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Resumo

A avaliagao de técnicas de combinagado de previsdes para previsao de valores esperados
de uma série é um topico bastante difundido, com a recomendagao do uso de tais técnicas
para previsao. Por outro lado, nao ha estudos comparativos do desempenho de combinagao
de previsbes para previsao de volatilidade condicional, em relagdo a modelos individuais
univariados. Comparando os modelos da familia GARCH, de Alisamento Exponencial e o
de Volatilidade Estocéstica e técnicas de combinagao por média aritmética, combinacao
de pesos fixos proposta por Granger e Ramanathan (1984) e a técnica de combinagao
com pesos mével de Terui e Dijk (2002) para Ibovespa, Dow Jones e IGP-M, concluimos
que os modelos de combinagao de previsao apresentam melhores resultados em termos de
MSE, MAPE e Theil-U para todas as séries, com destaque para o modelo de pesos fixos
via regressao e o de pesos moveis.
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Classificacao JEL: C53, G12

Abstract

There is widespread use of forecast combination to forecast expected or mean values.
On the other hand, there are very few papers comparing alternative forecast combination
methods for conditional volatility. We compare and combine volatility estimates based
on univariate GARCH, EWMA and stochastic volatility models and three combination
techniques (simple average, Granger e Ramanathan (1984)) least squares weights and time
varying weights Terui e Dijk (2002) for three financial series: Ibovespa and Dow Jones
market indices (daily) and IGP-M (monthly) inflation. We conclude that combination
forecasts have better MSE, MAPE e Theil-U metrics for all series, with better results for
the regression and changing weights.
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1. Introdugao

A taxa de volatilidade influencia de forma significativa os investidores na tomada
de decisao sobre quando e quanto investir. Dentro deste contexto torna-se de suma
importincia a estimacao e previsao correta da volatilidade de ativos e indices
financeiros, em especial na analise financeira e na composicdo de carteiras de
investimentos. No momento em que se consegue mensurar, com a maior precisao, se
a variancia de um ativo serd maior ou menor em um determinado periodo, pode-se
controlar o risco e a exposicao a grandes perdas.

Muitos sao os modelos de previsao da volatilidade de indices financeiros com a
finalidade de prever a varidncia do mesmo com o menor erro de previsao possivel.
Contudo, a grande maioria desses métodos analisa os dados utilizando apenas um
modelo de previsao. Um tinico modelo pode nao ser suficiente para utilizar de modo
eficiente a informacao disponivel.

Desde Bates e Granger (1969), sabe-se que a previsao pode se tornar mais acurada
quando realizamos uma combinagao de modelos de previsdo. A partir destes fatos
parece interessante combinar previsoes provenientes de varios métodos de previsao.
Segundo Clemer (1989) independente do modo como a combinagao de previsao sera
obtida, seu resultado traz um aumento da precisao sobre as previsoes individuais
de valor esperado.

Este artigo tem como objetivo avaliar os ganhos de acuricia ao empregar
técnicas de combinacao de previsao para prever a volatilidade de séries
econOmico-financeiras em relagao a previsdes baseadas em apenas um modelo.
Para compor as técnicas de combinacao de previsoes serao utilizados diversos
modelos amplamente utilizados e divulgados para a previsao de volatilidade, tais
como o modelo de Alisamento Exponencial, os modelos da familia GARCH e os de
Volatilidade Estocastica.

As técnicas de combinacao de previsoes ja sdo consagradas em diversas areas de
estudos econdmicos e estatisticos para o calculo de previsoes da média. Mas, existem
poucos estudos para o céilculo de previsoes da varidncia através de combinagoes
(Becker e Clements 2008; Jing-Rong 2003) e nenhum para dados brasileiros. Sendo
assim, acredita-se que a combinagao de previsoes para a volatilidade pode ser
vista como uma maneira alternativa de se utilizar toda a informacao disponivel
proveniente dos modelos individuais e de se obter modelos com menores erros de
previsao.

Os resultados obtidos para o Ibovespa, Dow Jones e IGP-M indicam que as
técnicas de combinagao de previsoes geram previsoes de volatilidade com medidas
de erros melhores do que qualquer outro modelo individual para a obtencao da
mesma série.

* Recebido em maio de 2009, aprovado em maio de 2011. Este trabalho é baseado na dissertagao de
mestrado do primeiro autor junto ao PPGE/UFRGS.
E-mail addresses: r.cavaleri@gmail.com, eribeiro@ie.ufrj.br
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Este artigo se compoe de mais quatro segoes além desta. A Secao 2 trata de
uma breve revisdo da literatura de modelos de volatilidade. A Sec¢ao 3 da revisao
bibliografica das técnicas de combinacao de previsao. Na Secao 4 descreve os
resultados encontrados. E, por ultimo, a Se¢do 5 traz as conclusées encontradas.

2. Modelos de Volatilidade

Sao varios os modelos de previsao que sdo passiveis de serem utilizados para
o estudo da volatilidade de indices financeiros. Neste trabalho serao estudados e
apresentados os mais populares e conhecidos: alisamento exponencial (EWMA),
ARCH (Engle 1982); GARCH (Bollerslev 1986) e algumas de suas modificagoes; e
o modelo de volatilidade estocastica (Taylor 1986).

2.1. Modelo de Alisamento Exponencial (EWMA)

Segundo Esteves (2003), os modelos de alisamento exponencial (EWMA) sao
bastante utilizados para previsoes de séries temporais, devido & sua simplicidade,
facilidade de implementacao computacional e seus bons resultados. O método
de alisamento exponencial simples (EWMA) configura-se em uma técnica de
previsao pertencente a um grupo denominado métodos de alisamento exponencial
(Exponential Smoothing Methods).

Makridakis et alii (1998, p. 147) apresentam a seguinte defini¢do em relagao ao
modelo em questao: “... a nova previsao é simplesmente a soma da previsao antiga
com ajuste para o erro ocorrido na ultima previsao”. Essa afirmacao é representada
a seguir pela equagao (1):

o? =Xofy + (1= Ny, (1)
onde 0 < A < 1, e 02 denota a estimativa da variancia e y o retorno de um ativo.
A variancia do retorno num determinado instante do tempo é composta por dois
termos: o primeiro, um termo auto-regressivo expressando a dependéncia temporal
da varidncia dos retornos, fato estilizado na maioria das séries financeiras; e o
segundo, representando a contribuigao da observagao mais recente para a variancia
estimada. A expressao acima pode ser reescrita da seguinte forma:

T
o =Aog + (1 =)D N yq, (2)
t—1

Nesta tltima expressao, a estimativa da varidncia dos retornos é igual a da
varidncia inicial mais uma soma com pesos geometricamente declinantes dos
quadrados dos retornos, que representa a varidncia instantanea. Ja o segundo
termo faz com que os efeitos dos choques nas séries de retornos sejam dissipados
suavemente com o tempo. Uma das caracteristicas do modelo é que um valor A
proximo de um reproduz o fato estilizado da volatilidade ser altamente persistente.
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Contudo, o fato da soma dos pardmetros do modelo (A e 1 — A) ser igual a um
supoe que a variavel de interesse possui volatilidade nao condicional igual a zero
ou indeterminada.

2.1.1. Modelos da Familia ARCH

O modelo Autoregressive Conditional Heteroscedasticity ARCH (p) formulado
por Engle (1982) busca a estimagio da variancia dos retornos no qual a variancia
condicional é expressa como uma defasagem distribuida dos retornos passados.
No modelo ARCH, a variancia condicional é expressa como fungdo das inovagoes
passadas, com isso, tem-se:

P
oF =B =w+Y wied = wta(l) 3)
i=1
onde, p denota a ordem do modelo; e o; € 0 componente auto-regressivo dos residuos
quadraticos (parametro ARCH); &7 denota as inovagdes ndo correlacionadas
serialmente; e a(L) um polinémio no operador defasagem do tipo «(L) = a1 L +
asl? + ...+ ap,LP.

Para se obter o modelo bem definido com varidncia condicional positiva e
fracamente estacionaria, requer-se a satisfacao das seguintes restri¢oes, w > 0, a; >
0; para todoi>0e >, a; < 1.

Neste modelo varias hipoteses podem ser feitas em relagao aos retornos. Pode-se
assumir que a distribuicao é normal ou nao-normal, introduzir a influéncia de
variaveis exégenas e ainda verificar a interferéncia da volatilidade na determinagao
dos retornos. Uma desvantagem do modelo ARCH é que em geral, existe uma alta
persisténcia na volatilidade das séries de retornos, o que faz com que o valor de p no
modelo seja elevado implicando a necessidade de estimagao de um grande niimero
de parametros.

Um modelo mais abrangente e parcimonioso, no qual a varidncia condicional nao
depende apenas do passado da inovagdo como também do seu proprio passado, foi
desenvolvido por Bollerlev em 1986, o modelo GARCH — Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedastic. A expressao para a varidncia condicional deste modelo
é representada por:

P q
of =w+ Zaiyt{i "‘Zﬁjaij (4)
i1 j=1

onde, ¢ > 0 é a ordem da dependéncia da varidncia com a variancia passada, sendo

os coeficientes «;;3; > 0 e B; € o parametro do componente auto-regressivo da
volatilidade (parametro GARCH).
O modelo GARCH (p, q) pode ser reescrito de forma mais concisa como

of =w+a(L)y; + B(L)o} ()
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onde, B(L) = f1L+ ...+ ayL? e a(L) como definido anteriormente. Manipulando
os polindmios, vemos entdo que o processo GARCH (p, ¢) é um processo ARCH
de ordem infinita. Desta forma, o processo GARCH pode representar um processo
ARCH de maior ordem de forma parcimoniosa.

As restrigbes para que a varidncia do processo seja positiva e fracamente
estacionéria requerem que oy > 0,a, > 0 e a, + 8; < 1. O somatério de a e
B traduz a persisténcia de choques na volatilidade de retornos. Quanto maior a
aproximagcao desse somatoério de 1, maior serd o tempo necessario para que um
choque na série se dissipe.

Um problema apresentado tanto no modelo ARCH como no GARCH ¢é o
fato de ambos tratarem os retornos positivos e negativos de forma similar, ja
que os quadrados dos retornos entram na férmula da volatilidade. Pois, sabe-se
que na pratica a volatilidade reage de modo diferente a retornos positivos e
negativos (efeito alavancagem). Em fungéo desses problemas foram criadas algumas
modificagoes nos modelos GARCH que explicitamente tém em consideragdo as
distribuicoes assimétricas. Uma alternativa de modelo para ultrapassar o problema
da assimetria é o modelo EGARCH — Ezxponential GARCH — desenvolvido por
Nelson (1991).

No modelo EGARCH nao se faz mais necessario impor restrigdes de nao
negatividade sobre os parametros a e 5. O modelo geral pode ser representado
da seguinte forma:

P q

In(o7) = w+ Y aig(ze—i) + Y_ B n(o} ;) (6)
i=1 j=1

onde z; corresponde & série normalizada dos residuos, z; = £;/0¢. Nelson (1991)

indica que g(z;) = 012 + 02]2:| — E|z|] “para acomodar a relagio assimétrica entre

a rentabilidade das agbes e a variagao da volatilidade”. Se e; > 0 os impactos serao

dados por g(z;) = —02E|z|. Ja se e, < 0 os efeitos sobre o modelo serdo dados por

g(Zt) = 92 — 91 — (92E|Zt|.

O modelo Threshold GARCH proposto por Glosten et alii (1993) — também
conhecido por GJR — assim como o modelo FGARCH tem como caracteristica
modelar os efeitos de “alavancagem” presentes em séries financeiras. O modelo
TGARCH pode ser expresso por:

P p p q
of =wHd el k) 4D WS+ ) ol ™)
i=1 =1 i=1 j=1

em que a variavel binaria assume o valor S;_; = 1, se 5%71- < 0e S;—; = 0 caso
contrario.

Dependendo se o valor de €;_; esta acima ou abaixo do valor de threshold zero,
g1, tera diferentes efeitos na variancia condicional o7; informagoes positivas (isto é,
g1—; > 0) terao impacto dados por a;e7_,; e quando condigoes adversas do mercado
e informagdes negativas (isto é, g,_; < 0), o efeito total sera dado por (a; +;)e2_;.
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Portanto pode-se esperar que -; seja positivo para informagoes negativas e, além
disso, que ele seja mais impactado por estas informagoes. O efeito “alavancagem”
vai existir neste modelo caso tenhamos ~; > 0.

A persisténcia observada na volatilidade dos retornos das bolsas levou Engle
e Bollerslev (1986) a desenvolverem o modelo GARCH Integrado, o IGARCH
(Integrated GARCH). Neste modelo, um choque na variancia (ou na série temporal)
em um instante no tempo influencia ou permanece por um periodo longo de
previsao. Muitas séries financeiras apresentam esta caracteristica.

Segundo os autores, quando o polinémio da representagio GARCH [1 — «(L) —
B(L)] tem raiz unitaria, ou seja, le —|—Z;1.:1 Bj = 1, é conveniente utilizar um
modelo IGARCH.

2.1.2. Modelo de Volatilidade Estocdstica — MVE

Os modelos apresentados da familia GARCH partem do pressuposto de que a
variancia condicional depende dos retornos ao quadrado passados. J&4 o modelo de
volatilidade estocéstica (MVE), proposto inicialmente por Taylor (1980, 1986) néo
faz essa suposigao. Este modelo tem como premissa a idéia de que a volatilidade
presente depende de seus valores passados, mas que os mesmos sao independentes
dos retornos passados.

O modelo MVE univariado foi proposto por Taylor (1986) tendo a seguinte
equacdo (na forma discreta):

SE— o

ht =0 + y1he—1 + Me—1 9)

onde, & ~ N(0,1),m; ~ N(0,07), o que implica em 7|k ~ N(0,exp(hy)). A
variavel h;, o log-volatilidade, é um componente nao observado que pode ser
estaciondrio ou nao. Se |y1| < 1 entdo h; é estritamente estacionario com média
70/(1 — 1) e variancia o2 /(1 —~?2).

Tomando a transformacdo In(r?), pode-se colocar o modelo em uma
representacao em espago de estado linear com a equagao de observagao representada
por:

In(r?) = hy + In(e?) (10)

onde In(g?) tem distribui¢gio Log-Normal. A equacio de transigao ¢ dada por (9)
acima.

Ao trabalhar com os modelos de volatilidade estocastica encontra-se o problema
de que nao é possivel obter explicitamente as expressoes que sao utilizadas nas
fungbes de verossimilhanga, como no caso de outros modelos de volatilidade
condicional. Para contornar este problema utiliza-se nesta dissertacao a abordagem
de Harvey (1993), que consiste em usar o procedimento de quase-maxima
verossimilhanca, por meio de Filtro de Kalman.
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3. Técnicas de Combinacao de Previsao

Assim como os modelos descritos na segao anterior, muitas outras propostas
foram sugeridas e aperfeicoadas por pesquisadores com o objetivo de atingir
desempenho superior no campo de previsoes de séries temporais. Bates e Granger
(1969) podem ser vistos como os primeiros a sistematizar um método de combinar
os resultados dos modelos de previsao mais eficientes, com a finalidade de agregar
as caracteristicas mais relevantes de cada um dos modelos utilizados em uma
determinada situagao. Os autores sugeriram um esquema de combinagao linear,
cujos coeficientes ou pesos sao calculados utilizando a matriz de covariancia de
erros de previsoes individuais. Neste trabalho os autores sugerem combinar duas
previsoes ndo viciadas (ou corrigidas), dando maior peso a previsdo que fornecer
0s menores erros quadraticos médios.

A equacao (11) fornece a combinagao Fr.

Fc:wF1—|—(1—’LU)F2 (11)

onde F} e F, sao as previsdoes a serem combinadas resultantes dos modelos
individuais, w o peso da previsao 1 e (1 —w) o peso da previsao 2.

Encontra-se o valor 6timo de w pela minimizagao da varidncia dos erros da
combinagao da previsao F,, que é dada por

2 _ .2 2 2 2
o; =w?ci + (1 —w)“c5 + 2pwo (1 — w)og (12)

2 2 ~ . n . . o~ .
onde, o7 e 05 sao as variancias dos erros das previsoes a serem combinadas e p o

coeficiente de correlagao dos erros das previsoes. Essa técnica ficou conhecida como
técnica da variancia minima. O valor minimo de o2 ocorre quando w assume:

2
05 — po102
= 13
v O’% + O’% — 2po102 (13)

No caso em que os erros nao sao correlacionados p = 0, w fica reduzido a w =
03/ (01 + 03).

Newbold e Granger (1974) ampliaram o nimero de modelos a serem combinados,
passando de dois para n, mas mantendo todas as suposicoes feitas, inicialmente, por
Bates e Granger (1969). Assim como Bates e Granger (1969), Newbold e Granger
concluiram que as correlagoes poderiam ser ignoradas na estimagao dos pesos,
pois na pratica elas tém pouca influéncia nos resultados. Makridakis e Winkler
(1983) corroboraram esta idéia. O resultado advém da incerteza adicional devido
a necessidade de estimagao dos parametros da equagao (13), introduzindo erros de
estimacao na construgao da previsao.

Em funcao das dificuldades de estimagdo dos pesos 6timos para a combinagao
de previsdes, Gupta e Wilton (1977) propuseram a utilizacdo de uma técnica
de combinagao simples, de combinar as previsoes individuais, através de uma
meédia aritmética das previsoes. Assim, para n previsdes de modelos individuais, a
combinagao a previsao seria obtida através de
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R Rl b (14)
n

Para Makridakis e Winkler (1983), utilizar a média das previsoes é
indubitavelmente melhor que usar um modelo “ruim” ou uma técnica de previsao
pobre, uma vez que os resultados registrados pelos autores sugerem que o uso de
média das previsoes traz considerdveis beneficios praticos em termos de melhoria
da acuracia de previsao e de diminui¢ao da sua variabilidade. Quando nao ha
informagoes sobre a dependéncia entre as previsoes, ou quando nao héa informagoes
disponiveis sobre a precisao de cada técnica de previsao, parece ser razoavel utilizar
a média das previsoes (veja também Bessler e Brandt (1981), Menezes et alii (2000)
e Winkler (1989), Clemer e Winkler (1989), Asku (1992), e Armstrong e Collopy
(1998), inter allia).

Granger e Ramanathan (1984) chamaram a atencao para o fato de que as técnicas
convencionais de combinacao de previsoes poderiam ser vistas como uma forma
estruturada de regress@ao. Assim, propuseram trés técnicas para combinar previsoes
de forma linear. A primeira refere-se a uma combinacao linear sem restricao nos
pesos e sem constantes, chamada de técnica A, igual aos modelos propostos por
Newbold e Granger (1974). Porém seus parametros (os pesos) sdo estimados por
Minimos Quadrados Ordinarios.

Ja a segunda técnica, chamada de técnica B, é uma combinagao linear sem
constante e com restrigdes nos pesos, que somam um. Para Taylor e Bunn (1999), tal
técnica é equivalente a técnica de varidncia minima proposto por Bates e Granger
(1969), porém combina mais de duas previsdes. A terceira, chamada de técnica C,
é uma combinagao linear sem restricoes nos pesos, porém com a adi¢ao de uma
constante. Em detalhe, a combinacao das previsoes é calculada a partir de

F.=wFy +w ks +---+w,F, +k (15)
onde, F. é a previsao combinada, como acima; F; a previsao do modelo
individual ¢ = 1,...,n;w sdo os pesos (parAmetros) dos modelos individuais; e

k uma constante diferente de zero, usando Minimos Quadrados. Para estimacao,
emprega-se a propria variavel observada como variavel dependente. Holmen (1987)
simulou dados de trés modelos Box-Jenkins e confirmou o resultado de Makridakis
e Winkler (1983) de que a técnica C' gera melhores previsbes do que as outras
técnicas e do que modelos univariados.

Para Deutsch et alii (1994), como a vasta maioria das combinagdes lineares
considera apenas pesos fixos, a combinagao de pesos moveis — que variam no tempo
— & uma 4area a ser investigada. Com o intuito de realizar tal investigacao, os autores
propoem duas técnicas de combinagao de previsoes, chamadas de switching regime
models que considera o regime em que a combinacao esta sendo realizada e a smooth
transition models que é aplicada nos casos onde se deve assumir uma mudanga mais
gradual nos pesos da combinagao.

Tentando superar a limitagao de modelos de switching regimes de apenas dois
valores para os parametros de ponderacgao e facilitar a implementacao de modelos
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de smooth transition, Terui e Dijk (2002) propoem a utilizacao de uma técnica
onde os coeficientes variem ao longo do tempo, com estimagao baseada no Filtro de
Kalman.' Esta técnica, segundo os autores, tem a vantagem de modelar tanto
modelos lineares quanto nao lineares. Assim como na técnica C' de Granger e
Ramanathan (1984) de combinagéao constante do tempo, os autores introduzem um
termo constante a equagao e nao impoem nenhum tipo de restrigao aos pardmetros.

Fu=ao+alF} 4+l F +e; e ~N(0,7%) (16)
a=oytu w~ N0 (17)

onde, F}* sao as previsoes geradas pelos modelos individuais, como acima; e oy =
[0, s . . ., o] sdo vetores de parametros de combinagdo de previsoes, que variam
no tempo. A técnica de combinacao com coeficientes variando no tempo — Equacoes
(16) e (17) — podem ser interpretadas como um modelo de espago de estado, onde a
equagdo (16) é a que define a distribuigao de F.; — equagao de medida; e a equagao
(17) é a equagdo de estado que define a distribuigdo de a; para todo ¢t > 1. Esta
combinagao de previsoes seré realizada aplicando o algoritmo de Filtro de Kalman.

Uma das contribui¢oes desta técnica de combinagao, segundo os autores, é que
se pode avaliar a contribuicao de cada modelo individual & combinagao como um
todo em cada instante do tempo, diferentemente da combinacao constante que nos
fornece apenas a contribui¢ao para o periodo inteiro.

Além das técnicas de combinagao de previsao quantitativas muitos pesquisadores
também utilizam as técnicas de combinacao baseadas em modelos subjetivos
(opinido de especialistas). Entre esses estudos pode-se citar o de Makridakis e
Winkler (1983), que acreditam que as combinagdes de previsdes ndo devem estar
restritas a técnicas de combinacao que se utilizam apenas de séries temporais,
devendo ser considerada toda e qualquer informacao disponivel. Estes autores
acreditam que, em muitos casos, diferentes tipos de fontes podem melhorar as
medidas de acuréacia.

Para Sanders e Ritzman (2001), ndo existem duvidas no que tange ao aumento
da precisao dos resultados obtidos quando se realiza combinagao de previsdes
individuais, sejam elas técnicas de combinagao quantitativas, qualitativas ou mesmo
uma combinacao de ambas as técnicas. Pois, cada técnica de combinagao oferece
informagoes distintas no decorrer do processo de combinacao. J4 Makridakis et alii
(1998) acreditam que a acuracia das previsdes qualitativas ¢, em média, inferior
as previsoes que utilizam as técnicas quantitativas. Este fato ocorreria devido ao
julgamento que é frequentemente caracterizado pelas limitagbes humanas, sendo
possivel a introdugao de varios tipos de viés.

1 Também cabe ressaltar abordagens bayesianas. Bunn (1975) propde o método Outperformance,

através do qual os pesos para as previsoes individuais sdo interpretados como a probabilidade de que
cada previsdo ir4 desempenhar melhor na préoxima ocasido, estima as probabilidades considerando a
proporcao de vezes em que a respectiva previsdo teve melhor desempenho no passado. Mas, Zou e
Yang (2004), sugerem que este tipo de combinagdo é muitas vezes instavel, e pode causar uma alta
variabilidade na previsao final.
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Neste trabalho empregamos um espectro amplo de técnicas de combinagao
de previsoes, usando técnicas simples, e complexas. Em particular apresentamos
previsoes baseadas no método de média simples, por MQO (técnica C) e coeficientes
variaveis usando Filtro de Kalman, como em Terui e Dijk (2002).

4. Resultados e Discussao

Esta secao apresenta os dados utilizados, suas caracteristicas gerais e os
resultados das estimativas e das previsoes dos modelos individuais e das técnicas
de combinagao de previsoes discutidas neste trabalho.

4.1. Apresentacao dos dados e caracteristicas das séries

A avaliagdo levada a cabo considera trés séries, sendo duas financeiras com
periodicidade didria, e uma econdémica, com periodicidade mensal, a saber, indice
Ibovespa da bolsa de valores de Sao Paulo, o indice Dow Jones da bolsa de valores
Nova Yorque, e o Indice Geral de Precos — Mercado (IGP-M). As séries escolhidas
baseiam-se em sua relevancia e representando a realidade brasileira e internacional.
Os dados do Ibovespa e Dow Jones — foram coletados junto ao Finance Yahoo
(fechamento diario) para o periodo de 02/01/2002 a 31/12/2007. As cem tltimas
observagoes de cada série, serao utilizadas para verificagao das previsoes.

Ja os dados referentes ao IGP-M, com frequéncia mensal, foram coletados junto a
Fundagao Getulio Vargas — Conjuntura Econémica — e tem o més de agosto de 1994
como base. O periodo de estudo desta série é de janeiro de 1995 a margo de 2008.
Os dez ultimos meses da série serdo utilizados para a verificacao das previsoes.

Para a realizacao das combinagoes empregar-se-4 previsoes dos modelos ja
mencionados (EWMA, ARCH, GARCH EGARCH, IGARCH e Volatilidade
Estocastica), os quais terdao seus desempenhos individualmente comparados entre
si e com as técnicas de combinacdo. A avaliacdo das previsoes de cada modelo e
deles combinados sera baseada nos resultados do calculo do MSE, do MAPE e da
estatistica Theil-U (ou coeficiente de desigualdade).?

Considerando as propriedades estatisticas das séries, os indices Ibovespa, Dow
Jones e a série do IGP-M sao claramente nao estacionarias, apresentando fortes
oscilagoes em determinados periodos, como nos tltimos meses do ano de 2007
(crise imobilidria dos Estados Unidos) e para a série do IGP-M oscilagbes para
o periodo eleitoral de 2002. O teste de raiz unitario de Dickey-Fuller Aumentado
mostra que a série de log retornos diarios de ambas as séries sdo estacionarios.?
Como se pode visualizar na Tabela 1 todas as séries de retornos nao seguem a

2 Para maiores detalhes sobre as métricas, consultar, por exemplo, Armstrong (2004).

3 O teste Dickey-Fuller para a log diferenca do Dow Jones, do Ibovespa e do IGP-M geraram as

seguintes estatisticas (e p-valores) —41.42 (0.000); —37.37 (0.000); 3.90 (0.001), respectivamente. O
software fez a escolha automatica dos lags e o resultado do teste ndo muda com a escolha de constante
ou nao.
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distribuicao Normal, como constatado a partir da estatistica de Jarque-Bera. Os
altos valores encontrados para a Curtose das séries Ibovespa e Dow Jones (Tabela
1), a indicacdo de aglomeragdo da varidncia em alguns pontos e a existéncia de
agrupamentos (volatility clustering) tal como sugerido na literatura de financas,
onde os altos retornos sdo seguidos por altos retornos, mas com maior frequéncia
no caso dos retornos negativos (efeito alavancagem), sugerem uma especificagio
de volatilidade variavel no tempo (GARCH e outros) e possivelmente assimétrica.
A estatistica Ljung-Box sugere a existéncia de autocorrelagées da primeira ordem
para as séries de retornos e de seu quadrado para as trés séries.

Tabela 1

Estatisticas para as séries de retornos do Ibovespa, Dow Jones e IGP-M
Estatistica Retorno Ibovespa|Retorno Dow Jones|Retorno IGP-M
Meédia Amostral 0,001029 -0,000182 0,007998
Desvio Padrao 0,017168 0,009814 0,008821
Assimetria -0,292048 -0,211998 1,474849
Curtose 3,674405 6,614167 6,927383
Retorno Méximo 0,061503 0,047515 0,050596
Retorno Minimo -0,068565 -0,061547 -0,010073
Probabilidade de JB 0,000000 0,000000 0,000000

Fonte: Elaborado pelos autores.

4.2. Formulacao e avaliacdo das previsoes individuais e previsoes combinadas

A aplicagao dos modelos individuais e das técnicas de combinagao de previsoes
para as trés séries em estudo desta dissertagao foram realizadas no Software Fviews
6. Entre os modelos individuais foram considerados os modelos EWMA, ARCH,
GARCH, EGARCH, IGARCH, TGARCH e Volatilidade Estocéstica. E para as
técnicas de combinagao utilizaram-se as combinagdes por MQO, a combinagao por
média aritmética e a combinacao por filtro de Kalman — movel.

Os modelos individuais foram escolhidos pela significaAncia da estatistica ¢ para
os pardmetros e pela minimizacdo dos critérios de Schwarz e do Akaike dentro
da amostra. Dentre os modelos individuais utilizados nesta dissertagao apenas o
modelo ARCH para os dados do Ibovespa, e o modelo TGARCH para a série do
IGP-M nao apresentaram parametros significativos ao nivel de 10%. E, portanto,
ficaram fora da combinagao das previsoes para essas séries, respectivamente.

Apoés a escolha dos modelos individuais que apresentaram melhores resultados
realizaram-se as previsoes para dentro e fora da amostra e utilizou-se destas
previsoes para a realizagao das medidas de erros dos modelos individuais. De

EconomiA, Brasilia(DF), v.12, n.2, p.239-261, mai/ago 2011 249



Rosangela Cavaleri e Eduardo Pontual Ribeiro

posse dessas previsoes individuais construiram-se as combinagoes de previsao da
volatilidade. Os resultados sao apresentados por série analisada.

4.2.1. Ibovespa

Os resultados encontrados para o Indice Ibovespa, tanto dentro da amostra
como fora da amostra, sugerem que as técnicas de combinacao fornecem resultados
superiores aos demais modelos individuais. As previsoes geradas a partir das
técnicas de combinagao de previsoes apresentaram um MSE e o MAPE dentro
da amostra inferiores aos obtidos pelos modelos individuais. A Tabela 2 traz os
valores obtidos pelos modelos individuais e pelas técnicas de combinagao dentro da
amostra e, como pode ser visualizado, os melhores modelos pelas trés medidas de
erros séo as técnicas por MQO e movel (combinagao por filtro de Kalman).

Tabela 2

Medidas de avaliagao de previsao para o Ibovespa dentro da amostra
Modelos MSE MAPE |Theil-U
EWMA 0,000000226{ 9971,85 | 0,5660
GARCH (1,2) 0,000000223{10138,22| 0,6379
EGARCH (2,1,1) 0,000000228(10969,12| 0,6267
IGARCH (1,1) 0,000000226{10377,42| 0,6363
TGARCH (1,3,1) 0,000000221{10350,16| 0,6342

Volatilidade estocastical0,000002365|20360,80( 0,7657
Combinagdo MQO 0,000000209| 9284,45 | 0,5108
Combinagao Média 0,000000286| 9309,62 | 0,5708
Combinagao Movel 0,000000210| 8921,58 | 0,5334

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo individual com melhor resultado, segundo a medida MSE, é o
TGARCH. Quando se compara este modelo com as técnicas de combinagao
por MQO e moével obtém-se um ganho de aproximadamente 12,3% e 10,1%,
respectivamente, na estatistica Theil-U.

Para as previsoes para fora da amostra, novamente, as técnicas de combinagao
apresentaram resultados superiores aos modelos individuais, mas dentre as técnicas
de combinagao, a combinacao por MQO obteve melhores resultados na medida de
acuracia MSE; a combinacao por média aritmética apresentou melhores resultados
na estatistica Theil-U; ja a combinacao moével obteve o melhor desempenho na
medida de acuriacia MAPE — Tabela 3.

Tais resultados indicam que as previsoes do Indice Ibovespa podem ser feitas
através das técnicas de combinacao de previsoes, pois irao produzir melhores
resultados que os modelos individuais utilizados para o periodo em estudo.
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Tabela 3

Medidas de avaliagdo de previsao para o Ibovespa fora da amostra
Modelos MSE MAPE |Theil-U
EWMA 0,000000259| 17,8089 | 0,5840
GARCH (1,2) 0,000000245| 42,4802 | 0,5069
EGARCH (2,1,1) 0,000000238| 29,7530 | 0,5065
IGARCH (1,1) 0,000000247| 34,9430 | 0,5069
TGARCH (2,1,1) 0,000000252| 35,0324 | 0,5147
Volatilidade Estocastical0,000000619(125,9719| 0,4827
Combinagao OLS 0,000000188| 8,6516 | 0,3388
Combinagao Média 0,000000240| 25,9092 | 0,4623
Combinagao Moével 0,000000219| 9,6403 | 0,3916

Fonte: Elaborado pelos autores.

Comparando-se o modelo individual com melhor desempenho — modelo EGARCH
— com a técnica de combinacao MQO observa-se um ganho de aproximadamente
16,8% na estatistica Theil-U; quando comparado com a técnica de combinagao
movel tém-se um ganho de 11,5% e de 4,4% quando comparado a técnica de
combinagao por média aritmética.

Dentre as técnicas de combinagao de previsao a que melhor apresentou resultado
em relagao aos modelos individuais nas trés medidas utilizadas foi a realizada por
MQO, os pesos encontrados nesta técnica para cada um dos modelos individuais
foram de —0,00004 para a constante; 0,9256 para o modelo GARCH; 3,4868 para
o modelo EGARCH; —0,8326 para o IGARCH; 2,5847 para o TGARCH; —0,0235
para o VE; e 1,9755 para o EWMA. De modo relativo, vemos pesos maiores para
modelos assimétricos: EGARCH e TGARCH.

Para ilustrar os resultados obtidos, e ter uma maior nogao informativa da
aderéncia das técnicas de combinagao e dos modelos individuais aos dados da
volatilidade observada sao apresentadas trés figuras com os valores previstos e
o observado para as cem observagoes fora da amostra. A Figura 1 mostra a
volatilidade observada no periodo e as previsoes obtidas nas técnicas de combinagao
e no modelo individual que apresentou o melhor desempenho no critério MSE,
levando em consideracao a medida de MSE (Modelo EGARCH).

4.2.2. Dow Jones

Assim como nos resultados encontrados para o Indice Ibovespa, as previsdes
do Indice Dow Jones sugerem que as técnicas de combinacao fornecem resultados
superiores aos demais modelos individuais tanto para as previsoes realizadas dentro
da amostra como para as realizadas fora da amostra. Com excegao da combinagao
por Média Aritmética que nado apresentou bons resultados se comparada aos
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modelos da familia GARCH.

Na Tabela 4 encontram-se disponiveis os resultados das previsdes dentro da
amostra e, novamente, pode-se constatar o ganho na utilizagao das técnicas de
combinacdo de previsoes. Quando se realiza uma comparagao das técnicas de
combinacao — MQO e movel — com o modelo individual com melhor resultado,
segundo o MSE (EGARCH) observa-se um ganho de acuracia nas trés medidas
de acuracia adotadas neste trabalho. O ganho obtido das combinagoes por
MQO e movel na estatistica Theil-U foi de, aproximadamente, 10,9% e 7,1%,
respectivamente.

Tabela 4

Medidas de avaliagdo de previsao para o Dow Jones dentro da amostra
Modelos MSE MAPE |Theil-U
EWMA 0,000000207| 7320,61 | 0,8383
ARCH (3,0) 0,000000042| 1742,35 | 0,5485
GARCH (1,2) 0,000000042| 1200,50 | 0,5274
EGARCH (2,1,1) 0,000000040| 1789,50 | 0,5080
IGARCH (1,1) 0,000000043| 1161,15 | 0,5258
TGARCH (2,1,1) 0,000000042| 1650,16 | 0,5080
Volatilidade Estocéstica|0,000000635{10499,21| 0,8003
Combinagao OLS 0,000000032| 1115,78 | 0,3988
Combinagao Média 0,00000006 | 1840,24 | 0,6478
Combinagao Movel 0,000000039| 962,10 | 0,4363

Fonte: Elaborado pelos autores.

Na realizagao das previsoes para fora da amostra ambas as combinagoes que ja
haviam mostrado bons resultados para as previsoes dentro da amostra também
se sobressaem em relagoes os modelos individuais utilizados. Como pode ser
visualizada na Tabela 5 a combinac¢do por MQO apresentou melhor desempenho
tanto no MSE quanto na estatistica Theil-U e, novamente, a combina¢ao moével
obteve resultado superior as demais técnicas e aos modelos individuais na MAPE.

Na comparagao do modelo GARCH com as combinagbes por MQO e movel
encontram-se ganhos na estatistica Theil-U de aproximadamente 14,12% e 14,42%
no erro de previsao, respectivamente. Na comparagao com o MSE, novamente, as
técnicas de combinagao por MQO e Movel apresentam ganhos no desempenho.

A partir de tais resultados pode-se concluir que as previsdes do Indice Dow Jones
podem ser feitas através das técnicas de combinacao de previsoes, pois irao produzir
resultados melhores que as previsoes individuais para o periodo em estudo.

Ambas as técnicas de combinagao — movel e por MQO — apresentaram resultados
superiores em relagao aos modelos individuais nas trés medidas utilizadas. Na
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Tabela 5

Medidas de avaliagdo de previsao para o Dow Jones fora da amostra
Modelos MSE MAPE |Theil-U
EWMA 0,000000029| 716,9588 | 0,4577
ARCH (5,0) 0,000000031| 223,052 | 0,5203
GARCH (1,2) 0,000000029| 498,4523 | 0,5071
EGARCH (2,1,1) 0,000000032| 791,501 | 0,4900
IGARCH (1,1) 0,00000003 | 819,7119 | 0,4785
TGARCH (2,1,1) 0,00000003 [1180,5327| 0,4579
Volatilidade Estocastica|0,000000576(1135,2173| 0,8116
Combinagao OLS 0,000000022| 262,5872 | 0,3659
Combinagao Média 0,000000033| 313,3247 | 0,4566
Combinagao Movel 0,000000025| 306,9872 | 0,3629

Fonte: Elaborado pelos autores.

combinagao realizada por MQO, os pesos encontrados para cada um dos modelos
individuais foram de —0,00001 para a constante; 0,2676 para o modelo ARCH;
1,8384 para o modelo GARCH; 1,2236 para o modelo EGARCH; 0,0807 para o
IGARCH; —0,0345 para o TGARCH; —0,0125 para o VE; e 0,2349 para o EWMA.

Novamente, percebe-se que a técnica de combinacao por MQO deu maiores
pesos para os regressores com as melhores medidas de MSE. O modelo GARCH
que foi considerado seguindo a técnica de MSE como o melhor modelo individual
recebeu o maior peso para a estimagao por minimos quadrados, seguido pelo modelo
TGARCH e em ultimo lugar, com menor influéncia o modelo VE.

Ja na combinacao moével os pesos encontrados para cada um dos modelos
individuais para o décimo passo, por exemplo, foram de 0,00000 para a constante;
0,2623 para o modelo ARCH; 1,8113 para o modelo GARCH; 1,0958 para o modelo
EGARCH; 0,0797 para o IGARCH; —0,0120 para o TGARCH; —0,0103 para o VE;
e 0,3093 para o EWMA. Nota-se que a combinagao por filtro de Kalman apresentou
pesos muito proximos dos observados na técnica de combinagao por MQO.

Novamente, serao apresentados ao leitor as figuras com os valores previstos e
0 observado para cem passos fora da amostra. A Figura 2 mostra a volatilidade
observada no periodo e as previsoes obtidas nas técnicas de combinagao e no modelo
individual que apresentou o melhor desempenho, levando em consideragao a medida
de MSE (Modelo GARCH).

Uma razao para o fraco desempenho das previsdes com combinacao por média
movel em comparacao com os outros métodos de combinagao estd no péssimo
resultado do modelo volatilidade estocéstica, que possui MSE muito acima dos
outros métodos individuais. Como a combinac¢ao por média moével d4 o mesmo
peso para esta previsao em relagdo as outras, os grandes erros de previsao sao
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transmitidos para a previsao combinada.

4.2.3. Indice Geral de Precos — Mercado

Observando a comparagao dos resultados obtidos nas previsoes dentro e fora
da amostra dos modelos individuais e das técnicas de combinacao para o IGP-M
pode-se concluir que, novamente, todas as técnicas de combinacao apresentaram
resultados superiores aos modelos individuais em todas as medidas utilizadas neste
trabalho. E que a combinacao por MQO apresentou melhor desempenho entre as
técnicas de combinagao utilizadas para todas as medidas de acuracia utilizadas
neste trabalho.

Como pode ser visualizada na Tabela 6 a combinagdo por MQO apresentou
melhor desempenho nas trés medidas de avaliacao utilizadas. Quando se realiza
uma comparacao das trés técnicas de combinacao com o modelo individual com
melhor resultado, segundo o MSE, o EGARCH observa-se um ganho de acuracia
nas trés medidas de acuracia adotadas neste trabalho. O ganho obtido pelas técnicas
de combinagéo na estatistica Theil-U foi de 51,4% pela combinacao por MQO, de
50,5% pela combinac¢ao movel e de 44,0% pela combinag¢ao por média aritmética.

Tabela 6

Medidas de avaliagdo de previsao para o IGP-M dentro da amostra
Modelos MSE |MAPE|Theil-U
EWMA 0,0000836| 372,8 | 0,5310
ARCH 0,0000844| 300,5 | 0,9785
GARCH (1,2) 0,0000842300,26 | 0,9752
EGARCH (2,1,1) 0,0000824/300,97| 0,9217
IGARCH (1,1) 0,0000842|300,25 | 0,9741
Volatilidade Estocéstica|0,0000775|365,77 | 0,5154
Combinagao OLS 0,0000418|124,73| 0,4072
Combinagao Média 0,0000768|161,24| 0,4812
Combinagao Mével 0,0000701|182,21 0,4170

Fonte: Elaborado pelos autores.

Ao realizarem-se as previsdes para fora da amostra nao se encontra resultados
diferentes das realizadas para dentro da amostra, com exce¢ao do melhor modelo
individual, segundo o critério do MSE, que neste caso foi o modelo ARCH. Como
pode ser visualizada na Tabela 7 os ganhos alcancados na utilizagao da técnica
de combinagao por MQO é superior as demais técnicas e modelos utilizados. O
ganho obtido pelas técnicas de combinacao na estatistica Theil-U foi de 51,4%
pela combinacao por MQO, de 50,5% pela combinagdo movel e de 44,0% pela
combinacao por média aritmética.
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Tabela 7

Medidas de avaliagao de previsao para o IGP-M fora da amostra
Modelos MSE | MAPE |Theil-U
EWMA 0,0000580(534,7439| 0,5481
ARCH 0,0000237|196,3832| 0,8821
GARCH (1,2) 0,0000253|201,2860| 0,9128
EGARCH (2,1,1) 0,0000252|207,4048| 0,8977
IGARCH (1,1) 0,0000262|204,0673| 0,9429
Volatilidade Estocéstica|0,0000578|506,9896| 0,5604
Combinagao OLS 0,0000065|123,3306| 0,3991
Combinagao Média 0,0000200{195,7103| 0,5399
Combinagao Moével 0,0000109(155,6443| 0,4069

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tais resultados indicam que as previsoes da volatilidade do IGP-M também
devem ser realizadas através da combinagao de previsoes, tais como o indice
Ibovespa e o Dow Jones, para o perfodo em estudo.

Na combinagao realizada por MQO, os pesos encontrados para cada um dos
modelos individuais foi: —0,00429 para a constante; 32,697 para o modelo ARCH;
—676,881 para o modelo GARCH; —0,2828 para o modelo EGARCH; 610,984 para
o IGARCH; 0,2814 para o VE; e 0,6836 para o EWMA.

Nesta série a técnica de combinagdo por MQO deu maiores pesos para os
regressores da familia GARCH, que apresentaram melhores resultados na medida
MSE. Diferentemente das séries anteriores o modelo com maior peso nao foi o que
apresentou a melhor medida de MSE entre os individuais, sugerindo um papel para
a covaridncia entre as séries na especificacao da melhor combinagao entre séries.

Serao apresentados ao leitor as figuras com os valores previstos e o observado
para dez passos fora da amostra — equivalente ao periodo de maio de 2007 a margo
de 2008. A Figura 3 mostra a volatilidade observada no periodo e as previsoes
obtidas nas técnicas de combinagao e no modelo individual que apresentou o melhor
desempenho, levando em consideracao a medida de MSE (Modelo ARCH).

4.3. Consideragées finais

Apos a realizagao de todos os testes e de analisar os resultados obtidos para
ambas as séries, observou-se que a combinacao por MQO proposta por Granger
e Ramanathan (1984) obteve o melhor desempenho geral na tarefa de previsdo
de séries temporais. Em todos os testes realizados, seja considerando a estatistica
Theil-U, o MAPE ou o MSE, a combinagdo mostrou-se bastante eficiente, tendo
em todos os casos, obtido medidas de erro para as previsdes dentro e fora da
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amostra melhores do que os obtidos pelos modelos individuais. O fato da técnica
de combinagao por MQO apresentar melhores resultados referentes ao minimo do
MSE apenas confirma a proposta do método que é minimizar os erros quadraticos.
O que chama a atengao é o fato da técnica também obter resultados satisfatorios
nas outras medidas de acuracia quando comparado com os modelos individuais.

5. Conclusao

Neste trabalho foi proposta uma comparagao entre os modelos individuais e
as técnicas de combinacao de previsao. Os modelos individuais utilizados foram:
o Alisamento Exponencial (EWMA); alguns dos modelos da Familia GARCH,;
e o modelo de Volatilidade Estocastica proposto por Taylor (1986). As técnicas
utilizadas foram a combinagao por MQO — técnica C — proposta por Granger e
Ramanathan (1984), a combinagdo por média aritmética proposta por Gupta e
Wilton (1977) e a combinagdo com pesos moveis apresentada por Terui e Dijk
(2002).

As técnicas de combinagao foram testadas para realizar previsoes nas
comparacoes dos resultados obtidos pelos modelos univariados para a série de
retornos do Indice Ibovespa e para o indice Dow Jones para o periodo de 02 de
janeiro de 2002 a 31 de dezembro de 2007. E na comparacao dos resultados obtidos
pelos modelos univariados para a série do IGP-M para o periodo de janeiro de 1995
a marco de 2007.

A relevancia da metodologia proposta deve-se, especialmente ao fato de que os
resultados obtidos sdo testados dentro e fora da amostra em todos os casos, e sao
melhores do que os obtidos pelos demais modelos que foram testados para realizar a
mesma tarefa. Em geral, as técnicas de combinacao, analisando as medidas de erro
de previsao MSE, MAPE e Theil-U, fornecem previsdes que se ajustam melhor aos
dados, quando comparados aos resultados provindos das previsoes individuais. Com
destaque para a técnica de combinagao por MQO que apresentou bons resultados
relativo & todas as séries estudadas.

A partir da realizagdo destes experimentos, conclui-se que a constru¢ido de
técnicas de combinagao de previsdes mostrou-se bastante eficiente na tarefa de
previsdo. Em todas as séries estudadas as técnicas de combinagdo por MQO e
moével mostraram-se ser boas alternativas para obter as previsoes de volatilidade,
pois apresentaram resultados com menores erros de predigao para dentro ou fora
da amostra relativamente aos demais modelos estudados neste artigo.

Como sugestao para trabalhos futuros sugere-se o estudo da utilizacao de modelos
multivariados para a realizagao das previsoes dos modelos individuais, poderia ser
uma boa estratégia para a obtencao de modelos com medidas de acuracia melhores,
Uma questao passa a ser como incorporar a informacao de outras variaveis, seja
através de modelos bivariados ou multivariados (por exemplo Stock e Watson 1999).
Outra sugestao seria a realizagao e analise do desempenho preditivo dos varios
modelos individuais e técnicas de combinacao para diferentes horizontes de tempos,

256 EconomiA, Brasilia(DF), v.12, n.2, p.239-261, mai/ago 2011



Combinagao de Previsdes de Volatilidade: Um Estudo

pois cada modelo pode revelar-se melhor para um horizonte temporal, diante da
presenca de quebras estruturais.
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Fig. 1. Previsoes das técnicas de combinagdao e do modelo EGARCH para o indice Ibovespa
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