para operı́odot+1 não
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são os mesmos para estimar a volatilidade para o perı́odot+ k, quandok é
maior que1.

Entretanto, Marcellinoet al. (2006) comparam modelos recursivos e
modelos “direct forecast”, nos quais os parâmetros são estimados em fun-
ção do horizonte de previsão, e, após analisarem 170 séries temporais de
dados macroeconômicos mensais norte-americanos, apontam que a abor-
dagem recursiva seria mais eficiente se o modelo fosse corretamente es-
pecificado. Todavia, esses mesmos autores ressaltam que os modelos “di-
rect forecast” apresentariam resultados mais robustos frente a potenciais
erros de especificação no modelo.

Por outro lado Ederington & Guan (2010) esclarecem que melhores
estimativas de longo prazo seriam obtidas se a equação (8)fosse alterada
de modo a permitir que o parâmetroβ varie em função do horizonte de
previsãos:

Et(Vt+s) = (1/s)
s

∑

k=1

vt+k = αs + γs

J
∑

j=0

βj
sr

2
t−j (11)

Ademais,esses mesmos autores suportam a ideia de que quantomaior
o horizonte de previsão, maior deverá ser o termoβs para que melhores
estimativas de volatilidade sejam obtidas.

Modelo TGARCH

O modelo TGARCH acrescenta ao modelo GARCH da equação (1) um
termo que captura a assimetria da volatilidade:α2Dtr

2
t , ondeDt = 1 ser

t < 0, eDt = 0 sert ≥ 0:

vt+1 = α0 + α1r
2
t + α2Dtr

2
t + βvt (12)

Após sucessivas substituições, e utilizando-seVt = Et−1(rt)
2, chega-

se a seguinte expressão para a volatilidade no tempot+ k:

Et(vt+k) = αk + α1δk

J
∑

j=0

βjr2t−j + α2δk

J
∑

j=0

βjDt−jr
2
t−j (13)

ondeαk =
k−1
∑

j=0
βjα0, δK =

∏k−2 j = 0ςt = α1 + α2Dt + β.
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Ederington & Guan (2010) evidenciam que, se os choques nos tempos
t− j −m e t− j apresentarem o mesmo sinal, os pesos relativos das pre-
visões da volatilidade futura ocorrerão na razão mpara qualquer horizonte
de previsãok, do mesmo modo como ocorreu com o modelo GARCH dis-
cutido na Seção anterior.

Da equação (13) pode-se chegar a seguinte equação para avolatilidade
integrada:

Et(Vt+s) = (1/s)

s
∑

k=1

vt+k = αs + γ1s + γ2s

J
∑

j=0

βj
sDt−jr

2
j=0 (14)

ondeγ1s = (1/s)
∑s

k=1 α1δk eλ2s = (1/s)
∑s

k=1 α2δk.

Modelo EGARCH

Considere-se agora o modelo EGARCH, o qual é de particular inter-
esse, uma vez que ele tende a apresentar memória mais longa que o mod-
elo GARCH, isto é, o efeito das observações tendem a perdurar por mais
tempo. O modelo EGARCH possui a forma:

ln(v(t+ 1)) = α0 + βln(vt) + γ1|rt/σt|+ γ2(rt/σt) (15)

Ederington & Guan (2010) demonstram que a equação para o c´alculo
do logaritmo da estimativa da volatilidade pontual no tempot + k, após
substituições recursivas para frente, passa a ser:

ln(vt+k) = [alpha+ γ1
√

2/π]

k−2
∑

j=0

βj + βk−1ln(vt+1) (16)

Ademais, esses autores argumentam que se os choques de observações
defasadas emm perı́odos apresentarem os mesmos sinais, e as volatilidades
condicionais dos perı́odos dessas observações forem iguais; então haverá
resultados análogos aos encontrados para os modelos GARCHe TGARCH,
nos quais as derivadas parciais das observações defasadas de m perı́odos
são na razãoβm. De onde se conclui que o impacto relativo dos retornos
passados na previsão de volatilidade não depende do horizonte de previsão
k.

Para o modelo EGARCH, Ederington & Guan (2010) definem a volatil-
idade integrada,Vt+s, como sendo a média geométrica das volatilidades de
t+ 1 atét+ s. Assim,Vt+s passa a ser definida pela seguinte expressão:
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ln(Vt+s) = (1/s)

s
∑

k=1

ln(vt+k) (17)

= λ1s + λ2s

J
∑

j=0

βj |rt−j/σt−j |+ λ3s

J
∑

j=0

βj(rt−j/σt−j)

onde,λ1s = (1/S)
S
∑

k=1

[(

α+ γ1
√

2/π
)

k−2
∑

j=0
βj + α

′
βk−1

]

,

λ2s = (γ1/S)
S
∑

k=1

, γ3s = (γ2/S)
S
∑

k=1

βk−1 eα
′
éα a constante da equação

ln(vt+1) = α
′
+ γ1

J
∑

j=0
βj |rt−j/σt−j |+ γ2

J
∑

j=0
βj(rt−j/σt−j).

2.3 Modelo ARLS

O modelo dos Mı́nimos Quadrados Absolutos (ARLS), sugeridopor
Ederington & Guan (2005), permite que os pesos relativos entre as ob-
servações recentes e antigas variem em função do horizonte de previsão.
Assim como ocorre para o modelo GARCH, no modelo ARLS os pesos
atribuı́dos às volatilidades passadas decaem exponencialmente e incorpo-
ram reversão à média. Entretanto, o modelo considera o desvio-padrão
ao invés da variância e é baseado nos valores absolutos dos choques dos
retornos e, não, no quadrado desses choques. Segundo os autores, isso
ocorre, pois os modelos baseados nos quadrados dos retornostendem a
prever grandes aumentos de volatilidade após retornos extremos, fato que
raramente se confirma com as observações realizadas.

A expressão para o modelo ARLS é a seguinte:

ASD(s)t = αS + γS

J
∑

j=0

√

Π/2βj
S |rt−j | (18)

ondeASD(s)t é o desvio-padrão dos retornos do perı́odo compreendido
entret+ 1 a t+ s. Essa expressão é estruturalmente idêntica à do modelo
GARCH apresentada na equação (11), exceto pelo seguinte:

i) O desvio-padrão substitui a variância no lado esquerdoda equação;

ii) O retorno absoluto|rt−j | substituir2t−j no lado direito da equação;
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iii) Os coeficientesβs, αs e γs podem variar em função do horizonte de
previsão,s; e

iv) O termo
√

π/2 é adicionado.

3. Metodologia

3.1 Dados

O conjunto de dados utilizados compõe-se dos retornos logarı́tmicos
diários do ı́ndice IBOVESPA; das ações da Vale e Petrobr´as; das taxas de
juros de 1 ano e 3 anos de tı́tulos do governo brasileiro emitidos em reais;
e da taxa de câmbio Real/Dólar. As séries começam em agosto de 1994 ou
na primeira data de dados disponı́veis para o ativo e terminam em junho
de 2012. A série das taxas de câmbio Real/Dólar começa emfevereiro
de 1999, pois procurou-se excluir o efeito de quebra estrutural produzida
pela mudança de regime cambial no Brasil em janeiro de 1999.A fonte
dos dados, perı́odos de tempo e algumas estatı́sticas descritivas encontram-
se relacionados na Tabela 1. Ademais, em conformidade com o estudo
realizado por Ederington & Guan (2010) para o mercado norte-americano,
considerou-se os horizontes de previsão de 10, 20, 40 e 80 dias úteis.

Tabela 1
Ativos e dados

Ativos e dados
Retornos Diários (X 1000)

Ativos Perı́odo N◦ observações Média Desv. Padrão
Petrobrás 1/8/94-15/6/12 4421 0,733 28,0719
Vale 1/8/94-15/6/12 4421 0,787 26,7166
Ibovespa 1/8/94-15/6/12 4421 0,588 23,0839
Real/Dólar 1/2/99-15/6/12 3543 0,0001 11,041
Taxa 1 ano 28/3/97-29/6/12 1306 0,03 0,8736
Taxa 3 anos 28/3/97-15/6/12 1300 0,063 3,57
Fonte: Bloomberg.

3.2 Modelos

Modelo GARCH

Para testar se as previsões de volatilidade obtidas por meio do modelo
GARCH poderiam ser melhoradas variando-se o termoβs em função do
horizonte de previsão, utilizou-se uma regressão não linear de mı́nimos
quadrados (NLMQ) para se obter os parâmetrosβs, αs e λs da equação
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(11). A variável dependente,AV (s)t = (1/S)
∑S

i=1 r
2
t+i, corresponde à

variância média observada no perı́odo det + 1 até t + s. Dito de outra
forma,AV (s)t = (1/S)

∑s
i=1 r

2
t+i. Desse modo, os parâmetrosβS , αs

e λS foram estimados por meio da aplicação dos mı́nimos quadrados ao
seguinte par de equações:

AV (s)t = αs + λsZt + ǫt (19)

onde,Zt =
∑J

j=0 β
j
Sr

2
t−j.

Para o cálculo deZt estipulou-seJ = 200, pois comoβ < 1, βj é um
número muito próximo de zero para valores elevados deJ .

Para se calcular os termosZt fez-se oβ variar (em intervalos de 0,01) de
0,50 até 1, resultando, portanto, em 51 coeficientes diferentes e 51 equações
de regressão correspondentes a esses coeficientes. Dentreessas equações,
foi escolhida aquela que apresentou a menor soma dos quadrados dos erros.
Da equação escolhida extraiu-se os parâmetrosβs, αs eλs.

O procedimento utilizado na regressão não linear de mı́nimos quadra-
dos (NLMQ) mencionada acima visa a obter os parâmetros que resultemna
menor raiz quadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE)das pre-
visões de variância. Desse modo, pode-se verificar se os parâmetros que
minimizam a soma dos quadrados dos erros da variância diferem daque-
les obtidos por meio do modelo GARCH e se esses parâmetros variam em
função do horizonte de previsão.

Modelo TGARCH

Assim como no modelo GARCH, Ederington & Guan (2010) sustentam
a hipótese de que os modelos de previsão de volatilidade com a menor raiz
quadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE) podem ser obtidos,
permitindo-se que o parâmetroβ varie em função do horizonte de previsão
e que o parâmetro ótimo?s aumenta com o horizonte de previsão. Para testar
essa hipótese os autores sugerem o uso do modelo TGARCH modificado
com o uso da regressão (NLMQ) para estimar o modelo:

AV (s)t = αs + λ1sZ1t + λ2sZ2t + ǫt (20)

onde,Z1t =
∑J

j=0 β
j
sr2t−j eZ2t =

∑J
j=0 β

j
sDt−jr

2
t−j .

Como no modelo GARCH modificado da equação (19),AV (s)t repre-
senta a variância real observada no perı́odot+ 1 a t+ s.
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Utilizando-se os dados dos mesmos ativos do mercado brasileiro dis-
cutidos na Seção 3.1, estimou-se os parâmetros para o modelo TGARCH
padrão da equação (12) e os parâmetros sdo modelo TGARCHmodificado.

Modelo EGARCH

Da mesma forma que o realizado para os modelos GARCH e
TGARCH, verificou-se se as melhores estimativas de volatilidade são obti-
das pela variação do termoβs em função do horizonte de previsão. Para
efetuar esse teste lançou-se mão do modelo EGARCH modificado definido
pela expressão a seguir:

ln(AV (s)t) = λ1s + λ2sZ2t + λ3sZ3t + ǫt (21)

onde,Z2t =
∑J

j=0 β
j|rt−j/σ̂(t− j)| eZ3t =

∑J
j=0 β

j(rt−j/σ̂t−j).
Para a equação acima,σ̂t−j corresponde à estimativa da volatilidade

para o diat− j.
Utilizando-se os dados dos mesmos ativos do mercado brasileiro dis-

cutidos na Seção 3.1, estimou-se os parâmetros para o modelo EGARCH
padrão da equação (15) e os parâmetros sdo modelo EGARCHmodificado.

Modelo ARLS

A equação (18) do modelo ARLS, descrita na Seção 2.2.4, foi estimada
por meio de regressão linear, na qual a variável dependente,ASD(s)t, foi
obtida pelo desvio-padrão observado no perı́odo compreendido entret+ 1
at+s. Para se gerar as séries de variáveis independentes, lanc¸ou-se mão da
funçãoW (β) =

√

π/2
∑200

j=0 β
j |rt−j |, usando-se valores deβ de 0,5 a 1

(em incrementos de 0,01). Desse modo, efetuou-se a regress˜ao deASD(s)t
emW (β)t, utilizando-se o método dos mı́nimos quadrados, repetiu-se essa
regressão para cada valor deβ e escolheu-se os valores deβ, α eλ para a
regressão que apresentasse a menor soma dos quadrados dos resı́duos.

3.3 Precis̃ao das previs̃oes fora da amostra (out-of-sample)

Nesta Seção comparou-se o quão precisos são os modelos de previsão
de volatilidade, considerando-se as previsões fora da amostra (out-of-
sample).

Para os modelos GARCH, TGARCH e EGARCH, estimou-se seus mo-
delos tradicionais definidos por meio das equações (1), (12) e (15), respecti-
vamente, e as versões modificadas desses modelos definidas pelas equações
(19), (20) e (21), respectivamente, as quais permitem que osparâmetros
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variem em função do horizonte de previsão, utilizando-se uma regressão
não linear de mı́nimos quadrados (NLMQ). Por exemplo, estimou-se se-
paradamente o modelo GARCH da equação (1) e o modelo GARCH mo-
dificado da equação (19) e foram usados ambos os modelos para prever a
volatilidade futura.

No total comparou-se sete modelos: GARCH, TGARCH, EGARCH,
as três versões modificadas destes modelos, e o ARLS.

Raiz quadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE)

Ederington & Guan (2010) sugerem como primeira medida de acurácia
do modelo de previsão out-of-sample a raiz quadrada da média dos quadra-
dos dos erros (RMSE) definida como:

RMSE(s, j, k) =

√

√

√

√(1/T )

T
∑

t=1

FE(s, j, k)2t (22)

onde,FE(s, j, k)t é o erro de previsão de volatilidade para um horizonte
de previsão des dias para o ativoj no diat, referente ao modelok.

Uma questão a ser tratada é qual medida de volatilidade deve ser us-
ada, pois como foi visto até o momento, os modelos GARCH e TGARCH
estimam a variância, o modelo ARLS estima o desvio-padrãoe o modelo
EGARCH estima o logaritmo do desvio-padrão. Neste artigo foram uti-
lizados como medida de volatilidade os desvios-padrão doschoques dos
retornos, pois, como argumentam Poon e Granger (2003) o desvio-padrão
é melhor que a variância, já que a variância é mais suscetı́vel a outliers e
distanciamento da hipótese de normalidade.

Além disso, em Black & Scholes (1973) e na maioria dos modelos de
apreçamento de opções, o preço da opção é aproximadamente uma função
linear do desvio-padrão para opçõesnear-the-money, aquelas cujo preço
do exercı́cio apresenta valor próximo ao preço do ativo-objeto. Ademais,
as medidas de VaR são funções lineares do desvio padrão.

O erro de previsão do desvio-padrão é calculado comoFE(s, j, k)t =
Fore(s, j, k)t −Act(s, j)t, ondeFore(s, j, k)t é a previsão para o desvio-
padrão anualizada para um horizonte des dias det + 1 até t + s para o
ativo j usando o modelok; eAct(s, j)t é o desvio-padrão real observado,
calculado utilizando-se as últimas 252 observações de retornos diários (o
que corresponde aproximadamente a um ano de dados diários).
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Para a geração das previsõesout-of-sample, os modelos foram estima-
dos usando 1260 observações diárias dos retornos, o que corresponde a
aproximadamente 5 anos de dados diários. Posteriormente,esses modelos
foram utilizados para realizar previsões, as quais foram comparadas com as
últimas 252 observações diárias dos retornos que foramseparadas do resto
da amostra (out-of-sample).

Média dos Erros Absolutos (MAE)

Além da RMSE, utilizou-se outro critério para avaliar o poder de pre-
visão out-of-sampledos sete modelos de previsão mencionados acima, a
Média dos Erros Absolutos,MAE(s, j, k), definida comoMAE(s, j, k)=
[(1/T )

∑T
t=1 |FE(s, j, k)t|].

4. Resultados

4.1 Modelos

Modelo GARCH

As estimativas de do modelo GARCH da equação (1), a distribuição
de erros que proporcionou a menor soma dos quadrados dos res´ıduos para
as distribuições testadas (normal, t-student,Generalized Error Distribution
(GED),skew normal, skew t-studenteskewGED), bem como as estimativas
de βs do modelo GARCH modificado com o uso da regressão (NLMQ)
da equação (11) são evidenciados na Tabela 2. Essas estimativas foram
obtidas com todas as observações contidas na amostra (in sample). Pode-se
observar que das 24 estimativas deβ no modelo GARCH modificado, 17
apresentaram valor igual ou superior aos valores de calculados pelo modelo
GARCH padrão, representando, portanto 70% dos casos. Esses resultados
estão de acordo com a argumentação de Ederington & Guan (2010) de que
melhoresprevisões de volatilidade são obtidas com o incremento do peso
relativo das observações mais antigas à medida que o horizonte de previsão
se amplia.

Todavia, nota-se que boa parte da exceção a esse comportamento dos
parâmetros concentra-se nas previsões de volatilidade para a taxa de juros
de 3 anos, pois osβs estimados pelo modelo GARCH modificado foram
menores que oβ estimado pelo modelo GARCH padrão, indo de encontro,
portanto, à hipótese sustentada pelos autores citados noparágrafo anterior.
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Tabela 2
Estimativas do modelo GARCH e horizontes de previsão

Estimativas do modelo GARCH e horizontes de previsão
Ativo Estimativas Distribuição Valores deβs que

deβ resı́duos minimizam a soma dos
quadrados dos erros do

modelo modificado (in sample)
GARCH* 10 dias 20 dias 40 dias 80 dias

Petrobrás 0,88 SkewGED 0,85 0,9 0,95 0,94
Vale 0,85 GED 0,96 0,97 0,97 0,96
IBOV 0,87 Normal 0,88 0,92 0,96 0,95
Real/Dólar 0,86 Skew t-student 0,8 0,91 0,88 0,85
Taxa 1y 0,74 Normal 0,99 0,98 0,98 1
Taxa 3y 0,92 Normal 0,87 0,9 0,87 0,88
Média 0,85 0,89 0,93 0,94 0,93
*p− value < 0, 01.

As diferenças na importância relativa entre as observações antigas e
as recentes são significativas. Considere, por exemplo, o peso atrelado a
uma observação de 20 dias úteis atrás,r2t−20, relativo ao peso atrelado à
observação de hoje,r2t , na geração de previsão de volatilidade. Para o mod-
elo GARCH oβ médio estimado para os seis ativos é de 0,85, o que corre-
sponde a um peso atrelado à observaçãor2t−20 de 3,88% (βj = (0, 85)20)
do peso atrelado à observação atual,r2t. Esses pesos são os mesmos, in-
dependente do horizonte de previsão. Por outro lado, ao se usar o modelo
GARCH modificado para 20 dias de previsão, por exemplo, percebe-se que
o βS médio para os 6 ativos passa a ser de 0,93, o que corresponde aum
peso atrelado à observaçãor2t−20 de 23,42% (βj = (0, 92)20) do peso atre-
lado à observação atual,r2t.

Desse modo, percebe-se que a volatilidade no modelo GARCH modifi-
cado de 20 dias úteis atrás tem impacto 6 vezes maior que aquele registrado
para a mesma volatilidade no modelo GARCH padrão.

Modelo TGARCH

Os resultados para os parâmetrosβ para o modelo TGARCH padrão da
equação (12), a distribuição de erros que proporcionoua menor soma dos
quadrados dos resı́duos para as distribuições testadas (normal, t-student,
Generalized Error Distribution(GED), skew normal, skew t-student e skew
GED), e os parâmetrosβs do modelo TGARCH modificado são mostrados
na Tabela 3:
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Tabela 3
Estimativas do modelo TGARCH e horizontes de previsão

Ativo Estimativas deβ Valores deβs que
minimizam a soma dos
quadrados dos erros do

modelo modificado (in sample)
TGARCH* Distribuição

Resı́duos 10 dias 20 dias 40 dias 80 dias
Petrobrás 0,88 Skew GED 0,91 0,93 0,95 0,95
Vale 0,84 Normal 0,95 0,96 0,97 0,96
IBOV 0,87 Normal 0,89 0,91 0,97 0,96
Real/Dólar 0,88 Skew Normal 0,82 0,89 0,85 0,84
Taxa 1y 0,9 Skew t-student 0,94 0,92 1,00 1,00
Taxa 3y 0,89 Skew Normal 0,87 0,9 0,87 0,87
Médias 0,87 0,9 0,92 0,93 0,93
*p − value < 0, 01.

Pode-se observar que das 24 estimativas de no modelo TGARCH modi-
ficado, 18 apresentaram valor igual ou superior aos valores de calculados
pelo modelo TGARCH padrão para o respectivo ativo, representando, por-
tanto 75% dos casos. Esses resultados também estão alinhados com a
investigação de Ederington & Guan (2010) para dados do mercado finan-
ceiro norte-americano.

Assim como o ocorrido para o modelo GARCH, observa-se que o pa-
drão de aumento de sem função do horizonte de previsão n˜ao se verifica nas
previsões de volatilidade para a taxa de juros de 3 anos, pois osβs estima-
dos pelo modelo TGARCH modificado foram menores que oβ estimado
pelo modelo TGARCH padrão.

Modelo EGARCH

Os resultados dos parâmetrosβ para o modelo EGARCH padrão da
equação (15), a distribuição de erros que proporcionoua menor soma dos
quadrados dos resı́duos para as distribuições testadas (normal, t-student,
Generalized Error Distribution(GED), skew normal, skew t-student e skew
GED), e os parâmetrosβs do modelo EGARCH modificado são mostrados
na Tabela 4:
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Tabela 4
Estimativas do modelo EGARCH e horizontes de previsão

Ativo Estimativas deβ Valores deβs que
minimizam a soma dos
quadrados dos erros do

modelo modificado (in sample)
EGARCH* Distribuição

Resı́duos 10 dias 20 dias 40 dias 80 dias
Petrobrás 0,97 Skew GED 0,92 0,94 0,95 0,94
Vale 0,97 Normal 0,95 0,96 0,97 0,97
IBOV 0,96 Normal 0,93 0,95 0,96 0,95
Real/Dólar 0,98 Skew t-student 0,76 0,94 0,81 0,79
Taxa 1y 0,97 Skew t-student 0,94 0,92 1,00 1,00
Taxa 3y 0,97 Normal 0,96 0,95 0,99 1,00
Médias 0,97 0,91 0,94 0,95 0,94
*p− value < 0, 01.

Em conformidade com os resultados encontrados por Ederington &
Guan (2010) para o mercado norte-americano, observa-se na tabela 4, que
as estimativas deβ para o modelo EGARCH são maiores que aquelas rea-
lizadas para os modelos GARCH e TGARCH. As médias das estimativas
de dos seis ativos investigados foram de 0,85 para o modelo GARCH contra
0,97 para o modelo EGARCH, resultando em uma memória mais longa e
um maior peso dado às observações mais antigas para o modelo EGARCH.
Para ilustrar esse ponto, nota-se que a média de 0,85 do modelo GARCH
faz com que o peso atribuı́do ao retorno de 20 dias atrás,r2t−20, seja de so-
mente 3,88% (βj = (0, 85)20) daquele atribuı́do ar2t . Todavia, a média de
0,97 faz com que o peso atribuı́do ao retorno de 20 dias atrás, r2t−20, seja
54,38% (βj = (0, 97)20)daquele atribuı́do ar2t .

Ademais, pôde-se verificar que, em 77% dos casos, os sestimados pelo
modelo EGARCH modificado não apresentaram decréscimo em seus val-
ores com o aumento do horizonte de previsão.

Entretanto, diferentemente do constatado Ederington & Guan (2010)
para o mercado norte-americano, verificou-se, para os ativos do mercado
brasileiro estudados, que osβs dos modelos EGARCH modificados não
foram, de forma predominante, maiores que osβs dos modelos EGARCH
padrão, pois, na Tabela 4, observa-se que dos 24βs estimados para o mo-
delo EGARCH modificado, apenas 4 (16,6%) apresentaram valores superi-
ores aos respectivosβ estimados por meio do modelo EGARCH padrão.
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Modelo ARLS

A Tabela 5 apresenta os resultados para as estimativas deβs do modelo
ARLS:

Tabela 5
Estimativas do modelo ARLS e horizontes de previsão

Estimativas do Modelo ARLS e Horizontes de Previsão
Ativo Valores de bque minimizam a soma dos quadrados dos

erros do modelo modificado(In Sample)
10 dias 20 dias 40 dias 80 dias

Petrobrás 0,9 0,93 0,94 0,93
Vale 0,94 0,95 0,94 0,96
IBOV 0,88 0,91 0,94 0,94
Real/Dólar 0,89 0,91 0,89 0,87
Taxa 1y 0,72 0,84 0,81 0,83
Taxa 3y 0,9 0,89 0,88 0,9
Médias 0,87 0,91 0,9 0,91

Na tabela 5, nota-se que as médias dosβs obtidas por meio do mo-
delo ARLS para cada horizonte de previsão são maiores que oβ médio de
0,85 obtido por meio do modelo GARCH padrão, evidenciando,mais uma
vez, o aumento do valor do parâmetroβ em função do horizonte de pre-
visão. Isso significa que, quando comparado ao modelo GARCH, o modelo
ARLS atribui maior peso para as observações mais antigas devido ao maior
horizonte de previsão. Por exemplo, para um horizonte de previsão s=20,
enquanto no modelo ARLS a observação de 20 dias atrás,rt−20, recebe um
peso de 13,58% (βj = (0, 91)20) – considerando-se a média deβ20 para os
seis diferentes ativos – daquele atribuı́do à observação mais recente,|rt|;
no modelo GARCH a observação de 20 dias atrás,r2t−20, recebe um peso
de 3,88% (βj = (0, 85)20) do peso dado à observação mais recente,r2t .

4.2 Precis̃ao das previs̃oes fora da amostra (out-of-sample)

Raiz Quadrada da Média dos Quadrados dos Erros (RMSE)

Os valores para as raı́zes quadradas das médias dos quadrados dos er-
ros, RMSE (s, j, k), para as previsões de desvio-padrão dos retornos são
apresentados na Tabela 6 para todos os modelos de previsãok, e horizontes
de previsãos = 10, 20 e 40 dias úteis para os seis ativos,j. Os menores
valores para RMSE, para cada linha, encontram-se destacados em negrito,
enquanto que o segundo menor valor encontra-se destacado emitálico.
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Tabela 6
Raiz Quadrada da Média dos Quadrados dos Erros (RMSE)

Raiz Quadrada da Média dos Quadrados dos Erros (RMSE)
ARLS GARCH EGARCH TGARCH

Ativo Standard Modified Standard Modified Standard Modified
Painel A – 10 dias
Petrobrás 0,1336 0,1361 0,1358 0,1721 0,1249 0,1422 0,1445
Vale 0,1334 0,1505 0,1435 0,1653 0,1211 0,1512 0,1435
IBOV 0,1035 0,1145 0,107 0,1362 0,094 0,1211 0,1105
Real/Dólar 0,0872 0,1329 0,0871 0,1772 0,0778 0,1562 0,0891
Taxa 1y 0,0705 0,082 0,0724 0,0836 0,072 0,083 0,0697
Taxa 3y 0,0174 0,022 0,0205 0,032 0,0211 0,0216 0,053
Painel B – 20 dias
Petrobrás 0,118 0,1343 0,1181 0,1917 0,1073 0,1486 0,1221
Vale 0,1168 0,1393 0,1205 0,1758 0,1025 0,1461 0,1219
IBOV 0,09 0,1124 0,0923 0,1511 0,0828 0,1296 0,0932
Real/Dólar 0,0665 0,0882 0,0663 0,0961 0,0674 0,0913 0,0621
Taxa 1y 0,0061 0,007 0,0074 0,0069 0,0066 0,0093 0,0211
Taxa 3y 0,0169 0,018 0,0186 0,0359 0,0203 0,0174 0,0549
Painel C – 40 dias
Petrobrás 0,0898 0,1568 0,0859 0,2257 0,0761 0,1759 0,0911
Vale 0,0979 0,1522 0,0958 0,2012 0,0823 0,1658 0,1759
IBOV 0,0872 0,1329 0,0871 0,1772 0,0778 0,1562 0,0891
Real/Dólar 0,0591 0,1002 0,0581 0,1072 0,0616 0,105 0,058
Taxa 1y 0,0041 0,0084 0,0054 0,0047 0,0058 0,0105 0,0191
Taxa 3y 0,0163 0,0176 0,0191 0,0444 0,02010,0165 0,0565

Como mostrado na Tabela 6, nenhum modelo apresenta as melhores
previsões para todos os ativos em todos os horizontes de previsão, todavia
percebe-se a predominância dos modelos ARLS e EGARCH modificado.
Esses resultados encontram-se alinhados com a pesquisa realizada por Ed-
erington & Guan (2010) para o mercado norte-americano.

Verifica-se que neste artigo há seis ativos e três horizontes de previsão.
Dessas 18 combinações ativo /horizonte de previsão, o modelo EGARCH
modificado, o qual permite que o parâmetroβ varie em função do horizonte
de previsão, apresenta o menor RMSEout-of-sampleem 10; e o modelo
ARLS em 5. Nenhum outro modelo de previsão apresentou menorRMSE
em mais que 3 combinações ativo/horizonte de previsão.
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A predominância dos modelos EGARCH modificado e ARLS é re-
forçada ao constatar-se que o modelo EGARCH modificado apresentou o
menor ou o segundo menor RMSE em 61% dos casos, enquanto que o mo-
delo ARLS apresentou o menor ou o segundo menor ou RMSE em 72%
dos casos.

Média dos Erros Absolutos (MAE)

Os cálculos das MAE (s, j, k) para os diversos mercados e horizontes
de previsão encontram-se na Tabela 7.

Os resultados observados na Tabela 7 são basicamente os mesmos obti-
dos pelo critério RMSE evidenciado na Tabela 6, nos quais semanteve a
predominância dos modelos EGARCH modificado e ARLS sobre osde-
mais.

Das 18 combinações ativo/horizonte de previsão, o modelo EGARCH
modificado apresentou o menor MAE em 12; e o modelo ARLS em 5
combinações. Assim como observado para o critério RMSE,nenhum outro
modelo de previsão apresentou menor MAE em mais que 3 combinações
ativo/horizonte de previsão.

Ademais, verificou-se que o modelo EGARCH modificado apresentou
o menor ou o segundo menor MAE em 94,4% dos casos, enquanto que
o modelo ARLS apresentou o menor ou o segundo menor ou MAE em
88,8%.

Em resumo, pode-se dizer que o modelo EGARCH modificado e o
modelo ARLS proposto por Ederington & Guan (2005) apresentaram pre-
ponderância em relação aos outros cinco modelos no que diz respeito às
previsões de volatilidadeout-of-samplepara horizontes de previsão superi-
ores a um perı́odo (dia).

Aqueles modelos apresentam a caracterı́stica comum de permitir que o
parâmetroβs varie em função do horizonte de previsão, o que não ocorre
com os modelos GARCH, TGARCH e EGARCH tradicionais.

Desse modo, percebe-se, para as séries financeiras observadas, que a
menor parcimônia dos modelos modificados, já que utilizamparâmetros
diferentes para cada horizonte de previsão, é justificadapelos menores
RMSE e MAE observados, quando comparados àqueles obtidos pelos mo-
delos padrão.
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Tabela 7
Média dos Erros Absolutos (MAE)

Média dos Erros Absolutos (MAE)
ARLS GARCH EGARCH TGARCH

Ativo Standard Modified Standard Modified Standard Modified

S - 10 dias
Petrobrás 0,0956 0,1038 0,1031 0,1359 0,0858 0,1047 0,1084
Vale 0,0941 0,1222 0,109 0,1327 0,0842 0,1204 0,113
IBOV 0,0706 0,0864 0,0726 0,1032 0,0599 0,087 0,0746
Real/Dólar 0,05 0,0643 0,0556 0,0654 0,0484 0,0642 0,0531
Taxa 1 ano 0,0046 0,0048 0,0066 0,0055 0,0047 0,0071 0,0165
Taxa 3 anos0,014 0,0196 0,0188 0,0287 0,0147 0,0193 0,0526
S - 20 dias
Petrobrás 0,0893 0,1023 0,0963 0,134 0,0782 0,1034 0,0999
Vale 0,0804 0,0943 0,0917 0,1176 0,0698 0,0943 0,0922
IBOV 0,0632 0,0805 0,0682 0,1012 0,052 0,0827 0,0659
Real/Dólar 0,0501 0,0645 0,0522 0,0702 0,047 0,065 0,0508
Taxa 1 ano 0,0046 0,0048 0,0066 0,0055 0,0047 0,0071 0,021
Taxa 3 anos0,0142 0,0158 0,0164 0,0308 0,0151 0,0154 0,0542
S - 40 dias
Petrobrás 0,0746 0,1279 0,0712 0,1457 0,062 0,1309 0,0733
Vale 0,074 0,1034 0,0798 0,1297 0,0605 0,1087 0,1581
IBOV 0,0673 0,0972 0,0745 0,113 0,0548 0,1062 0,0746
Real/Dólar 0,0481 0,0738 0,0482 0,078 0,0461 0,0765 0,0482
Taxa 1 ano 0,0033 0,0071 0,0051 0,0038 0,0035 0,0095 0,019
Taxa 3 anos 0,01410,0131 0,0167 0,0364 0,0156 0,0126 0,0561

5. Conclus̃ao

O apreçamento de opções e medidas de Value-at-Risk (VaR)normal-
mente demandam previsões de volatilidade para perı́odos,cujos horizontes
são superiores à frequência de observação dos dados utilizados para gerar
essas previsões.

Os modelos tradicionais da famı́lia GARCH para estimar a volatilidade
para perı́odos mais longos lançam mão de substituiçõesrecursivas, as quais
forçam que a importância relativa entre as observaçõesmais antigas e as
mais recentes permaneça a mesma seja qual for o horizonte deprevisão
da volatilidade, apesar de a importância absoluta de ambasas observações,
antigas e recentes, declinarem devido à reversão à média.

Por outro lado, mostrou-se que observações mais antigas são relativa-
mente mais importantes que as mais recentes na previsão de volatilidade
para horizontes de previsão mais longos. Adicionalmente,foram estimadas
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versões modificadas dos modelos GARCH, TGARCH, EGARCH e o mo-
delo ARLS sugerido por Ederington & Guan (2005), os quais apresentam
a caracterı́stica de permitir que os valores dos parâmetros dos modelos
variem em função do horizonte de previsão. As estimativas de volatilidade
fora da amostra (out-of-sample) para vários ativos e horizontes de previsão
foram comparadas entre os sete modelos de previsão. Apesarde nenhum
modelo ter apresentado as melhores estimativas para todas as combinações
ativo/horizonte de previsão, houve predominância dos modelos EGARCH
modificado e ARLS, pois apresentaram os menores valores de RMSE e
MAE.

Por todo o exposto, pode-se concluir que gerar estimativas de volatili-
dade para longos horizontes de previsão por meio dos modelos tradicionais
que empregam substituições recursivas mostrou-se inapropriado; e que os
métodos de previsão de volatilidade devem permitir que asobservações
mais antigas sejam relativamente mais importantes que as mais recentes na
previsão de volatilidade para horizontes mais longos.
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