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Resumo

Ao longo dos estudos e analises do comportamentaetignos financeiros
percebeu-se que a variancia altera-se a cada testantempo. Com esta motivacado foram
introduzidos modelos que tentam explicar esta bdidade de maneira mais acertada. Neste
trabalho exploram-se modelos da familia GARCH e efasl com mudanca de regime
Markoviana na variancia. Simulacdes de Monte Carknalise de retornos financeiros do

S&P500 e IBOVESPA foram implementadas numericamente



Abstract

Studies and analysis of behavior returns show feurthances changes in time.
With this motivation, models that try explicatingpig variability more correctly were
introduced. In this work were explored models o¢ BARCH family and models with

Markov-switching in variance. Mote Carlo simulatsoand analysis returns of S&P500 and

IBOVESPA were implemented numerically.
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1.Introducéo

Nos dias atuais diversos acontecimentos inespenaadsm alterar os animos do
mercado financeiro. Em virtude disso, deve-se |l@mrconta que a variabilidade de uma
série de retornos financeiros ndo é a mesma ems walinstantes de tempo. Baseados nessa
caracteristica, varios pesquisadores — dentre Efage, Bollerslev, Kim e Nelson —
desenvolveram modelos estatisticos para tentarred@sc com maior precisdo este
comportamento chamado beteroscedastico

Neste trabalho sédo descritos modelos da familia GAR modelos com mudanca
de regime Markoviana na variancia. Os dois modetosuram refletir oscila¢cées naturais na
variabilidade de retornos financeiros, podendoss¢ait ambos na forma de espaco de
estados. Engle (1982) propbs o modelo ARCHut¢regressive Conditional
Heteroscedasticily que permite modelar a variancia condicional deausérie como
dependente dos quadrados dos retornos passadt=id?ogente Bollerslev (1986) estendeu
o trabalho original de Engle, propondo um modele garmite que a variancia condicional
nao dependa somente dos quadrados dos retorneslpsssas também da propria variancia
passada. Isto deu origem ao modelo GARUtneralized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticily Nelson (1991) sugeriu ainda o modelo E-GARCExponential
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedag para a evolugéo do logaritmo da
variancia condicional da série de retornos, quenjterdescrever o efeito assimétrico, muitas
vezes presente neste tipo de série, além de didasiaiescolha de parametros sem restricdo
no sinal. Este efeito assimétrico considerado ndetoode Nelson funciona de maneira a dar
maior peso para o calculo da variabilidade quandalar do retorno é negativo, levando em
conta 0 animo do mercado, que se torna mais pesaimifaz com que a variabilidade da

série tenda a aumentar. Existem ainda outros medidofamilia GARCH que exploram
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outras caracteristicas presentes nas séries daa®gte ver Engle (1995ARCH, Selected
ReadingsHarvey, Ruiz e Sentana (1992) propuseram um roatkelespaco de estados com
distarbios ARCH, ao passo que I.-M. Kim e Mandda®91) consideram modelos de espacgo
de estados com mudanca de regime Markoviana ranesai

Um aspecto a ser considerado nos modelos de edpagstados com mudanca de
regime Markoviana na variancia € o numero de estadserem utilizados. Existem testes
estatisticos bastante complexos que sugerem o aldagegimes a serem adotados, mas que
fogem do escopo deste trabalho. Para os objetngmogtos aqui, utilizou-se o modelo com
mudanca de regime com dois estados, refletindoplissiveis estados para a variancia. Um
modelo com dois niveis atende aos objetivos deai@lho e facilita a estimagéo, produzida
com umscript composto por Chang-Jin Kim (1998).

Neste trabalho descreveram-se superficialmente agelos ARCH, GARCH, E-
GARCH e com mudanga de regime Markoviana na vaaami®ram feitas simulacdes de
Monte Carlo para testar o desempenho dos estinmgam@ os modelos GARCH e com
mudanca de regime Markoviana na variancia a fimcdmpara-los. Aplicaram-se 0s
estimadores a dados reais dos indices S&P500 e HBPYA e demonstrou-se analitica e
graficamente o comportamento das estimativas.

As simulacdes de Monte Carlo foram feitas pelo ragm doisscriptsdisponiveis
no Apéndice. Eles foram feitos para rodarseftwareGauss 6.0, assim comasoript feito
por Kim. Utilizei o software Microsoft Excel 2000 na manipulacdo de tabelasleutos
simples. O Gauss 6.0 e a bibliot€&aptmum- utilizada para obter estimativas de parametros
que minimizem certas fungbes — foram utilizados siamilacées dos modelos GARCH, no
modelo com mudanca de regime Markoviana na vagamcias estimativas deste ultimo. O

softwareGiveWin 2.02 e o modulo PcGive (Ox versao 3.00aforutilizados para fazer as



estimativas do modelo GARCH, esoftwareestatistico R 1.9.1, utilizado na plotagem de
gréficos de exemplo Boxplots

O Capitulo 2 é uma breve revisdo sobre CadeiasatkaV, esbo¢cando alguns dos
topicos mais importantes e que foram necessarics @arealizacdo deste trabalho. No
Capitulo 3 apresentam-se trés modelos da familiB@A ARCH, GARCH e E-GARCH. O
Capitulo 4 é uma apresentacdo de um modelo com npadde regime Markoviana na
variancia, foco principal deste trabalho. No Cdpité sdo apresentados detalhes das
simulacbes para os dois modelos, explorando-se mpadamento dos diferentes
estimadores. O Capitulo 6 se detém na estimacéoakse de séries reais dos indices
S&P500 e IBOVESPA. O Capitulo 7 contém os comenddiinais para o fechamento deste
trabalho, e faz referéncia as mais recentes pesysisbre modelos de espacos de estados
com mudanca de regime. No Capitulo 8, acrescentseansscripts escritos pelo autor —

simulag&o — e no Capitulo Soript composto por Kim — estimacao.



2.Uma breve revisao sobre Cadeias de Markov

Denomina-seProcesso Estocasticam fendmeno aleatério que surge em um

processo que se desenvolve no tempo controladteiggorobabilisticas. Matematicamente,
podemos dizer que é uma familia de variaveis aiaat{jx (t),tDT} , classificada mediante
um parametrd que varia em um conjunto indide Descrevemos uma Cadeia de Markov
(CM) como um conjunto de estados (ou regimﬁsé{sl,sz,...,sr}. O processo comecga em
um destes estados e movimenta-se sucessivamemte etado para outro. Cada movimento

€ chamado desalto Se a CM esta no estadp, entdo ela passa para o estaglocom
probabilidade denotada paqs, , sendo que esta probabilidade ndo depende daksstas

quais a cadeia se encontrava antes de estar ndoestalsso € o que chamamos de

propriedade markoviana

Fls = js.=is,=k..}=FAs = js.=if=p,6,i).i,i0S. (2.1)

Assim, podemos dizer que a previsdo do instanteirsieg depende apenas do

presente, e ndo do passado. A probabilidap(é,j) apresentada na expressdao acima é

chamadarobabilidade de transicdo em uma etapa do regirpara o regimg no tempd.

Aqui assumiremos que esta probabilidade é estaitiond longo do tempo, ou seja,

p.(.i)=pl.i)=n, 2.2)



As probabilidadesp;, sao chamadgsrobabilidades de transica® processo pode

continuar no mesmo estado em que se encontra, ocgues com probabilidade, . Define-

sevetor de probabilidadesomo um vetor linha com valores n&o negativossgumeam 1. Se

p, € um vetor de probabilidades que representa ocestamial de uma Cadeia de Markov,

entdo d-ésimo componente dp, representa a probabilidade de a CM iniciar nodesta

2.1.Classes Comunicantes

Quando o estadbleva aj, p

; 20, denota-se por - j. Quando dois estados se

comunicam, i.el leva g ej leva ai, denota-se por - j. Parzen (1971), demonstra alguns

teoremas:
i) Sei - jej-k,entdoi - k.
i) A comunicacao € simétrica e transitiva no sentiglgjue para quaisquer estados

j ek,
] « kimplicak « |

i o jejokimplicai o k.

Dado um estady de uma CM, define-se sua classe comunicatg) como o

resultado de todos os estattasa cadeia que se comunicam goiou seja

kOC(j) se e somente de » .

Diz-se que uma classe comunica@téfechadase nao é possivel ir de um estado pertencente

aC para outro ndo pertencent€aUma classe néo fechada chamailserta
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2.2.Tempo de Permanéncia

Para estudar-se o comportamento de uma CM ao ldogempo, classificam-se os
estados em duas categorias: aqueles que o sistgitaacem frequiéncia infinita e os que séo
visitados com frequéncia finita. Em longo prazcadaia ndo estara nestes ultimos estados,
sendo que resta estudar o comportamento da CM questd se move entre os estados que
visita com frequéncia infinita. Por isso introdwz& no¢cdo doteempos de permanéncia em

um estado

Definigdo 3: Seja uma cadeia de MarkfX,,n=0L..}. Para um estado qualquiere
n=12,..., define-seN, (n) comoo tempo de permanénaim estadd nosn primeiros saltos,

ou sejao numero de vezes que o estado € visitadonrmameiros saltos. Matematicamente

diz-se queN, (n) é igual ao nimero de inteiresque satisfazeri<v<n e X, =i.

Definigdo 4: A variavel aleatéridN, (o) =lim N, (n) chama-seempo total de permanéncia

n- o
dei

Para os estado® | quaisquer definem-se as seguintes probabilidades:

fi’j = P[Nj (oo)>0|X0 :i] (2.2.1)

g.; = PN, (o) = 0| X, =i (2.2.2)

Representa-se pof ; (n) a probabilidade condicional de que o primeiroosddi atéj ocorra

exatamente em passos. Mais precisamente

11



f. . (n)= Pb/j (n)x, = i] (2.2.3)

onde para um estado qualguerum inteiron =12,..., define-se:

V(n)=[X,=jX,#] para m=12..,n-1]. (2.2.4)

Diz-se queV, (n) € a ocorréncia da primeira visita ao estadoo instanten.
Denomina-se fi,j(n) a probabilidade do primeiro salto do estadaoj no instanten,
enquanto quef,; & a probabilidade do primeiro salto dea j, independentemente do

instante.

2.3.Matriz de Transicao

Umamatriz de probabilidades de transicdo simplesmentenatriz de transicae

uma matriz quadrada de orderal que

Pu P - Pn
p=| P P2 7 Pl (2.3.1)
pnl pn2 pnn

ondez p, =1, parai =12,...,n. Ela apresenta todas as probabilidades de transigauma
k=1

etapa entre os estados definidos®m

12



2.4.Tempo da Primeira Visita e Tempo Médio de Reconcia

Seja uma CM com espaco de estafidara cada par de estadeg deS temos:
t; =>.nf, (n). (2.4.1)
n=1

Denomina-séempo meédio da primeira visitdei paraj no caso em que# j, i.e.,
4; € o nimero esperado de saltos para chega€hama-séempo médio de recorrénct

estadoj no caso em qué= j, ou seja, 0 numero esperado de saltos para retaingela

primeira vez, o que pode ser apresentado pelassgoe

4 =E[T],

ondeT, =min{n=1: X =1}.

Definicdo 5: Um estadiode uma CM é ditoecorrente positivee 1 <.

Definicdo 6: Um estadode uma CM é ditoecorrente nulcse g = .

2.5.Cadeias de Markov Absorventes

Definicdo 7: Um estadiode uma CM ¢é ditabsorventese é impossivel sair desse estado uma

vez gque o processo la chegou, ijg.= . UMa CM éabsorventese ela apresenta pelo menos

um estado absorvente, e se de qualquer estads&glashegar ao estado absorvente (ndo

necessariamente em um salto).

13



2.6.Cadeias de Markov Ergddicas

Definicdo 3: Uma CM é chamada cadeigoddicaou irredutivel se for possivel ir de um

estado para qualquer outro (ndo necessariamentenesalto).

2.7.Processo Estacionario

Suponha que o vetor de probabilidadgsescolha o estadg como estado inicial
com probabilidaden , para todd. Entdo a probabilidade de estar em varios estapdsn

saltos é dado powP" =w, e € 0 mesmo para todos os saltos. Este métothicadizacéo

fornece um processo chamasekiacionario
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3.Introducéo a Familia de Modelos GARCH

3.1.Modelo ARCH — Autoregressive Conditional Heterscedasticity

Muitos modelos econométricos apresentam varianot@nstante ao longo do
tempo, chamaddeterocedasticidadesendo que a maioria apresenta fases de relativa
tranquilidade seguidas de periodos de alta valatie. Foi neste contexto que Engle (1982)
propds o modelo ARCH Autoregressive Conditional Heteroscedastigitgue permite
modelar a variancia condicional de uma série coapeddente dos quadrados dos retornos
passados. Enders (1995) ainda argumenta que pameEndermos a metodologia de Engle,
temos primeiro de entender que as previsdes comdisi s&o muito melhores se comparadas

as previsbes nao condicionais. Suponha que querastimar um modelo estacionario
ARMA vy, =a,+a,y,_,+& , com & ~NID(0,)e queiramos prevery,,,. A previsdo

condicional ao conjunto de informacdes de y,,, é:

EYea =00 + Y, (3.1.1)

Se utilizarmos a média condicional para preygy, a variancia do erro de previsao

condicional é

Var(viu|%) = B[ (va=ao-a,y)’ | = B,=07 (3.1.2)

15



Porém, se utilizarmos previsées ndo condiciondas, gerdo sempre a médiamg-

run da seqiéncidy,}, que é igual aa,/(1-a,). A variancia do erro de previsdo n&o

condicional é
Var( yHl) - E[{[ y+1_a0/(l_al):|2} = E[(gt+1+afgt +a21£t— 1t a?’l‘ft— 2+"')2}
=0’ lf1-a7) (3.1.3)

-1 .~ ~ .. ‘A . .
Desde qudl—af) >1, a previsao nao condicional tem variancia supeju@ndo

comparada a previsao condicional. Na Figura 3.bdemos observar o comportamento de

(l—af)_l: temosa, =1 e a, =—-1 como assintotas, e nota-se facilmente (jumf)_l >1
. 2 -1
ocorre quandaz, pertence ao intervalp-1,0)0(0,). Quandoa, =0, temos(l—al) =1.

. -1, . L. . ~ .
Fora deste mterval()l—af) ¢ infinito ou negativo, o que ndo serve para asédise. Logo,

as previsdes condicionais sao preferiveis.

()

= O @ o

g0 -8 6 -4 - 4 6 8 10
-2
2]

Figura 3.1.1
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O modelo ARCHg) pode ser expresso por

Y, = xB+he, (3.1.4)

Vil ~ N(xB.h), (3.1.5)

h=a,+ael,+-+a,el,, (3.1.6)
t=1..T,

ondep € a ordem do processo,fS € uma combinagéo linear de variaveis exbégenas e
endogenas defasadas incluidas no conjunto de ia@@oy,_,, com 8 sendo um vetor de
parametros desconhecidas,~ NID(O,]), a,20eaq, >0,i=12,..,p. Se S for um vetor

de zerosh pode ser apresentado como
h=a,+a o, +-+a, ¥ ,. (3.1.7)

O modelo de regressédo ARCH é obtido assumindo-s@euédia dg, é dada como

x. . No caso linear de ordepy a verossimilhanca é dada por

]
10g f (Y-, Y| ¥0:8) =D log f(,_,:6)
t=1

:_%ngn ——;ng/n , (3.1.8)

17



ondeT é o tamanho da amostradedenota os parametros que indexam o modelo, naste ¢

(ao,al,... ,ap)'. Se B for um vetor de zeros, podemos substittfirpor y? em (3.1.8). Para

mais detalhes, ver Engle (1982) e Shephard (1996).
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3.2.Modelo GARCH — Generalized Autoregressive Contional Heteroscedasticity

Bollerslev (1986) estendeu o trabalho original agl&, propondo um modelo que
permite que a variancia condicional ndo dependaestendos quadrados dos retornos

passados, mas também da propria variancia passada, um processo estocastico discreto
e que assuma apenas valores reaig, ® conjunto de toda a informacédo até o instante

Bollerslev (1986) indica que o processo GARGH), que permite uma parametrizagdo mais

parcimoniosa da estrutura ldgs é dado por

£t|¢/t—1~ N(O’h[)’ (3.2.2)

h=a+Yae, +Y Ah, . (3:22)

onde p=0, q>0,
a,>0,a,20,i=1...,q,

B =20,i=1...,p,

Sua verossimilhanca, para uma amostra de tamBphde ser apresentada como

LI(H)=T’1iIt(6’), (3.2.3)

t=1

1.(6)= —%Iogh —%gfh‘l. (3.2.4)

19



Para p=0 o processo se reduz a um processo ARLH parap=q= O¢ é
simplesmente ruido branco. No processo AR{JHY variancia condicional é especificada
apenas como uma fungdo linear dos quadrados dos\gst(y’) corrigidos pela média
(x[B), enquanto o processo GARGHY) permite entrar com variancias condicionais

defasadas. Isso corresponde a um tipo de mecanjsentaprende” e se adapta ao longo do

tempo. Para mais detalhes ver Bollerslev (1986).

20



3.3.Modelo EGARCH — Exponencial GARCH

Sejay, =\/H£t, ondeg, ~ NID(O,]). Nelson (1991) sugeriu 0 seguinte modelo para

a evolucao do logaritmo da variancia condiciona},de

logh =a, +a,9(&.,) + B,logh._,, (3.3.1)
onde

g(s) =6 +y(&|-Elg)) (3.3.2)

Este modelo permite descrever o efeito assimétriagio presente nas series de

retornos financeiros. Como explicado por Nelsongse 0, um desvio de}gt_i| unidades do
valor esperado causa um grande aumentder® parametrgy faz com que esse efeito seja
assimétrico. Sey =0, um valor positivo deg,_; afetara a volatilidade com a mesma
magnitude de ung,_, negativo. Porém, sel<y < ,@m valor positivo de;,_, ira aumentar

a volatilidade em menor intensidade do que um vagativo des, _, .

Além da j& citada vantagem de descrever efeitamésicos, este modelo (3.3.1)
descreve o logaritmo da variancia; logo, a variseira positiva independentemente do sinal

dos coeficientes de. . Isto dispensa restricbes em (3.3.1) para a eglimyanecessarias no

modelo GARCH. Nelson mostrou, ainda, que (3.3.1plita que logh, h e y, sao
estritamente estacionarios 3¢~ a7 <.

O logaritmo da funcéo de verossimilhanca amostral é

21



| = T{Iog(%) -~ (1+ v‘l)log(z) -~ Iog{l‘(%ﬂ} _%g%(n -a :1 brth_1 - dl)%v _%ik)g(h[) |

(3.3.3)

ondev é um parametro positivd;([J] é a fungdo gamal é uma constante dada por

(2 rav)”
A_{—F(B/V) } (3.3.4)
e
rr=a+br_ +dh +u, (3.3.5)

onde o residua, é modelado comQ/Hvt, ondev, ~ NID(0,1), com densidade

—(12)v, /A
fv)= Vj)(tﬂ(vg//v I)‘_V(]?V') | - (3.3.6)
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4.Modelos de Espacos de Estado com Heteroscedastici  dade na Variancia

Muitas variaveis protagonizam episddios nos quasomportamento das séries
parece mudar radicalmente. Um exemplo deste commpertto € mostrado na Figura 4.1,
simulada nosoftwareR 1.9.1, onde se observa claramente a brusca quedzédia e um
consideravel aumento na variancia. Isto pode sto ¢omo uma mudanca de regime nestes
dois parametros, ou seja, houve uma troca do magiedoestava por tras da descricdo da

série temporal.

T T T T T
0 20 40 60 80

obs

Figura 4.1 — Exemplo de mudanca de regime

Um teste F proposto por Chow (1960) pode ser ajdigaara testar mudancas
estruturais no caso onde as datas que separargimesesao conhecidas. Porém, em muitos
casos 0s pesquisadores tém pouca informacédo sebdatas nas quais 0s parametros
mudaram, tendo que inferir sobre os pontos de ngadassim como a significancia das

estimativas dos parametros de mudanca. Algunsesutmmo Quandt (1958, 1960), Farley e
23



Hinich (1970), e H. Kim e Siegmund (1989) consideraodelos que permitem, no maximo,
uma mudanca na série temporal com um valor de ngad@@sconhecido. Ja Quandt (1972),
Goldfeld e Quandt (1973), Brown, Durbin e Evans78)9 Ploberger Kramer, e Kontrus
(1989) e I.-M. Kim e Manddala (1991) consideram elod que permitem mais de uma
mudanca. Por exemplo, o0 modelo de Quandt (1972)nessjue a probabilidade de uma
mudanca ndo depende de qual regime estd em vig@asso que o modelo de Goldfeld e
Quandt (1973) permite uma clara dependéncia enplaabilidade de uma mudanca e o
regime em vigor, através de Cadeias de Markov.

Segundo Hamilton (1994), mudancas deste tipo sstasvem quase todas as séries
macroecondmicas e financeiras quando observadasnpgreriodo suficientemente longo.
Este comportamento pode ser resultado de eventas guoerras, panicos financeiros ou
mudancas significantes em politicas governamentais.

Considere o seguinte modelo de espaco de estadas upa vetor nx1 de

observacoesy, :
. =HA + Az +e, (4.1)

B =W +FRB+V,, (4.2)

(S o)

B.é um vetorkx 1de variaveis de estado ndo observadds;é uma matriznxk que

onde

relaciona o vetory, observado aof, n&o observadoz ¢é um vetorr x1 de variaveis
exdgenas ou predeterminadgs; v, sdo vetorekx X e € dado a seguir em (4.1.8) e

(4.1.9).
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Consideraremos dois tipos de heteroscedasticidabeteroscedasticidade
condicional tipo ARCH e heteroscedasticidade condangas markovianas. Hamilton e
Susmel (1994) sugerem que a primeira pode ser a@igpriada para séries de alta
freqliéncia em um curto periodo de tempo, enquastmanda pode se adequar mais a séries

com baixa freqiéncia em um longo periodo de tempo.

4.1.Modelos de Espaco de Estados com Disturbios ARC

Consideraremos agora um modelo de espaco de estadoslistirbios ARCH,

proposto por Harvey, Ruiz e Sentana (1992):

Y, =HB + Az+0, +A L], (4.1.1)
B=i+FB +w+w, (4.1.2)
0~N(O,R), @ ~N(0,Q), (4.1.3)

onde A é nx1, 1 ékxlel] e w sdolxl. As dimensdes das outras matrizes sdo as

mesmas de antes.

Os efeitos ARCH séo introduzidos pelos seguintsisidiios escalares:

0 [¢r, ~ N(O.hy), (4.1.4)

o |w., ~N(0,hy), (4.15)

onde, por simplicidade, assume-se um ARCH(1) daree parah,, e ¢, refere-se a

informacéo até —1:
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h, =a,+a,0 7, (4.1.6)

h,, =y0+y1a)’:—12 : (4.1.7)
Como
g =0} +A LT, (4.1.8)
V, =@+ A, (4.1.9)
entao temos
& ¢4~ N(0,R), (4.1.10)
Vi|w, ~N(0,Q), (4.1.11)
onde
R=R+ARAN e Q =Q+AhA". (4.1.12)

4.2.Inferéncia Baseada em Aproximacdes

O filtro de Kalman é um algoritmo na teoria de colet introduzido por R. Kalman
em 1960 e redefinido por Kalman e R. Bucy (1961ynkprocedimento recursivo utilizado
para computar a estimativa 6tima de um vetor ogdestndo observadq§, t=1,2,.. T,
baseado no conjunto de informacdes apropriado,masdo que alguns parametros séo

conhecidos. Ele fornece uma estimativa minima do guadratico médio dg, baseado na

26



informacgéo disponivel até o tempoe suavizando para uma estimativa flebaseado em

toda a informac&o amostral durante o tempo

Introduzindo-se o filtro de Kalman, obtém-se sejgagdes utilizadas nas previsoes,
mas que dependem de e h,, que por sua vez dependem e’ e w_’, que ndo sdo
observaveis, o que torna o filtro de Kalman naacapél. Porém, Harvey, Ruiz e Sentana
(1992) resolveram o problema através de aproxinsagiestituindd] > e «j_,°> por suas

esperancas condicionais:

hy =ao+a [0 ¢4 ], (4.2.1)

M = Yo+ ViE| @ o - (4.2.2)

Agora podemos apresentar as seis equacdes baseddas de Kalman:

Bia=H +FB (4.2.3)
Pa=F Ff_m_llf' +GQG, (4.2.4)
Mua=Y%~H B~ AZ, (4.2.5)
fya =H B H +R, (4.2.6)
By =Byt Ff‘t_lH” fies Myn (4.2.7)
P =R~ Ff‘t_lH' fir H R (4.2.8)

onde, para calcularmds, e h,, precisamos de
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£ ] = e + B~ )| (4.2.9)

e £l = Eai ] + E o~ E(c o )| (4.2.10)

Por sua vez,E[(, |¢.,| e E|a, |y, ] s&o obtidos a partir dos dois Gltimos
elementos de,&’t’k_m_1 e seus erros quadraticos médicE[D:_l—(E(D;_l|lﬂt-1))2} e
E[cq*_l—(E(a):_lwlt_l))z} sdo obtidos a partir dos dois Ultimos element@gatiais de

t=qjt-1"
A partir do filtro de Kalman obtemos o erro de p¢éd ’7:\t—1 ea variénciaft‘*t_l, 0s

quais podemos utilizar para o calculo do logarittaorerossimilhanga aproximado

InL =%g‘ln ((277)n

1 T * ! * *
)__22,7“—1 ft\t—l_lnt\t—l’ (4.2.11)
t=1

*
ft\t—l

que pode ser maximizado em relacdo aos parametsz®mhecidos por um Estimador de
Maxima Verossimilhanca (EMV) aproximado. Para iaiad procedimento iterativo do filtro

de Kalman, deve-se estabelecer valores iniciaia pstes parametros desconhecidos. Estes
valores iniciais alimentam o filtro do Kalman querpsua vez retorna valores que sao
estimados por Maxima Verossimilhanca e retornanfilso até a convergéncia. Para mais

detalhes, ver Kim e Nelson (1999).
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4.3.Modelo com Mudancga de Regime Markoviana na Vaéincia (MS)

Como uma alternativa para o modelo de espaco ddasstom heteroscedasticidade

condicional tipo ARCH, assumimos qée e Q na equacéo (4.3) séo variaveis dependentes

de varidveis com mudanca markoviana que sdo rdsulte um tempo discreto néo
observado, espaco de estados discreto e processksvianos de primeira ordem, ou seja,
agueles processos em gque apenas o estado antelievante.

Considere o seguinte modelo de espac¢o de estatiredwedastico com mudancgas

markovianas nos termos de disturbio:

Y, =HB + Az + g, (4.3.1)
B =H+FB_ +Vv, (4.3.2)
E(wy)=q,. (4.3.3)
E(q‘?’) = R, (4.3.4)
E(q \4') =0, (4.3.5)
Qs, =QO; + QO+ + QO (4.3.6)
Rgt = Fg@z,n'*’ RO 22t et RO 2t 1 (4.3.7)

onde®, , =1se§ = j,e0Q ,=0seS§ # |, r=12, j=12,.. w.

As duas variaveis de estado independentes ndovabe&, S, e S, , desenvolvem-

se de acordo com um processo markoviano de printgdtam com probabilidades de

transicéo:
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pr,ll pr,12 p,m

pr: pr:,21 pr:,22 ng , r=1’2' (438)

pr,wl pr,wz pww

onde p, ; :Pr[st = jS,.= ﬂ parai,j =1,2,.. w e > p, =1.

4.4.Filtro Basico e Estimacao do Modelo

Para realizacGes das variaveis de estado no tampa-1 (S, ,=m, S, =m,
S..=neS,=r,ondemni=12,..,ouw enn=12,.., ouw), o filtro de Kalman
pode ser apresentado como a seguir. A nota?8q por exemplo, significa que a variavel

é dependente das realizagdes das variaveis d@e§tad- me S, = .

Predicéo
B = H+FBLL, (4.4.1)
Prr™ = FROLF+Q™, (4.4.2)
Mia = Ye ~HBL -~ AZ, (4.4.3)
frr ™" =HR ™'+ R " (4.4.4)
Atualizacéo
Bt = B+ K I, (4.4.5)
Prr™ = (1=K " H) R (4.4.6)
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onde

Kt = pmo (g, mow) (4.4.7)

tlt-1 tt-1

€ 0 ganho de Kalman.

Aproximacoes

t\t ZZ{ Bmnm [S“ L=MS = ng= M S '|¢lt:q (4.4.8)

' PiS,=m, S = ]

=1 =1

m=1 n=1

zizw:ﬂ:l:t){nnm "+ ( t\tlln "- t‘tmn’m’)(ﬂt‘t’m’n_ﬂt‘t mﬁm)é:|

(4.4.9)

PrlSe=mS. = ng= m 5= ]
Prs,=m, S = Hy|

ondey, é ainformagéo disponivel até o tentpo

Pry,.S,=m$,= ng= m S o]
Py, o, ]

P{S.,=mS, ,=n$= M 5= 'lp]=

_Ply[Sa=mS.=ns= ms g
Prl vl ] (4.4.10)

xpr[aqu ms§, ;= ns$= Mm 5= '|Wt‘1:|
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onde

Pr[yt‘qt—l: mS$,.,= 0= m S ’Wt_lJ

N 2 1 -
=(2n) 2 ft‘;“_'l“'"*’“\ Zexp{—zm?’_f f ”'Lfyn_ml} (4.4.11)

Pyl =33 Y v S = mS .= ns= m s ] (4.4.12)

w
m=1 n=1 ni=1 =1

Pr[sh_l: m, %1—1: n §: M 5: '|Wt‘1]

=pfs, =n$.= MxP{ $= 'hs,= JxP{ ;5= mS= [gn] (4413)
com

w

Prl:s.l,t—l: m, 51—1: 'hﬂt—l]:_zw:z P'{ §— = §_ = m §_ = ] §

i=1 j=1

. | (4.4.14)

-
1

A funcéo do logaritmo da verossimilhanca aproximédtada por
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LL=In[ f(Yy Yoro o )] = i In[ f( y|zpt_l)J : (4.4.15)

t=1
que pode ser maximizada numericamente em relacGopa@metros desconhecidos do

modelo pelo Estimador de Maxima Verossimilhancaodiprado. Para mais detalhes, ver

Kim e Nelson (1999).
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5.Simulacdes

O intuito deste capitulo € gerar séries temporaisndelos GARCH e com
mudanca de regime Markoviana na variancia e edomatravés de estimadores GARCH e
MS a fim de compara-los. Nas sec¢fes seguintegarii a sigla “MS” larkov Switchiny
para fazer referéncia aos modelos com mudancagdeedarkoviana na variancia, a fim de
facilitar a escrita.

Para fazer as comparacdes, geraram-se 50 sérigsriesnde um GARCH(1,1) e 50
de um modelo MS com dois estados, com 600 valada,adas quais pegaram-se os 500
ultimos, de maneira a pegar a série ja estabilizala simulacdo. Dois métodos foram
utilizados para avaliar a qualidade das estimata@a®ma do valor absoluto da diferenca das
variancias simuladas pelas variancias estimadassema do quadrado da diferenca das
variancias simuladas pelas variancias estimadaspnuieadaserro absoluto e erro
quadraticq respectivamente. Logo, para cada uma das 50 a&poed de Monte Carlo

existem duas medidas de erro. Matematicamente mpslapresentar o erro absoluto como

T

Erro, =)

t=1

A

h —hy, (3.1)

ondeT € o nimero de observacdds, € a variancia utilizada na simulagédo no instaete d

tempot e ﬁ € a variancia estimada no tentpo

O erro quadratico, por sua vez, pode ser desaito p

34



Erro, =i(h[—ﬁ)2. (3.2)

t=1

Para as estima¢6es do modelo MS utilizou-seript de Kim, disponivel nlhome
pagedo autor. Oscript chama-sestck_v2.optcriado para rodar nsoftwareGauss. Para o
endereco completo na rede, ver KIM (1998). Paralldes dosscripts que geraram as
Simulagdes de Monte Carlo para os modelos GARCéheraudanca de regime Markoviana

na variancia, ver Apéndice 8.1 e 8.2.
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5.1.Simulacdo GARCH(1,1)

Foram geradas 50 séries temporais com 600 val@#a ama, a partir de um
modelo GARCH(1,1), das quais pegaram-se os 50Masti de maneira a pegar a série ja
estabilizada. Para esta simulagdo utilizaram-sgacdmetrosa, =0.1, a,=0.2 e 5, =0.6.

Para detalhes dsxript que gerou este modelo, ver Apéndice 8.1.

Um exemplo de série simulada a partir deste mquade ser visto na Figura 5.1.1.

GAUSS  Fri Jan Q7 18:04:49 2005

Simulacoes de um GARCH(1,1)

Valores Simulados
0

™ . I . I . I . I . I

0 100 200 300 400 500 600

N. da Observacao

Figura 5.1.1 — Exemplo de valores simulados de é#4RGH(1,1).

Abaixo estdo os graficos doxplotque permitem uma comparacao visual entre os
erros obtidos com cada um dos estimadores utilzadomparacdes numericas serdo feitas
apos a apresentacao dos graficos a fim de cornoasinaformacdes apresentadas por eles. A
Figura 5.1.2 apresenta o erro quadratico pararmasio com os modelos GARCH e MS em

uma seérie gerada de um GARCH(1,1).
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Figura 5.1.2 — Erro quadratico para estimacao GARGHS para séries geradas
do modelo GARCH(1,1).

A Figura 5.1.3 a seguir mostra o erro absoluto paestimacdo com os modelos

GARCH e MS, que evidencia melhor a diferenca evdgrerros se comparada a Figura 5.1.2.

200
I

150
1

100
1

50
|

o
T T

GARCH MS

Figura 5.1.3 — Erro absoluto para estimacido GARGASepara séries
geradas do modelo GARCH(1,1).

Percebe-se claramente que os erros gerados peladst GARCH apresentam

menor média e variancia que os erros gerados géloaglor MS. Para uma avaliacdo mais
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precisa, calcularam-se as médias e os desviosgmdds dois estimadores para cada uma

das medidas de erro, apresentados nas tabelas.abaix

Médias Estimador
GARCH MS
£ Quadratico 50.1729 128.1015
rro
Absoluto 121.9470 230.1471

Tabela 5.1.1 — Médias dos erros obtidos com omadtires GARCH
e MS para séries geradas do modelo GARCH(1,1).

Desvios Padrbes Estimador
GARCH MS
E Quadratico 22.6840 3.2820
rro
Absoluto 20.5035 3.5296

Tabela 5.1.2 — Desvios Padr6es dos erros obtidososaestimadores
GARCH e MS para séries geradas do modelo GARCH(1,1)

Estas tabelas confirmam o que foi visto mBmxplots ou seja, 0S menores erros

foram obtidos pelo estimador GARCH, como era esjgera

A seguir veremos esta comparacdo baseada na si#oulgcum modelo MS com

dois estados.
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5.2.Simulagdo MS com dois estados

Foram geradas 50 séries temporais com 600 val@#a ama, a partir de um
modelo MS com dois estados, das quais pegaram-580sitimos, de maneira a pegar a

e . . - .. . 0.125
série ja estabilizada. Para esta simulacdo utiHssouos parametrospoz{ }

0.875|’
09 0.1 0.03

p= e h= , onde 0 € o veton de variancias. Para maiores detalhes do
0.7 0.3 0.50

script que gerou este modelo, ver Apéndice 8.2.

Um exemplo de série simulada a partir deste mautsdie ser visto na Figura 5.2.1.

GAUSS  Fri Jan 07 21:05:17 2005

Simulaaoes de um MS com dois estados para a variancia

1.2

0.4 0.8

Valores Simulados
~0.4

-1.2

100 200 300 400 500 600

-2.0
o

N. da Observacao

Figura 5.2.1 — Exemplo do comportamento de uma sériulada a partir de um modelo com
mudanca de regime Markoviana na variancia.

Abaixo estdo os graficos doxplotque permitem uma comparacéo visual entre os
estimadores. A Figura 5.2.2 apresenta o erro qtiedlrpara a estimacdo com os modelos

GARCH e MS.
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Figura 5.2.2 — Erro quadratico para estimagdo GARGHS para séries
geradas do modelo MS com dois estados para a w@ian

A Figura 5.2.3 a seguir mostra o erro absoluto paestimacdo com os modelos

GARCH e MS.

50
|

20
|

10
|

o

T T
GARCH Ms

Figura 5.2.3 — Erro absoluto para estimacido GARGASepara séries
geradas do modelo MS com dois estados para a g&ian

Percebe-se pelas Figura 5.2.2 e 5.2.3 uma imefs@rmiia entre os erros obtidos
pelos dois estimadores. Esta diferenca nao foatg@atuada na Se¢ao 5.1, onde estimaram-se

séries geradas de um GARCH(1,1). Para uma compamgs precisa, apresentam-se nas
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tabelas 5.2.1 e 5.2.2 abaixo as médias e desvitr6gsados dois estimadores para cada uma

das medidas de erro.

Médias Estimador
GARCH MS
£ Quadratico 15.1380 0.1513
rro
Absoluto 37.0415 2.8992

Tabela 5.2.1 — Médias dos erros obtidos com osmadtires GARCH e MS
para séries geradas do modelo MS com dois estadasvariancia.

Desvios Padrbes Estimador
GARCH MS
E Quadratico 2.4926 0.2150
rro
Absoluto 5.8181 2.2346

Tabela 5.2.2 — Desvios Padrdes dos erros obtidnsoscestimadores GARCH
e MS para séries geradas do modelo MS com dodasspara a variancia.

Na Secédo 5.1 percebe-se que a diferenca entreasdas estimativas GARCH e
MS néo é tdo acentuada como na Secdo 5.2. Na Sec@domeédia do erro quadratico da
modelagem MS era aproximadamente 1,5 maior na magelel GARCH. Na Secédo 5.2,
porém, a média do erro quadratico da modelagem GRRGproximadamente 99 vezes
maior que a da modelagem MS. Isto sugere uma mbukt estimador MS, visto que ele
acabou saindo-se bem ao estimar séries geradas GARCH(1,1).

HAMILTON (1994) sugere que sérideng run sdo mais bem explicadas por
modelos MS, enquanto sér&sort run(alta freqiéncia) adaptam-se melhor aos modegdos ti
ARCH. A sérielong runcaracteriza-se por ser uma seérie observada poongo Iperiodo de
tempo, e que tende a ter baixa frequénciahArt runcarcteriza-se por ser uma série um
pouco mais curta e de freqiéncia mais elevada. Mximpo capitulo veremos o
comportamento e a adequacéo de duas séries deoseteais aos modelos GARCH e MS,

fazendo referéncia ao tipo de séri@rg runoushort run
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6.Aplicacéo a dados reais

O S&P 500 - Standard & Poor's 500 — € um indiceposto por 500 acdes
escolhidas por tamanho de mercado, liquidez e septacao de grupo industrial. Ele é um
indice ponderado com o peso de cada ac¢&o no ipdipercional a seu valor de mercado. O
S&P 500 é uma das marcas mais amplamente usaddeseémpenho patrimonial norte-
americano. As Empresas selecionadas para o S&Prég6sentam uma ampla faixa de
segmentos industriais dentro da economia norteeamsx.

O indice Bovespa € o mais importante indicador esechpenho médio das cotacbes
do mercado de acdes brasileiro. Sua relevancianadi@ fato do Ibovespa retratar o
comportamento dos principais papéis negociados@e¥HEPA e também de sua tradicao,
pois o indice manteve a integridade de sua sés®riia e ndo sofreu modificacdes
metodoldgicas desde sua implementagdo em 1968.sSTsugovariacdo diaria, mensal, anual
e lbovespa em délar.

Neste capitulo modelam-se os indices S&P 500 eeHpay com base nos
estimadores GARCH e MS. O indice S&P 500 foi medigensalmente, de fevereiro de
1947 a setembro de 1994, totalizando 571 valoresrfe do indice Ibovespa é diaria e foi
medida de 3 de janeiro de 2000 a 6 de maio de 20G8izando 827 valores. Estes indices
sdo muitos conhecidos no mercado financeiro, o tquea ainda mais interessante esta

analise, devido a seus aspectos praticos.

42



6.1.Estimativas com modelos da familia GARCH

Todas as estimativas e graficos desta secao faitas ho GiveWin 2.02 através do
mobdulo PcGive. Nesta secao fez-se estimativas comoalelos GARCH e E-GARCH para

as séries S&P 500 e Ibovespa.

O Critério de Informacéo de Akaike (AIC) € um aribéutilizado na escolha do
modelo que cumpra com o papel de modelar umaes@&bemesmo tempo seja parcimonioso.

Ele pode ser descrito matematicamente como

_ 2m
A|c_|n(§)+?, (6.1.1.1)

ondeT é o nimero de observagdasé o nimero de pardmetros no modek & a

variancia dos residuos do modelo utilizado. Estér@ é do tipo “menor-melhor”, visto que
€ diretamente proporcional ao namero de parametroa variancia dos residuos e
inversamente proporcional ao tamanho da amostiizdutse o critério de Akaike, para
escolher o modelo que melhor se ajustou a sérigedea que tiveram todos os parametros

estimados significativos a 5%.

6.1.1.Série S&P 500

Nesta secdo ajustou-se a série S&P 500 a varioela'GARCH e E-GARCH.
Para isso, excluiu-se os 100 primeiros valores wriltbicdo, por uma questdo de
estabilizacdo da série, restando 471 observacodsbala 6.1.1.1 mostra quais 0os modelos
estimados tiveram parametros ndo significativo$/aebseus respectivos valores de AIC.

Percebe-se facilmente que o melhor modelo pelé@ritle Akaike € o E-GARCH(3,3).
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S&P500
sgnficatvos s96|  AIC signficatvos 596 | AIC

GARCH(1,1) néo -1856.09790 | E-GARCH(1,1) nao -1875.83670
GARCH(1,2) sim -1847.54123 | E-GARCH(1,2) nao -1876.80861
GARCH(2,1) sim -1857.38092 | E-GARCH(2,1) sim -1877.68799
GARCH(2,2) sim -1855.54472 | E-GARCH(2,2) sim -1875.69183
GARCH(1,3) sim -1852.56169 | E-GARCH(1,3) sim -1876.44698
GARCH(2,3) sim -1853.55593 E-GARCH(2,3) ndo convergiu

GARCH(3,1) sim -1855.38092 | E-GARCH(3,1) nao -1274.59683
GARCH(3,2) sim -1853.54472 | E-GARCH(3,2) nao -1875.87850
GARCH(3,3) sim -1851.54694 | E-GARCH(3,3) néao -1883.21375
GARCH(1,4) sim -1850.62309 | E-GARCH(1,4) sim -1851.27915
GARCH(2,4) sim -1852.08282 | E-GARCH(2,4) sim -1875.31855
GARCH(3,4) sim -1850.08282 | E-GARCH(3,4) sim -1886.33696
GARCH(4,1) sim -1853.30459 | E-GARCH(@4,1) sim -1876.92753
GARCH(4,2) sim -1851.54472 | E-GARCH(4,2) sim -1876.88153
GARCH(4,3) sim -1849.68440 | E-GARCH(4,3) sim -1882.67906
GARCH(4,4) sim -1847.97375 E-GARCH(4,4) nao convergiu

Tabela 6.1.1.1

Na Tabela 6.1.1.2 apresentam-se informacfes sola&timacdo com o modelo

GARCH(3,3) do indice S&P 500.

Coeficiente| Erro Padrdo| Valordet| Prob dejt

» |-0.686861 | 0.2011 -3.78 0.000
£ |-0.238124 | 0.05284 -3.27 0.001
| £.| 10.280928 | 0.07023 3.94 0.000
a, |-1.38090 | 0.1978 -5.16 0.000
a, [1.10207 0.1624 7.36 0.000
B, |1.73512 | 0.07784 20.0 0.000
,@2 -1.55074 | 0.191 -4.86 0.000
B, |0.712281 | 0.1428 2.80 0.005
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Na Figura 6.1.1.1 estdo apresentadas a série SQRP-FH&P500 — e a série do
desvio padréo condicional estimado — CondSD. Netgtee o desvio padrao condicional
estimado conseguiu captar os valores extremos €losnos, facilmente visualizados na

Figura 6.1.1.1.
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Figura 6.1.1.1
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6.1.2.Série IBOVESPA

Nesta secao ajustou-se a série Ibovespa a varidslosoda familia GARCH. Nao
foi possivel modelar o E-GARCH, pois a rotinasidtwarendo convergiu para este modelo.
Para fazer o ajuste, excluiu-se os 100 primeirdsres da distribuicdo, com o intuito de
pegar a parte série mais estavel, totalizando akfres. A Tabela 6.1.2.1 mostra quais 0s
modelos estimados tiveram parametros nao signifaat 5% e seus respectivos valores de
AIC. Percebe-se facilmente que o Unico modelo gue todos os parametro significativos

foi 0o GARCH(2,1), ndo sendo necessario aqui o foitde Akaike.

Modelo |G o a s AIC
GARCH(1,1) |[sim -3608.11800
GARCH(1,2) |sim -3613.37633
GARCH(2,1) |n&o -3606.11800
GARCH(2,2) |sim -3611.37633
GARCH(1,3) |[sim -3615.2512)7
GARCH(2,3) |sim -3613.2512)
GARCH(3,1) |[sim -3604.11800
GARCH(3,2) |[sim -3609.37633
GARCH(3,3) |sim -3611.2512)
GARCH(1,4) |sim -3613.75943
GARCH(2,4) |sim -3611.75943
GARCH(3,4) |sim -3609.75943
GARCH(4,1) |sim -3602.11800
GARCH(4,2) |sim -3607.37633
GARCH(4,3) |sim -3609.25220
GARCH(4,4) |sim -3607.76404

Tabela 6.1.2.1

Na Tabela 6.1.2.2 apresentam-se informacfes sol@&timacdo com o modelo

GARCH(2,1) do indice Ibovespa.
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Coeficiente Erro Padrdo Valor de|t Prob det
o |4.31293e-005| 7.008e-006 5.72 0.000
a, |0.0587113 0.009092 6.28 0.000
B, 10.835710 0.009092 89.4 0.000
3, |9.94772e-011| 2.478e-008 3.14 0.002
Tabela 6.1.2.2

Na Figura 6.1.2.1 estdo apresentadas a seérie jmmvetBOVESPA — e a série do
desvio padrdo condicional estimado — CondSD. Netgtee o desvio padrdo condicional
estimado conseguiu captar os valores extremosetimsos, facilmente visualizado na Figura
6.1.2.1. O grafico do Desvio Padrdao Condicionahesio mostra que a série teve bastantes
oscilacbes na variabilidade, mas com um expresgalor proximo da observacdo 420,

captando o valor extremo na série Ibovespa.
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Figura 6.1.2.1

Veremos na proxima secao as estimativas MS e Aéddi-emos com um paralelo

entre as estimativas encontradas em cada série.
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6.2.Estimativas MS

Todas as estimativas e graficos desta secdo fa@hos ho Gauss 6.0 comsaeript
stck_v2.opt, composto por Kim. E importante ressajue o processo iterativo destzipt
requer um consideravel recurso computacional. Eunal casos foram necessarias mais de
cem iteracOes para atingir a convergéncia, sigmtio em muitos casos mais de dez minutos

de processamento para estimar cada um das cem esitie€ladas.

6.2.1.Série S&P500

Na Tabela 6.2.1.1 estdo os parametros estimadosqgbt composto por Kim para a

estimacdo de modelos com mudanca de regime Markowia variancia.

P11 P22 Hsg 00 hy h,
Parametros estimados|  0.9510480.837980 0.005134 | 0.025141 0.055352
Erros padrées dos |y 56911 |0.087614 0.001519 0.001556  0.006335
parametros estimados
Tabela 6.2.1.1

0.162020 0.83798[

0.951048 0.04895
Logo, temosp = 0.05535

0.02514
Heg 500 = 0.005132 € h = ,

ondeh é o vetor de variancias.

Pelos parametros estimados percebe-se que a nm&diagotar em torno do zero e
gue o modelo tende a permanecer no estado em gmeaatra, dadas as altas probabilidades

de p, e p,,. A Figura 6.2.1.1 a seguir mostra a série S&P 500.
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Figura 6.2.1.1

A Figura 6.2.1.2 mostra a variancia condicionalinestia da série S&P 500,

indicando claramente alguns picos de maior vartdzke em algumas observacoes.
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Figura 6.2.1.2
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A Figura 6.2.1.3 indica a probabitidade cada observacado da série S&P 500 ir para

o estado 1 no instante seguinte.

GAUSS  Sat Jan 08 00:36:48 2005
(o))
o

© .
o

0.7
L

0.6

0.4

0.3

Q 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

0.1

Figura 6.2.1.3

A Figura 6.2.1.4 indica a probabilidade de cadantzs;do da série S&P 500 ir para
o estado 2 no instante seguinte. Nota-se que alpitmtade de saltar para o estado 1 é
consideravelmente maior do que a probabilidadealtarspara o estado 2 ao longo das

observacgoes.
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6.2.2.Série IBOVESPA

Para fazer estas estimativas foi necessario alggans parametros recript de

Kim, assim como para fazer as simulacdes do Capbtul

P11 P22 Hse o0 hl hz

Parametros estimados 0.951048 0.837980 05032 0.025141 0.055352

Erros padrGes dos 0.026911 | 0.087614| 0.001519|  0.001556.006335
parametros estimados

Tabela 6.2.2.1

0.984741 0.01525

:E, Hipovespa= —0-00057¢ € h = {

0.01660
Logo, temosp = .
0.031188 0.96881

0.02608

Assim como na série S&P 500, pelos parametros adtmpercebe-se que a média
deve girar em torno do zero e que o modelo tengermanecer no estado em que se

encontra, dadas as altas probabilidadepde p,,, mais evidentes ainda na seérie Ibovespa.

A Figura 6.2.2.1 mostra a série Ibovespa.
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A Figura 6.2.2.2 mostra a varian@adicional estimada para a séria Ibovespa. Esta

variancia captou a forte oscilacédo ocorrida proxitaabservacéo 320.

GAUSS  Sat Jan 08 00:30:38 2005
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Figura 6.2.2.2

A Figura 6.2.2.3 indica a probabilidade de cadantzs;do da série Ibovespa ir para

o estado 1 no instante seguinte.
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A Figura 6.2.2.4 indica a probabilidade de cad@plz;do da série Ibovespa ir para
o estado 2 no instante seguinte. Nota-se que alpitmtade de saltar para o estado 1 é
consideravelmente maior do que a probabilidadealtarspara o estado 2 ao longo das

observacoes.
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Figura 6.2.2.4
P22 P11 1) hy h,

S&P 500 10.087614]0.026911/0.001519|0.001556 | 0.006335
Ibovespa | 0.019464 0.009070 0.000734 0.000¢27 08316

Tabela 6.2.2.2 — Erros Padrdes dos parametrosaekisn

A Tabela 6.2.2.2 traca um paralelo entre os eradsges das estimativas obtidas por
MS para as séries S&P 500 e Ibovespa. Fica muto cjue a série do Ibovespa adequou-se
melhor ao modelo MS, dados os erros padrbes meseresmparados aos da série S&P 500.
Em contraste, a série S&P 500, estimada inicialempot KIM (1998) com o estimador MS,
teve excelente ajuste aos modelos da familia GARG@Gtds especificamente o E-
GARCH(3,3). Retoma-se entédo a idéia sugerida povIHAON (1994), de que sérideng
run tendem a serem melhores estimadas por modelos $48esshort runpor modelos da
familia GARCH. As estimativas encontradas nesteatheo para as duas séries reais sugerem

este comportamento.
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7.Conclusdes e Trabalhos Recentes

Este trabalho teve por objetivo descrever o corapmehto de modelos da familia
GARCH - proposto inicialmente por Engle (1982) enagalizado posteriormente por
Bollerslev (1986) — e do modelo com mudanca dawedviarkoviana na variancia, proposto
por I.-M. Kim e Manddala (1991). Foram utilizadasslestados para o modelo MS visto que
atende aos objetivos deste trabalho e facilitasamacdes. Para fundamentar o estudo do
modelo MS fez-se uma breve revisdo sobre CadeiasMdikov e seus principais
componentes.

Utilizaram-se simulagbes de Monte Carlo para compas estimativas de
variabilidade provenientes dos estimadores GARGIBe Esta comparacao foi feita através
de duas medidas de erro criadas pelo autor, adiaserro absolutce erro quadratico

Aplicaram-se os estimadores a dados reais dosem@&P 500 e IBOVESPA e
demonstrou-se analitica e graficamente o comportam#as estimativas. Percebeu-se uma
melhor adequacédo da série S&P 500 ao modelo GARGdomtraste com o melhor ajuste
da série do Ibovespa ao modelo MS. HAMILTON (1994gere que séridsng runtendem
a serem melhores explicadas por modelos do tip@i@asso que sériskort runadequam-
se melhor a modelos da familia GARCH. As estimatieacontradas neste trabalho para as
duas séries reais sugerem este comportamento.

As pesquisas na area de Espacos de Estados e MudeariRegime sdo bastante
atuais, e se estendem em diversos ramos. Alguratias recentes podem ser citados, como
o paper de Chib e Dueker (2004), intituladdon-Markovian Regime Switching with
Endogenous States and Time-Varying State Strengidsapresenta modelos com mudanca
de regime ndo Markoviana nos quais o0s estados deperdo sinal de uma variavel

autorregressiva latente. Carrasco, Hu e Plober2@d4) exploram enOptimal Test for
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Markov Switchingum novo teste para a estabilidade dos parametnosne modelo com
mudanca de regime Markoviano nos quais 0s regirdesgsiados por uma Cadeia de
Markov ndo observavel. Para o conteudo integratedes outrospapers com assuntos

relacionados, veja dmksem Chib e Dueker (2004) e Carrasco, Hu e Plob&2j€4).
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8.Apéndice

8.1.Script gerador de 50 séries temporais do modelo GARCH.

/* Script para simular um GARCH(1,1) */

n=600; [* entrando com os parametros */

col=50;
k=zeros(n,col);
I=zeros(n,col);

a0=0.1;
al=0.2;
b1=0.6;
t=zeros(n,col);
for m(1,col,1); /* iniciando o loop */
y=zeros(n,1); /* definindo y como um vetor de n z eros */
h=zeros(n,1); /* definindo s como um vetor de n z eros */
e=rndn(n,1)*.5; /* gerando o vetor e com n valores de uma normal (0,0.5) */
h[1]=a0/(1-al-b1); /* calculando sigmal”2 */
fori(2,n,1); /* iniciando o loop * /
yli-1]=sqrt(h[i-1])*e[i-1]; [* calculando y[t -1] %/
h[i]=a0+al*y[i-1]"2+b1*h[i-1];  /* calculando h [t]*

endfor;
yIn]=sart(h[n])*e[n];

Kk[.,m]=y; /* matriz k, qu

endfor; /* finalizando

output file = garch_banco.sim reset; /* definindo
de dados */
format /Id 12,6;
print k;

output off;

[* formatando
/* finalizand

output file = garch_erro.sim reset; /* arquivo de
format /Id 12,6;

print e;

output off;

output file = garch_h.sim reset;
format /Id 12,6;

print h;

output off;

library pgraph;
graphset;
x=seqa(1,1,n);
title("Valores simulados de um GARCH(1,1)"); /* Tit
ylabel("Valores Simulados");

xlabel("N°. da Observacao"); I*
_ptek="garch.tkf"; [* definindo o
Xy(X,y);

load a[600,50]=garch_banco.sim;
load b[600,1]=datas.prn;

output file= tc\simulacoes\garch01.sim reset;
format /rd 12,6;

print b~a[.,1];

output off;

output file= tc\simulacoes\garch02.sim reset;
format /rd 12,6;

print b~a[.,2];

output off;

[* calculando o n-ésimo

[* arquivo de sa

[* ativando a biblioteca

/* finalizando o comando ‘for' */
elemento de y */

e contera todo o banco de dados */

o loop */

o nome do arquivo de saida do banco
0 banco */

0 a entrada de dados no arquivo */

saida do vetor de erros */

ida do vetor de variancias */

PGRAPH */
/* reiniciando variaveis globais */
* definindo o eixo x */
ulo */
/* Rétulo do eix oY?*
Rétulo do eixo X */
nome do arquivo do grafico */

/* chamando a rotina principal */

[* carregando o banco 'd atas' */

[* segue até garch50.sim */
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8.2 Script gerador de 50 séries temporais do modelo MS.

[* Script para gerar um Modelo de Espaco de Estados Heteroscedastico com Mudancga de
Regime Markoviana */

n=600; /* entrando com os parametros */
col=50;

k=zeros(n,col);

|I=zeros(n,col);

p0={0.125 0.875};

p={0.9 0.1,0.7 0.3};

h={0.03,0.5};

c={1,2};

for m(1,col,1);

y=zeros(n,1); /* iniciando vetores e matrizes */
s=rndn(n,1)*10;

a=zeros(n,2);

j=zeros(n,1);

z=zeros(n,1);

{t,s}=rndLCu(n,1,s); /* gerando um vetor t com distribui¢c@o uniforme */

if t{1]<=pO[1];
j]=cf1];
y[1]=rndn(1,1)*h[1];
else;
{[1]=pO[2];
ji]=c[2];
y[1]=rndn(1,1)*h[2];
endif;

fori(2,n,1);
if j[i-1]==c[1] and t[i]<=p[1,1];
ilil=c[1];
yli]=rndn(1,1)*h[1];
elseif j[i-1]==c[1] and t[i]>p[1,1];
jlij=cf2];
yli]=rndn(1,1)*h[2];
elseif j[i-1]==c[2] and t[i]<=p[2,1];
ii=cf1];
yli]=rndn(1,1)*h[1];
else;
ii=cf2];
yli]=rndn(1,1)*h[2];
endif;
endfor;

k[.,m]=y;

endfor;

output file = ms_banco.sim reset;
format /Id 12,6;

print k;

output off;

endfor;

library pgraph; /* ativando a biblioteca PGRAPH * /
graphset; /* reiniciando variaveis globais */

x=seqa(1,1,n); /* definindo o eixo x */

title("Simulacdo de um MS com dois estados"); *T itulo */
ylabel("Valores Simulados"); /* Rétulo do ei xoY */
xlabel("N. da Observacao"); /* Rétulo do eixo X */
_ptek="ms.tkf"; /* definindo o nome d o arquivo do gréfico */
Xy(X,Y); /* chamando a rotina principal */

load a[600,50]=ms_banco.sim;
load b[600,1]=datas.prn; [* carregando o banc o 'datas' */

output file= tc\simulacoes\ms01.sim reset;
format /rd 12,6;
print b~a[.,1];

output off; * segue até ms50.sim */
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9.Anexo

9.1.Script stck_v2.opt

Utilizado para estimar o modelo de Espaco de Estadm Disturbios Heteroscedasticos.

/*

MODEL: MARKOV-SWITCHING VARIANCE

t=mu+e_t
e_t-- N(0, sigma_{s_t}"2)

sigma_{s_t}"2 = (1-S_t)*sigma_0"2 + S_t*sig

Pr[S_t=0|S_{t-1}=0]=q
Pr[S_t=1|S_{t-1}=1]=p

===> 5 parameters to be estimated
cjkim@korea.ac.kr

WRITTEN BY CHANG-JIN KIM,
DEPT. OF ECONOMICS, KOREA UNIVERSIT

ma_1"2

*

new;

library optmum,pgraph;

format /m1 /rd 12,6;

load data[571,2]=tc\simulacoes\ms_20.sim; @month, s
yy=data[156:571,2]; @1960:01--@

t=rows(yy);

output file=mrkf_v2.out reset;
output off;

@initial values of parameters@

prmtr_in={2.657865 2.423076 0.007152 3 2}

prmtr_in=prmtr_in’;

@ Maximum Likelihood Estimation @

@

{xout,fout,gout,cout}=optmum(&Ilik_fcn,PRMTR_IN);
@ prmtr estimates, -log lik va

PRM_FNL=TRANS(xout); @ Estimated coefficients, c
prm_11=prm_fnl; save prm_11;
output on;

&p500 excess returns 47:2-94:09@

lue, Grandient, code@

onstrained@

"==FINAL OUTPUT

"initial values of prmtr is";
prmtr_in’;

"likelihood value is ";; fout;
"cout";;cout;

"Estimated parameters are:";
prm_fnl; OUTPUT OFF

Continua
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"Calculating Hessian..... Please be pat
hout=inv(hessp(&lik_fcn,xout));
grdn_fnl=gradfd(&TRANS,xout);
Hsn_fnl=grdn_fnl*hout*grdn_fnl';
SD_fnl =sqgrt(diag(Hsn_fnl));
@Standard errors of the esti
OUTPUT ON;
"Standard errors of parameters are:"; sd_fnl’;

ient!n";

mated coefficients@

ERR_VAR=FILTER(prmtr_in); @ forecast error and cond
f_err=err_varl[.,1];

c_var=err_var[.,2];

xy(sega(1,1,rows(f_err)),f_err);
xy(sega(1,1,rows(c_var)),c_var);

END;

@ END OF MAIN PROGRAM @

. variance@

@

Continuacao

(OIS

@
PROC LIK_FCN(PRMTR1);

LOCAL PPR,QPR,SVO0,F_CAST,PR_VL,LIKV,J_ITER,J,LIK,PR
PRMTR,MU,VAR_L,PR_TRF,SV1,PROB_ A EN,PR_TR,p

PRMTR=TRANS(PRMTR1);
LOCATE 15,1; PRMTR;

ppr=prmtr[1,1];
gpr=prmtr[2,1];
muO=prmtr[3,1];

SVO=PRMTR[4,1]"2;
SV1=PRMTR([5,1]"2;

MU_L=MUO|MUO|MUO|MUO;
VAR_L=SVO0|SV1|SVO|SV1;

@=============TRANSITION PROB.

PR_TR=(qpr|(1-qpr))~
((1-ppn)[ppr);

PR_TRF=VEC(PR_TRY);

@============INITIALIZING THE FILTER WITH STEADY ST

A = (eye(2)-pr_tr)|ones(1,2);
EN=(0[0]1);
PROB__T = INV(A'A)*A'EN;

PROB__=VECR(PROB__T~PROB__T);

_VAL,PRO_,mul,mu_l,MUO,
ro__dd,PROB__T;

ATE PROB=========@

@

LIKV=0.0;

J_ITER=1;

DO UNTIL J_ITER>T;
F_CAST=(YY[J_ITER,1]-MU_L);
pro__dd=pr_trf.*prob__;

PR_VL=(1./SQRT(2.*PI.*VAR_L)).*EXP(-0.5*F _

®

CAST.*F_CAST./VAR_L)
*pro__dd,;

Continua
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Continuacao

PR_VAL=SUMC(PR_VL);
PRO_=PR_VL/PR_VAL;

LIK=-1*LN(PR_VAL);

PROB__T=PRO_[1:2]+PRO_[3:4];
PROB__=VECR(PROB__T~PROB__T);

LIKV = LIKV+LIK;
J_ITER = J_ITER+1;
ENDO;

LOCATE 2,35;"LIKV=";;LIKV;

RETP(LIKV);
ENDP;

®

@
PROC FILTER(PRMTR1);

LOCAL PPR,QPR,SVO0,F_CAST,PR_VL,LIKV,J_ITERJLIK,PR  _VAL,PRO_,MU_L,MUO,MUL,
PRMTR,MU,VAR_L,PR_TRF,SV1,PROB__,A,EN,PR_TR,p ro__dd,PROB__T,0UT_MAT;

PRMTR=TRANS(PRMTR1);
LOCATE 15,1; PRMTR;

OUT_MAT=ZEROS(T,2); @SPACE FOR 1) FORECAST E RROR,
2) Conditiona | variance@

ppr=prmtr[1,1];
gpr=prmtr[2,1];
muO=prmtr[3,1];

SVO=PRMTR[4,1]"2;
SV1=PRMTR([5,1]"2;

MU_L=MUO|MUO|MUO|MUO;
VAR_L=SVO0|SV1|SVO|SV1;

@=============TRANSITION PROB. @
PR_TR=(qpr|(1-qpr))~
((1-pp)lppr);
PR_TRF=VEC(PR_TR);
@============INITIALIZING THE FILTER WITH STEADY ST  ATE PROB=========@

A = (eye(2)-pr_tr)|ones(1,2);
EN=(0|0[1);
PROB__T = INV(A'A)*A'EN;

PROB__=VECR(PROB__T~PROB__T);

®

@

LIKV=0.0;
J ITER=1;
DO UNTIL J_ITER>T;

F_CAST=(YY[J_ITER,1]-MU_L);
pro__dd=pr_trf.*prob__;

OUT_MAT[J_ITER,1:2]=SUMC(F_CAST.*PRO__DD)~SUMC(VAR _L.*PRO__DD);
@forecast error and conditional variance@

Continua
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PR_VL=(1./SQRT(2.*PI.*VAR_L)).*EXP(-0.5*F_C

PR_VAL=SUMC(PR_VL);
PRO_=PR_VL/PR_VAL;

LIK=-1*LN(PR_VAL);

PROB__T=PRO_[1:2]+PRO_[3:4];
PROB__=VECR(PROB__T~PROB__T);

LIKV = LIKV+LIK;
J_ITER = J_ITER+1;
ENDO;
LOCATE 2,35;"LIKV=";;LIKV;

RETP(out_mat);
ENDP;

Continuacao
AST.*F_CAST./VAR_L)
pro__dd;

@

PROC TRANS(coef0); @constraining valures of reg. ¢
Local coefl,;

coefl=coef0;
coefl[1:2,.]=exp(coef0[1:2,.])./ (1+exp(coefO[1
coefl[4:5,.]=exp(-coef0[4:5,.]);

retp(coefl);
endp;

®

oeff. @

2,

@

®
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