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Resumo

Os modelos da familia GARCH, normalmente utilizados parastimativas de
volatilidade para prazos mais longos, mantém inalterad @&sos relativos atribu-
idos as observacdes antigas e recentes, independehtgidonte de previsao da
volatilidade. O objetivo deste artigo € verificar se 0 autbelos pesos relativos
atribuidos as observacgdes mais antigas em funcaordersto do horizonte de pre-
visao resulta em melhores estimativas de volatilidade.nRgo da utilizacao de
sete modelos de previsao de volatilidade e séries denatate ativos do mer-
cado financeiro brasileiro compararam-se as estimativadasbna amostrair(-
samplécom as observacOes fora da amostrat{of-sample Com base nesta
comparacao, constatou-se que as melhores estimatiyas\dsao de volatilidade
foram obtidas pelo modelo modificado EGARCH e o modelo ARL8ndui-
se que a utilizacao de modelos de previsao de volatdideaticionais, os quais
mantém inalterados os pesos relativos atribuidos &edgdes antigas e recentes,
mostrou-se inapropriada.
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Abstract

The models of the GARCH family, normally used for the estiesaif volatility for
longer periods, keep unchanged the relative weights asgigmthe observations
both old and new, regardless of the volatility’s forecastedzon. The purpose
of this article is to verify if the increase in relative weiglassigned to the earlier
observations due to the increase of the forecast horizaittsen better estimates
of volatility. Through the use of seven forecasting modélgatatility and return
series of financial markets assets, the estimates obtairibd sample (in-sample)
were compared with observations outside the sample (es&wiple). Based on
this comparison, it was found that the best estimates ofaggdevolatility were
obtained by the modified EGARCH model and the ARLS model. Wechale
that the use of traditional forecasting models of volatilithich keeps unchanged
relative weights assigned to both old and new observativas jnappropriate.

Keywords integrated volatility; long-term volatility; GARCH modgl

1. Introducao

Medidas de Valor em Risco (VaR) para longo prazo bem como mode
los de aprecamento de op¢des demandam estimativasatédidatle para
horizontes de tempo que superam a frequéncia das ob8esvdgs dados.

Este artigo discute os problemas que surgem quando os rsodelo
séries temporais do tipo GARCH, tais como GARCH, EGARCHresh-
old GARCH (TGARCH), propostos por Bollerslev (1986) e Tay[b986),
Nelson (1991) e Zakoian (1994), respectivamente, estimadm dados
diarios ou de alta frequéncia sao usados para preveiilidzide para hor-
izontes com prazos mais longos, comuns aos modelos deaapeato de
opc¢oes e as medidas de longo prazo de Valores em Risc9.(VaR

Enquanto os modelos tipo GARCH geram previsdes de volatié
para o préximo periodo ou observacao (normalmente @aia seguinte),
0s modelos de aprecamento de op¢oes e as medidas de \#iReyee de-
mandam previsdes de volatilidade para prazos mais longagjais podem
ser semanais, mensais ou mesmo anuais.

Essas previsdes de volatilidade, tipicamente, sao abibr sucessi-
vas substituicdes futuras, de forma que a previsao detiddde para o
periodot + 1 & usada juntamente com o modelo de previsao para prever
a volatilidade do periodo + 2, esta previsao do periodo+ 2 & usada
para prever a volatilidade do periotle- 3, e assim sucessivamente. Essas
volatilidades sao entao combinadas para obter a paedadvolatilidade
integrada” para o intervalo compreendido entre o pertodd e o periodo
t+ N. Muitos modelos de previsao de volatilidade encontra@dgeratura
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de econometria estao focados em prever a volatilidade erh. Tal fato
€ observado por Christoffersen & Diebold (2000), os qusse@eram que
“muito pouco ainda & conhecido acerca da previsibilidaale/alatilidade
para periodos de longo prazo”.

Ederington & Guan (2010) esclarecem que o problema dos w®del
de previsao de volatilidade de séries temporais paradmgs de tempo
maiores que um periodo & que a previsao de volatilidade galia (ou
periodo)t + 1 & usada para pever a volatilidade para qualquer data futura
t + k. A importancia relativa da volatilidade observada hoje¢mparada
a volatilidade do dia anteriot ¢ 1) ou da semana anteriar 5) & forcada
a ser a mesma independente de a previsao de volatilidadeatieada para
amanh3, para a prbxima semana, ou para o proximo més.

Uma maneira de evitar esse problema seria adequar a fidguios
dados ao horizonte de previsao. Por exemplo, se o objativpréver a
volatilidade para o proximo més, utilizar-se-ia dadosisaés para estimar
o0 modelo GARCH e, entdo, prever a volatilidade para o teg.

Todavia, se o horizonte de previsao for longo, o nUmerddemwacdes
e significativamente reduzido e, conforme sugerido pdefigki (1997), a
convergéncia geralmente requer a existéncia de serigorais longas.

Ademais, Andersen & Bollerslev (1997) apontam que, aozatilse
substituicdes sucessivas, previsoes de volatilidaais precisas sao obtidas
com dados de mais alta frequéncia.

Este trabalho evidencia para dados do mercado financeisileima,
da mesma forma que Ederington & Guan (2010) fizeram para oaah@rc
financeiro norte-americano, que para os modelos GARCH, EGAR
TGARCH os parametros que melhor estimam a volatilidade padia
seguinte nao sao os melhores para estimar a volatilidadeperiodos de
tempo mais longos. Na verdade, observa¢cdes mais anégaskativa-
mente mais importantes em prever volatilidades de maislpnagzo.

Um modelo em que a importancia relativa entre obsensageentes e
antigas varia em funcao do horizonte de previsao € o hoaltes Minimos
Quadrados Restritos Absolutos (ARLS) proposto por Edarimé Guan
(2005). Neste modelo a importancia relativa das obséesgais antigas
aumenta em fungao do horizonte de previsao.

Neste artigo comparou-se a capacidade de previsao forandstra
(out-of-sampliedos modelos GARCH, EGARCH, TGARCH, modificacdes
de cada um desses trés modelos baseadas em regressaal-azadpr do
parametro GARCH varia com o horizonte de previsao —, e catoodiRLS.
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Dentre esses sete modelos, o modelo ARLS e o modelo EGARCH mod

ificado obtiveram os melhores resultados em suas previtbeslatilidade

para diversos mercados, considerando-se diferentesohta&le tempo.
Na maioria dos casos observados esses modelos apreseasanaemores
valores para a raiz quadrada da média dos quadrados dss(RMSE),

bem como para a média dos erros absolutos (MAE).

Os dados utilizados foram os retornos diarios do IBOVESR&tro-
bras, Vale, taxa de cambio Real/Doélar,taxas de jurosnd@no e taxas de
juros de trés anos para o mercado brasileirode agostod §@4ho/2012.
As previsdes de volatilidade foram examinadas para ozdmes tempo-
rais de 10, 20, 40 e 80 dias (teis.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a pedbSiegao dis-
cute o fato de como a relacao entre 0s pesos atreladossas/apdes re-
centes e antigas, na previsao de volatilidade, dependerdmhte de pre-
visao nos modelos GARCH, TGARCH e EGARCH. Na Secao 3agée-
sentados os dados, bem como a metodologia utilizada patiana¢&o dos
parametros dos modelos. Alem disso, foram apresentadesndedidas de
precisao de modelos de previsao para observacdesd@mdstradqut-of-
samplé. Na Secao 4, os resultados sao evidenciados e anaisad®ecao
5 conclui o artigo.

2. O Horizonte de Previgio e a Importancia Relativa das Observages
Passadas nos Modelos da faitia GARCH

2.1 Estimativas de volatilidade para horizontes de tempo mares que
um periodo

Apesar de haver na literatura alguns modelos que nao exégtim
mativas de volatilidade para prazos mais longos como, pempbo, 0
modelo CAViaR proposto por Engle & Manganelli (2004), em gseau-
tores modelam diretamente a dinamica temporal de um digizdm quan-
tilda distribuicao condicional; Figlewski (1997) e Gtnffersen & Diebold
(2000) apontam que muitas das aplicacfes para as peevdgdvolatilidade,
tais como aprecamento de op¢des e modelos de VaR de loammgeman-
dam estimativas de volatilidade para um horizonte de tem@iomague a
frequéncia de observacao dos dados utilizados para@agsio do modelo.
Geralmente, modelos de séries temporais e dados de retlianms sao us-
ados para prever a volatilidade para odial, todavia para o aprecamento
de opcdes, por exemplo, exige-se uma estimativa de hadate em con-
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formidade com o prazo de vencimento dessas opc¢Oes, 0 gigegoorrer
meses a frente.

As vezes, assume-se simplesmente que a volatilidade dotdlaper-
manecera constante até o vencimento da opc¢ao. Isseaigntendéncia
de reversao a média da volatilidade e, como mostram ©Gfiéssenet al.
(1998), resulta em sérios erros de estimativa.

Normalmente, a previsao de volatilidade para periodas foagos &
realizada por meio de um procedimento recursivo no qual atiidade
para o diat + 1 & usada juntamente com os parametros do modelo para
prever a volatilidade para o diat+ 2, a previsao do dia+ 2 & usada para
prever a volatilidade para o diat 3 e assim por diante. Essas previsdes
diarias sao combinadas para se obter a volatilidade dodwer+ 1 at +
N, uma medida chamada de “volatilidade integrada” por Arafees al.
(2006).

Como ilustracao, considere o modelo:

Vi1 = Qo + 0417}2 + By 1)

onder; & o choque do retorno logaritmice, (= R; — E;—1(R;), onde
R, = In(P,/P,—1) e P, & o preco do ativo no temp9 e vt & a variancia
der;. No que tange ao vetor de parametfigs0, a1, 5) , define-sexy >
0,00 > 0,8 > 0.

Como Ey(r?,;) = vi+1, ondeEy(.) & o valor esperado no tempp
sucessivas substituicdes resultam na expressao dmei@riesperada no
tempot + k£ baseada na previsao para 1:

E
[\

Ei(vier) = ao) (a1 +B) 4 (g + ) oy 2

.
- o

= ap Y (a1 +BY + (a1 + B)  Haurf + By

RN
Il
o

Nota-se que.; e vy SA0 estimativas pontuais da volatilidade, entre-
tanto para o aprecamento de op¢cdes e mensuracao doeviaRgb prazo
€ preciso usar um intervalo de tempo superior a um dia. Agsara se
gerar essas previsdes, Ederington & Guan (2010) assumenmarmal-
mente os choques dos retornos sao independentes. Desseanpodvisao
de variancia integrada para o intervalo sera obtida példiardas previsdes
diarias de variancia.
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Assim, somando-se os valores da equacao (2) parta 1 até s e
dividindo-se o resultado par, obtém-se a previsao da volatilidade in-
tegrada Vi, s:

1< 1 - N
Ey(Vits) = 3 th+k: = as + g[aﬂ“tz + B0 ) (en + BT (3)
=1 =1

k—1 -

ondea, = §%° 375 (a1 + B)

2.2 A Importancia Relativa das Observages Passadas nos Modelos
da Familia GARCH

Modelo GARCH

De acordo com Ederington & Guan (2010), a importanciaikglantre
as observacoes recentes e antigas, na previsao ddidatid| depende do
horizonte de previsao.

Supde-se, por exemplo, que, em uma quarta-feira, desejeatizar
uma previsao de volatilidade para o dia seguinte (quigita), para a se-
mana seguinte e para 0 més seguinte. De acordo com a @ecgstie
volatilidade, a volatilidade da quarta-feira seria muitaisrimportante na
previsao da volatilidade do dia seguinte do que a volatil&lde terca-feira,
por exemplo. Mas sera que a volatilidade de quarta-feiéga enais impor-
tante que a volatilidade do dia anterior (terca-feirappse fazer previsoes
de volatilidade para daqui a uma semana ou daqui a um més?

O procedimento de utilizacao de sucessivas subgtigigara a pre-
visao de volatilidade preserva a importancia relativa daservacoes re-
centes e antigas independentemente do horizonte de goeEsitretanto,
conforme ja mencionado, Ederington & Guan (2010) susteradipotese
de que a importancia relativa entre as observa¢destescerantigas deve
ser alterada a medida que o horizonte de previsao se amplia

Considere-se a importancia relativa das observac@sagas no mod-
elo GARCH. Comav; = ag + a17? | + Bui_1, €viy1 = (ag + Bag) +
a1r? + aqr? | + B*v_1, sucessivas substituicdes retroativas no tempo
produzem a equacao (4), uma forma alternativa de regegsemodelo
GARCH ja mostrado na equagao (1):

J
v =og+an Y A 4
=0
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ondeay, = ag 370 B + B L.
No que tange ao vetor de parametéo&yyay, 5), define-seng, a; >
0,8 > 0.

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

k—2 J
Ei(viir) = ag Z(al +8Y + (1 +B)  Lag+ (a1 +8)F Lay Z ﬁjrf,j
=0

j=0
©)

A equacao (5) deixa claro que, enquanto os pesos absotetosos
(a1 + ), declinam proporcionalmente ao horizomkteassumindo-se que
a1+ < 1, 0s pesos relativos dos quadrados dos choques dos retasos p
sados decaem por uma mesma taxa exponencial independernpessesao
de volatilidade ser realizada para amanha ou para um fotaie distante.
Comodvy/drf ; = ar (o + B)F~1 47, arazéo das derivadas parciais de
duas observacdes separadasrqgreriodos é:

5Et(?ft+k)/a7“t2—j—m
OB (ve41)/ 07

=p" (6)

Assim, nas previsdes do modelo GARCH, a razao dos pesats/osl
associados a observagdes passadas defasadagl&s (ou periodos) € de
4™, independente do horizonte de previs&oce do quao distante no tempo
€ o termoj.

Relaciona-se a esse assunto a critica de que os modelos IGARE-
sentam memoria curta. Engle & Bollerslev (1986), Ding & @&yar (1996),
Baillie et al. (1996), Bollerslev & Mikkelsen (1996) evidenciam que o im-
pacto do choque dos retornos decai rapidamente ao longongmieO
impacto do quadrado do choque dos retorm§)§j, na previsao de volatili-
daden dias no futuro é:

8Et(vt+k+n)/87ﬂt27j
OEy(ver)/0r7;

— (alphay + B)" W

Assim, o impacto do choque na volatilidade ém k£ decai exponen-
cialmente a uma taxa; + 3, apesar de haver evidéncias de que o efeito
do impacto tem uma duracao maior, segundo BEhgl. (1993), Ding &
Granger (1996), Andersen & Bollerslev (1997). Nota-se gai@@s0s na
equacao (6) decaem mais rapidamente que na equacao (7).

E= Rev. Bras. Financas (Online), Rio de Janeiro, Vol. 11, Nd@cember 2013 461



Moraes, A., Pinto, A., Klotzle, M.

Por exemplo, para as observacOes diarias dos retorroaqises da
VALE no periodo de 1 de agosto de 1994 até 15 de junho de 262,
parametros 1 ¢ do modelo GARCH foram de 0,133 e 0,840, respectiva-
mente. Assim,d; + 8)'° = 0, 7606, enquanto que'® = 0, 1749, entao
r._102 (Uma observacao de 10 dias atras) recebe um peso qualegaiv
17,49% daquele associado gona previsao de qualquer volatilidade fu-
tura.

Segundo Ederington & Guan (2010), existem varios modetomd-
moria longa utilizadosna previsao de volatilidade qualedecem um fator
de decaimento menor que o proporcionado pelo modelo GARgHdyia,
em todos esses modelos, que lancam mao de fungcdesenéarvolatil-
idade emt + 1 para prever volatilidades futuras, o peso relativo dado as
observacdes recentes e futuras sao os mesmos indefendate do hori-
zonte de previsao.

Essa relagcao permanece a mesma nos casos de volatilidageada.
Somando os valores obtidos na equacao (5) para 1 atés, ondes >
2, e dividindo-se o resultado per, obtém-se a previsao de volatilidade
integrada para o periodo compreendido ettrel et + s, Vi s:

s J
Ey(Vigs) = (1/s) Z Vipk = O + s Z By (8)
k=1 Jj=0
onde,
s k—2 A
as=(1/5)D_[a0D (1 + ) + (a1 +5) o] (9)
k=1  j=0
e

s = (a1/s) Y (an +B)F

k=1

Nota-se por meio da equacao (8) que o impacto relativa'fgl? e
r7_i_, na volatilidade integrada dea t + s & a mesma razam, para
qgualquer valor de, como pode ser observado a seguir:

aEt(‘/t-l-s)/aTtQ—j—m
6Et(vi+s)/a7a?7j

Ainda de acordo com os autores, os parametros GARCH, abtido
maxima verossimilhanca, para gerar a volatilidade pa@rmdot + 1 ndo

=p" (10)
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sS40 0s mesmos para estimar a volatilidade para o petiedg quandok
maior quel.

Entretanto, Marcellineet al. (2006) comparam maodelos recursivos e
modelos “direct forecast”, nos quais os parametros séimasos em fun-
cao do horizonte de previsao, e, apbs analisarem Ii@sdemporais de
dados macroecondmicos mensais norte-americanos, apapuia a abor-
dagem recursiva seria mais eficiente se o modelo fosse ameate es-
pecificado. Todavia, esses mesmos autores ressaltam quadetom“di-
rect forecast” apresentariam resultados mais robustosefi@ potenciais
erros de especificacao no modelo.

Por outro lado Ederington & Guan (2010) esclarecem que mesho
estimativas de longo prazo seriam obtidas se a equacdos@ alterada
de modo a permitir que o parametfovarie em funcao do horizonte de
previsaos:

s J
E(Viys) = (1/8) Y vpyn = s +7s 3 Blrt (12)
k=1 j=0

Ademais,esses mesmos autores suportam a ideia de que quaato
o horizonte de previsao, maior devera ser o teggara que melhores
estimativas de volatilidade sejam obtidas.

Modelo TGARCH

O modelo TGARCH acrescenta ao modelo GARCH da equacaan(1) u
termo que captura a assimetria da volatilidadeD,r?, ondeD; = 1 ser
t<0,eD, =0ser; > 0:

Vi1 = g + a1ry + asDyr + Bog (12)

Apbs sucessivas substituicdes, e utilizanddsése- E;_(rt)?, chega-
se a seguinte expressao para a volatilidade no temphk:

J J
Ey(viyg) = ag + a1 Z ﬁ]r?_j + gl Z ﬁ]Dt,jrtQ_j (13)
=0 =0
k—1 PR
ondeay = > Blag, ok =" °j = 0st = a1 + gDy + B.
7=0
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Ederington & Guan (2010) evidenciam que, se 0s choques ngste
t—j— met— japresentarem o mesmo sinal, 0s pesos relativos das pre-
visOes da volatilidade futura ocorrerao na razao mpeedgger horizonte
de previsad:, do mesmo modo como ocorreu com 0 modelo GARCH dis-
cutido na Secao anterior.

Da equacao (13) pode-se chegar a seguinte equacao yaledilildade
integrada:

s J

Ey(Vies) = (1/8) Y vpak = s + 715 + 725 3 BIDi 73y (14)
k=1 i=0

Onde’)/ls = (1/8) 2221 10k € A\gs = (1/8) 2221 0.
Modelo EGARCH

Considere-se agora o modelo EGARCH, o qual & de particatar-i
esse, uma vez que ele tende a apresentar memaoria mais leagangod-
elo GARCH, isto &, o efeito das observacdes tendem a pargor mais
tempo. O modelo EGARCH possui a forma:

In(vt +1)) = ag + Bln(v) +y|re/o] + v2(re/o) (15)

Ederington & Guan (2010) demonstram que a equacao paaicola”
do logaritmo da estimativa da volatilidade pontual no tempok, apos
substituicdes recursivas para frente, passa a ser:

k—2
In(vipk) = [alpha +31/2/7) Y B/ + B Mn(va)  (16)
j=0

Ademais, esses autores argumentam que se os choques dapbsser
defasadas emn periodos apresentarem os mesmos sinais, e as volatsidade
condicionais dos periodos dessas observacdes forarsjgntao havera
resultados analogos aos encontrados para os modelos GARGARCH,
nos quais as derivadas parciais das observagtes defadmaa periodos
sao na raza@g™. De onde se conclui que o impacto relativo dos retornos
passados na previsao de volatilidade nao depende dmhtwride previsao
k.

Para o modelo EGARCH, Ederington & Guan (2010) definem ailolat
idade integraday; . s, como sendo a média geométrica das volatilidades de
t+ 1 atét + s. Assim,V,, ; passa a ser definida pela seguinte expressao:
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In(Vigs) = (1/5) > In(veyr) (17)
k=1
J . J .
= s+ Ao Z B ri—j/o—j| + Ass Z B (re—j/oe—j)
=0 =0

onde,\;, = (1/9) ki[(a +11+/2/7) kiz B+ o pF1,

5 5
Aas = (11/8) 3,73 = (12/9) 3. ¥ ea’ éa aconstante da equagio
k=1 k=1

J J
In(vit1) =« +y1 ), Blrej/oe—il +v2 X2 B (ri—j/ot—;).
7=0 7=0

2.3 Modelo ARLS

O modelo dos Minimos Quadrados Absolutos (ARLS), sugepidio
Ederington & Guan (2005), permite que os pesos relativose exst ob-
servacOes recentes e antigas variem em funcao do hteide previsao.
Assim como ocorre para o modelo GARCH, no modelo ARLS o0s pesos
atribuidos as volatilidades passadas decaem expoirargi& e incorpo-
ram reversao a média. Entretanto, o modelo considerasaicdpadrao
ao invés da variancia e & baseado nos valores absolusoshdgues dos
retornos e, nao, no quadrado desses choques. Segundooossaigso
ocorre, pois os modelos baseados nos quadrados dos retenuesn a
prever grandes aumentos de volatilidade apos retornosneas, fato que
raramente se confirma com as observacoes realizadas.

A expressao para o modelo ARLS & a seguinte:

J
ASD(s); = ag +7s > V/IL/2BL ;| (18)
7=0

onde ASD(s)t & o desvio-padrao dos retornos do periodo compreendido
entret + 1 at + s. Essa expressao € estruturalmente idéntica a do modelo
GARCH apresentada na equacao (11), exceto pelo seguinte:

i) O desvio-padrao substitui a variancia no lado esqudedequacao;
i) O retorno absolutdr;_;| substituir?_ ; ho lado direito da equacao;
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iii) Os coeficientes3s, as € vs podem variar em funcao do horizonte de
previsao,s; e

iv) O termo./7/2 é adicionado.

3. Metodologia
3.1 Dados

O conjunto de dados utilizados compde-se dos retornosilogeos
diarios do indice IBOVESPA; das a¢0es da Vale e Peaglilas taxas de
juros de 1 ano e 3 anos de titulos do governo brasileiro @ositem reais;
e da taxa de cambio Real/Dolar. As séries comeg¢am entcades 994 ou
na primeira data de dados disponiveis para o ativo e termara junho
de 2012. A série das taxas de cambio Real/Dolar comecé&eeeneiro
de 1999, pois procurou-se excluir o efeito de quebra esaluproduzida
pela mudanca de regime cambial no Brasil em janeiro de 199fante
dos dados, periodos de tempo e algumas estatisticagtidas@ncontram-
se relacionados na Tabela 1. Ademais, em conformidade costudce
realizado por Ederington & Guan (2010) para o mercado rartericano,
considerou-se os horizontes de previsao de 10, 20, 40 ea8Qithis.

Tabela 1
Ativos e dados

Ativos e dados

Retornos Diarios (X 1000)

Ativos Periodo N observacdes Média Desv. Padrao
Petrobras 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/Dolar 1/2/99-15/6/12 3543 0,0001 11,041
Taxalano  28/3/97-29/6/12 1306 0,03 0,8736
Taxa 3anos  28/3/97-15/6/12 1300 0,063 3,57

Fonte: Bloomberg.

3.2 Modelos
Modelo GARCH

Para testar se as previsoes de volatilidade obtidas par aoeinodelo
GARCH poderiam ser melhoradas variando-se o tefinem funcao do
horizonte de previsao, utilizou-se uma regressao n#&aili de minimos
guadrados (NLMQ) para se obter os parameftgsa, € A\; da equacao
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(11). A variavel dependentedV (s); = (1/5) Zle r#,.;, corresponde &
variancia média observada no periodotde 1 atét¢ + s. Dito de outra
forma, AV (s); = (1/S)Y.;_, r7,;- Desse modo, os parametrgs, a;
e \g foram estimados por meio da aplicagao dos minimos qdadrao
seguinte par de equacdes:

AV(S)t = Qg + )\sZt + €t (19)

onde,Z, = 3-7_o Br .

Para o calculo d¢; estipulou-se/ = 200, pois comos < 1, 87 & um
nimero muito préximo de zero para valores elevado$.de

Para se calcular os term@sfez-se o3 variar (em intervalos de 0,01) de
0,50 até 1, resultando, portanto, em 51 coeficientes difese 51 equacgdes
de regressao correspondentes a esses coeficientes. Essaseequacoes,
foi escolhida aquela que apresentou a menor soma dos qoadiaslerros.
Da equacao escolhida extraiu-se 0s parameétrps; e \.

O procedimento utilizado na regressao nao linear demasiquadra-
dos (NLMQ) mencionada acima visa a obter 0s parametrosepudtemna
menor raiz quadrada da média dos quadrados dos erros (R4SE)re-
visdes de variancia. Desse modo, pode-se verificar serampfros que
minimizam a soma dos quadrados dos erros da variancigeuifdaque-
les obtidos por meio do modelo GARCH e se esses parametiagvam
funcao do horizonte de previsao.

Modelo TGARCH

Assim como no modelo GARCH, Ederington & Guan (2010) suatent
a hipotese de que os modelos de previsao de volatilidateaamenor raiz
guadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE) poderbtiiyso
permitindo-se que o parametfovarie em funcao do horizonte de previsao
€ gue o parametro 6timo?s aumenta com o horizonte de doe\Rara testar
essa hipbtese os autores sugerem o uso do modelo TGARCHicaddi
com o uso da regressao (NLMQ) para estimar o modelo:

AV (s)y = as + A5 21y + MasZot + € (20)
onde,Zy; = ;]:0 Bgrf_j e Zy = Z}]:o Bth*jT?—j'
Como no modelo GARCH modificado da equacao (H9),(s); repre-
senta a variancia real observada no peribéol at + s.
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Utilizando-se os dados dos mesmos ativos do mercado lrasiie-
cutidos na Secao 3.1, estimou-se os parametros para elotndGARCH
padrao da equacao (12) e os parametros sdo modelo TGARIHicado.

Modelo EGARCH

Da mesma forma que o realizado para os modelos GARCH e
TGARCH, verificou-se se as melhores estimativas de valati sao obti-
das pela variagao do termta em funcdo do horizonte de previsao. Para
efetuar esse teste lancou-se mao do modelo EGARCH mattifibefinido
pela expressao a seqguir:

In(AV(8)) = Ms + AasZat + A3s 23t + € (21)

onde,Zay = 37 B|ri—j /6t — )| € Zar = D)o B (ri—j/G1—;)-

Para a equagao acima,_; corresponde a estimativa da volatilidade
para o diat — ;.

Utilizando-se os dados dos mesmos ativos do mercado lmagiis-
cutidos na Secao 3.1, estimou-se os parametros para elon6GARCH
padrao da equacao (15) e os parametros sdo modelo EGAR@Hicado.

Modelo ARLS

A equacao (18) do modelo ARLS, descrita na Secao 2.@.ésfimada
por meio de regressao linear, na qual a variavel depeadéstD (s)t, foi
obtida pelo desvio-padrao observado no periodo comgigeentret + 1
at+s. Para se gerar as séries de variaveis independentesiyfaaenao da
funcao (8) = /x/2 322, #7|r;_;|, usando-se valores dede 0,5 a 1
(emincrementos de 0,01). Desse modo, efetuou-se aragread’s D(s)t
emW (B)t, utilizando-se o método dos minimos quadrados, repetiessa
regressao para cada valor @@ escolheu-se os valores Aea e A para a
regressao que apresentasse a menor soma dos quadrades dioss:

3.3 Precifio das previ®es fora da amostra (out-of-sample)

Nesta Secao comparou-se 0 quao precisos sao 0s moegiosvitao
de volatilidade, considerando-se as previsdes fora dataanput-of-
samplé.

Para os modelos GARCH, TGARCH e EGARCH, estimou-se seus mo-
delos tradicionais definidos por meio das equacdes ) g115), respecti-
vamente, e as versdes modificadas desses modelos defigidageqguacdes
(19), (20) e (21), respectivamente, as quais permitem quE@sNetros
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variem em fung¢do do horizonte de previsao, utilizanelaiga regressao
nao linear de minimos quadrados (NLMQ). Por exemplojesiise se-
paradamente o modelo GARCH da equacao (1) e o modelo GARGH m
dificado da equacao (19) e foram usados ambos 0s modelpi@Ever a
volatilidade futura.

No total comparou-se sete modelos: GARCH, TGARCH, EGARCH,
as trés versdes modificadas destes modelos, e 0 ARLS.

Raiz quadrada da média dos quadrados dos erros (RMSE)

Ederington & Guan (2010) sugerem como primeira medida deaaizu
do modelo de previsao out-of-sample a raiz quadrada déamded quadra-
dos dos erros (RMSE) definida como:

T
RMSE(s,j,k) = 1/TZ (s,j, k (22)

onde,F'E(s,j,k); € o erro de previsao de volatilidade para um horizonte
de previsao de dias para o ativg no diat, referente ao modelb.

Uma gquestao a ser tratada & qual medida de volatilidade skvus-
ada, pois como foi visto até 0 momento, os modelos GARCH e RGIA
estimam a variancia, o modelo ARLS estima o desvio-padraanodelo
EGARCH estima o logaritmo do desvio-padrao. Neste artaggarh uti-
lizados como medida de volatilidade os desvios-padraoctogues dos
retornos, pois, como argumentam Poon e Granger (2003) @oelesarao
€ melhor que a variancia, ja que a variancia & mais tiusta outliers e
distanciamento da hipbtese de normalidade.

Alem disso, em Black & Scholes (1973) e na maioria dos madeéo
aprecamento de opc¢0des, 0 preco da op¢ao é aproxingada uma fungao
linear do desvio-padrao para opc¢desar-the-moneyaquelas cujo preco
do exercicio apresenta valor proximo ao pre¢o do athjeto. Ademais,
as medidas de VaR sao func¢des lineares do desvio padrao.

O erro de previsao do desvio-padrao é calculado céifids, j, k), =
Fore(s,j, k) — Act(s, j)¢, ondeFore(s, 7, k); € a previsao para o desvio-
padrao anualizada para um horizontesddias det + 1 atét + s para o
ativo j usando o modelé; e Act(s, j); € o desvio-padrao real observado,
calculado utilizando-se as Ultimas 252 observacdestenos diarios (o
gue corresponde aproximadamente a um ano de dados diarios)
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Para a geracao das previs@es-of-sampleos modelos foram estima-
dos usando 1260 observacdes diarias dos retornos, oagresmonde a
aproximadamente 5 anos de dados diarios. Posteriormesges modelos
foram utilizados para realizar previsoes, as quais foramparadas com as
Ultimas 252 observacdes diarias dos retornos que feggraradas do resto
da amostraqut-of-samplg

M édia dos Erros Absolutos (MAE)

Alem da RMSE, utilizou-se outro critério para avaliar alpode pre-
visao out-of-sampledos sete modelos de previsao mencionados acima, a
Média dos Erros Absolutos\/ AE (s, j, k), definida coma\f AE(s, j, k)=

[(1/T) 2y |[FE(s, . k)ell:

4. Resultados

4.1 Modelos
Modelo GARCH

As estimativas de do modelo GARCH da equacao (1), a distdlo
de erros que proporcionou a menor soma dos quadrados ddsoggara
as distribui¢des testadas (normal, t-stud€wneralized Error Distribution
(GED), skew normalskew t-studerg skewGED), bem como as estimativas
de s do modelo GARCH modificado com o uso da regressao (NLMQ)
da equacao (11) sao evidenciados na Tabela 2. Essastbssnforam
obtidas com todas as observacdes contidas na amiossiangple. Pode-se
observar que das 24 estimativas/gleo modelo GARCH maodificado, 17
apresentaram valor igual ou superior aos valores de cdlrsifzelo modelo
GARCH padrao, representando, portanto 70% dos casoss Esadtados
estao de acordo com a argumentacao de Ederington & G0aA)de que
melhoresprevisdes de volatilidade sao obtidas com @inento do peso
relativo das observacdes mais antigas a medida que zohtgide previsao
se amplia.

Todavia, nota-se que boa parte da excecao a esse comenttados
parametros concentra-se nas previsdes de volatilidadegtaxa de juros
de 3 anos, pois 08, estimados pelo modelo GARCH modificado foram
menores que @ estimado pelo modelo GARCH padrao, indo de encontro,
portanto, a hipbtese sustentada pelos autores citadoaragrafo anterior.
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Tabela 2
Estimativas do modelo GARCH e horizontes de previsao

Estimativas do modelo GARCH e horizontes de previsao
Ativo Estimativas Distribuicao Valores g& que
depg residuos minimizam a soma dos
guadrados dos erros do
modelo modificadoif sampl¢g

GARCH* 10dias 20dias 40dias 80dias
Petrobras 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/Dolar 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 diferencas na importancia relativa entre as obséesa@ntigas e
as recentes sao significativas. Considere, por exempleso atrelado a
uma observacgao de 20 dias Uteis atrés,,, relativo ao peso atrelado a
observacao de hoje?, na geragao de previsao de volatilidade. Para o mod-
elo GARCH o8 médio estimado para os seis ativos & de 0,85, o que corre-
sponde a um peso atrelado a observagag, de 3,88% 67 = (0, 85)%)
do peso atrelado & observacao atuédl, Esses pesos sa0 0s mesmos, in-
dependente do horizonte de previsao. Por outro lado, asaseoumodelo
GARCH modificado para 20 dias de previsao, por exemplogherse que
0 Bs médio para os 6 ativos passa a ser de 0,93, o que correspamde a
peso atrelado & observaggo,, de 23,42% 8; = (0,92)?") do peso atre-
lado & observacao atuaft.

Desse modo, percebe-se que a volatilidade no modelo GARGH{imo
cado de 20 dias Uteis atras tem impacto 6 vezes maior qedeaggistrado
para a mesma volatilidade no modelo GARCH padrao.

Modelo TGARCH

Os resultados para os parametsgsara o modelo TGARCH padrao da
equacao (12), a distribuicao de erros que proporciaaoenor soma dos
guadrados dos residuos para as distribuicdes testadasd], t-student,
Generalized Error DistributiofGED), skew normal, skew t-student e skew
GED), e os parametrgs, do modelo TGARCH modificado sao mostrados
na Tabela 3:
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Tabela 3
Estimativas do modelo TGARCH e horizontes de previsao

Ativo Estimativas de3 Valores dess que
minimizam a soma dos
quadrados dos erros do

modelo modificado (in sample)

TGARCH* Distribuicao
Residuos 10dias 20dias 40dias 80 dias

Petrobras 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/Dolar 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 TGARGH m
ficado, 18 apresentaram valor igual ou superior aos val@esmltulados
pelo modelo TGARCH padrao para o respectivo ativo, reptaseo, por-
tanto 75% dos casos. Esses resultados também estdodabnbam a
investigacao de Ederington & Guan (2010) para dados dcaderfinan-
ceiro norte-americano.

Assim como o ocorrido para o modelo GARCH, observa-se que o pa
drao de aumento de sem fungao do horizonte de preva@eaverifica nas
previsdes de volatilidade para a taxa de juros de 3 anas080i; estima-
dos pelo modelo TGARCH modificado foram menores que estimado
pelo modelo TGARCH padrao.

Modelo EGARCH

Os resultados dos parametr8gpara o modelo EGARCH padrao da
equacao (15), a distribuicao de erros que proporciaaoenor soma dos
guadrados dos residuos para as distribuicdes testadasd], t-student,
Generalized Error DistributiofGED), skew normal, skew t-student e skew
GED), e os parametrgs, do modelo EGARCH modificado sao mostrados
na Tabela 4:
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Tabela 4
Estimativas do modelo EGARCH e horizontes de previsao

Ativo Estimativas de3 Valores de3, que
minimizam a soma dos
quadrados dos erros do

modelo modificado (in sample)
EGARCH* Distribuicao
Residuos  10dias 20 dias 40 dias 80 dias

Petrobras 0,97 Skew GED 092 094 095 0,94
Vale 0,97 Normal 095 09 097 0,97
IBOV 0,96 Normal 093 09 09 0,95
Real/Dolar 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 0,97 091 094 095 0,94

*p — value < 0,01.

Em conformidade com os resultados encontrados por Edeningt
Guan (2010) para o mercado norte-americano, observa-sbela ¥, que
as estimativas dg para o modelo EGARCH sao maiores que aquelas rea-
lizadas para os modelos GARCH e TGARCH. As médias das dstasa
de dos seis ativos investigados foram de 0,85 para o modeRGEBEcontra
0,97 para o modelo EGARCH, resultando em uma memoéria maggmle
um maior peso dado as observacdes mais antigas para ¢onigslaRCH.
Para ilustrar esse ponto, nota-se que a média de 0,85 dda®4&CH
faz com que o peso atribuido ao retorno de 20 dias atfas,, seja de so-
mente 3,88%/4’ = (0, 85)%°) daquele atribuido &?. Todavia, a média de
0,97 faz com que o peso atribuido ao retorno de 20 dias, afrag, seja
54,38% (37 = (0,97)?")daquele atribuido &?.

Ademais, pdde-se verificar que, em 77% dos casos, 0s sdetmalo
modelo EGARCH modificado nao apresentaram decréscimoeesal-
ores com o aumento do horizonte de previsao.

Entretanto, diferentemente do constatado Ederington &GRa10)
para o0 mercado norte-americano, verificou-se, para ossativanercado
brasileiro estudados, que ¢ dos modelos EGARCH modificados nao
foram, de forma predominante, maiores quespslos modelos EGARCH
padrao, pois, na Tabela 4, observa-se que dgs; Zstimados para o mo-
delo EGARCH modificado, apenas 4 (16,6%) apresentaramegperi-
ores aos respectivgsestimados por meio do modelo EGARCH padrao.
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Modelo ARLS

A Tabela 5 apresenta os resultados para as estimativasdibernodelo
ARLS:

Tabela 5
Estimativas do modelo ARLS e horizontes de previsao

Estimativas do Modelo ARLS e Horizontes de Previsao

Ativo Valores de bque minimizam a soma dos quadrados dos
erros do modelo modificado(In Sample)
10dias 20dias 40 dias 80 dias

Petrobras 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/Dolar 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 do®btidas por meio do mo-
delo ARLS para cada horizonte de previsao sao maiores gua@dio de
0,85 obtido por meio do modelo GARCH padrao, evidenciantais uma
vez, 0 aumento do valor do parameffem funcao do horizonte de pre-
visao. Isso significa que, quando comparado ao modelo GAR@tbdelo
ARLS atribui maior peso para as observacdes mais antgadalao maior
horizonte de previsao. Por exemplo, para um horizonte elgéo s=20,
enquanto no modelo ARLS a observacao de 20 dias airag, recebe um
peso de 13,58%3% = (0,91)?°) — considerando-se a média dg para os
seis diferentes ativos — daquele atribuido & obseovatdis recentejr|;
no modelo GARCH a observagao de 20 dias atras,,, recebe um peso
de 3,88% 6/ = (0,85)%°) do peso dado & observagao mais recerite,

4.2 Precisfio das previ®es fora da amostra ¢ut-of-samplé
Raiz Quadrada da Média dos Quadrados dos Erros (RMSE)

Os valores para as raizes quadradas das médias dos mqsadcader-
ros, RMSE §, j, k), para as previsoes de desvio-padrao dos retornos sao
apresentados na Tabela 6 para todos os modelos de preyisséorizontes
de previsaos = 10,20 e 40 dias Uteis para os seis ativgs, Os menores
valores para RMSE, para cada linha, encontram-se destaeadoegrito,
enquanto que o segundo menor valor encontra-se destacaitidiem
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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
Petrobras 0,1336 0,1361 0,1358 0,1721 0,1249 10,1422 0,1445
Vale 0,1334 0,1505 10,1435 10,1653 0,1211 0,1512 0,1435
IBOV 0,1035 0,1145 0,107 0,1362 0,094 0,1211 0,1105
Real/Dolar 0,0872 0,1329 0,0871 0,1772 0,0778 0,1562 0,0891
Taxa ly 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
Petrobras 0,118 0,1343 10,1181 0,1917 0,1073 10,1486 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/Dolar 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 0,02030,0174 0,0549
Painel C — 40 dias
Petrobras 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/Dolar 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 aslhor
previsdes para todos os ativos em todos os horizontes disgwetodavia
percebe-se a predominancia dos modelos ARLS e EGARCH radiifi
Esses resultados encontram-se alinhados com a pesquizadagor Ed-
erington & Guan (2010) para o0 mercado norte-americano.

Verifica-se que neste artigo ha seis ativos e trés hogsamhe previsao.
Dessas 18 combinacdes ativo /horizonte de previsao,deln& GARCH
modificado, o qual permite que o parametrearie em funcao do horizonte
de previsao, apresenta o menor RM&E-of-sampleem 10; e 0 modelo
ARLS em 5. Nenhum outro modelo de previsao apresentou niRM&E
em mais que 3 combinag¢des ativo/horizonte de previsao.
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A predominancia dos modelos EGARCH modificado e ARLS & re-
forcada ao constatar-se que o modelo EGARCH modificadseapiau o
menor ou 0 segundo menor RMSE em 61% dos casos, enquanto gque o m
delo ARLS apresentou o menor ou 0 segundo menor ou RMSE em 72%
dos casos.

M édia dos Erros Absolutos (MAE)

Os calculos das MAEs( j, k) para os diversos mercados e horizontes
de previsao encontram-se na Tabela 7.

Os resultados observados na Tabela 7 sao basicamenteros sresti-
dos pelo criterio RMSE evidenciado na Tabela 6, nos quaimateve a
predominancia dos modelos EGARCH modificado e ARLS sobrdees
mais.

Das 18 combinacdes ativo/horizonte de previsao, o nood&ARCH
modificado apresentou o0 menor MAE em 12; e o modelo ARLS em 5
combinagdes. Assim como observado para o critério RM8Ehum outro
modelo de previsao apresentou menor MAE em mais que 3 cagilzs
ativo/horizonte de previsao.

Ademais, verificou-se que o modelo EGARCH modificado aptesen
0 menor ou o segundo menor MAE em 94,4% dos casos, enquanto que
o modelo ARLS apresentou o menor ou 0 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) apresantgre-
ponderancia em relacao aos outros cinco modelos no quessfieito as
previsdes de volatilidadeut-of-sampleara horizontes de previsao superi-
ores a um periodo (dia).

Aqueles modelos apresentam a caracteristica comum détipeune o
parametros, varie em funcao do horizonte de previsao, o que nao ecorr
com os modelos GARCH, TGARCH e EGARCH tradicionais.

Desse modo, percebe-se, para as séries financeiras alzsergae a
menor parcimdnia dos modelos modificados, ja que utiliparametros
diferentes para cada horizonte de previsao, € justifigedas menores
RMSE e MAE observados, quando comparados aqueles obdios mo-
delos padrao.
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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-10dias

Petrobras 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/Doélar 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

Petrobras 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/Dolar 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

Petrobras 0,0746 0,12790,0712 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/Dolar 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. Conclusio

O aprecamento de opc¢des e medidas de Value-at-Risk (vafR)al-
mente demandam previsdes de volatilidade para periodjus horizontes
sao superiores a frequéncia de observacao dos datipadats para gerar
essas previsoes.

Os modelos tradicionais da familia GARCH para estimar atilimlade
para periodos mais longos lancam mao de substituig@essivas, as quais
forcam que a importancia relativa entre as observaqiss antigas e as
mais recentes permaneca a mesma seja qual for o horizomeedsao
da volatilidade, apesar de a importancia absoluta de aashalsservacoes,
antigas e recentes, declinarem devido a reversao amédi

Por outro lado, mostrou-se que observa¢gdes mais antigaseRtiva-
mente mais importantes que as mais recentes na previsaoalididade
para horizontes de previsao mais longos. Adicionalméotam estimadas
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versdes modificadas dos modelos GARCH, TGARCH, EGARCH e -0 mo
delo ARLS sugerido por Ederington & Guan (2005), os quaigsgmtam

a caracteristica de permitir que os valores dos parametlns modelos
variem em funcao do horizonte de previsao. As estimatileavolatilidade
fora da amostraout-of-samplepara varios ativos e horizontes de previsao
foram comparadas entre os sete modelos de previsao. Agesenhum
modelo ter apresentado as melhores estimativas para dasbinacdes
ativo/horizonte de previsao, houve predominancia dodetos EGARCH
modificado e ARLS, pois apresentaram os menores valores deERd/
MAE.

Por todo o exposto, pode-se concluir que gerar estimatwasldtili-
dade para longos horizontes de previsao por meio dos nwttatticionais
gue empregam substituicdes recursivas mostrou-seopaado; e que 0s
métodos de previsao de volatilidade devem permitir quekagrvacdes
mais antigas sejam relativamente mais importantes que iagesantes na
previsao de volatilidade para horizontes mais longos.
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