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1 INTRODUCAO

No contexto de analise de séries temporais financeiras, diversos modelos buscam capturar a din&mica
da variancia condicional (ou sua raiz quadrada) da série. Estes modelos buscam capturas diversas caracte-
risticas conhecidas como fatos estilizados, dando origem aos chamados modelos de volatilidade.

Dentre os modelos de volatilidades mais utilizados, destaca-se o modelo GARCH (Generalized Auto-
regressive Conditional Heteroskedasticity) de Bollerslev (1986) e Engle (1982), o modelo de volatilidade
estocastica de Taylor (1982) e, mais recentemente, o modelo GAS (Generalized Autoregressive Score) de
Creal et al. (2013). Cada modelo possui suas particularidades e propriedades que os tornam opg¢oes atrativas
quando o objetivo é realizar a modelagem e previsao da volatilidade, bem como outras medidas de risco
tais como o Value-at-Risk e Expected Shortfall,

Nesse projeto de pesquisa, o objetivo foi comparar esses trés modelos quanto & qualidade da previsao da
volatilidade tomando como métrica o erro quadratico médio da previsao. Para isso, foi realizado um estudo
de simulacao em que cada modelo é utilizado como processo gerador de dados e a previsao da volatilidade é
realizada utilizando, também, cada uma das trés abordagens consideradas. Isto, buscando se algum modelo

pode, na pratica, aproximar bem os outros processos geradores de dados.

2 METODOLOGIA

Trés modelos de séries temporais para variancia condicional foram utilizados. O primeiro, é o modelo
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) proposto por Bollerslev (1986) e Engle

(1982). Esse modelo, é amplamente utilizado na literatura para analise de volatilidade e é definido como

Tt = Ot€t
ol =w+ P ar?  +Y9 . Bio?
t = =1 Sl —4 j=1~F3%t—j>

em que 7 € o valor do retorno no tempo ¢, o; é o valor da volatilidade que varia ao longo tempo e w, «a;, 3;

(1)

sao parametros. Aqui, considera-se que €; ~ I1D(0,1).
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O segundo modelo abordado por esse projeto é o de volatilidade estocastica, proposto por Taylor (1982).
Nele, o logaritmo da volatilidade é modelado por um processo autoregressivo, possuindo sua propria fonte
de variacdo. Esse modelo permite a captura da dindmica néo linear dos dados, como comentado em Abbara

and Zevallos (2019). A equagao do modelo é dada por:

Yt = GXP(ht/z)Et,

(2)
hiv1 = p+ ¢(he — p) + ong,

em que, €, 7t id N(0,1) e {e} L {m},Vt.

No entanto, embora esse modelo seja interessante por permitir uma maior flexibilidade no processo de
atualizagao da volatilidade, o processo de estimacao nao é tao simples. Isso porque, a verossimilhanca
condicional nao possui forma fechada, sendo necessario a utilizagao de métodos iterativos para realizar a
estimacao.

Um dos métodos para estimagdo que vem sendo amplamente utilizados por sua eficiéncia e precisao
na estimagao consiste em um algoritmo de MCMC com ASIS, como proposto por Kastner and Frithwirth-
Schnatter (2014) e utilizado em Hosszejni and Kastner (2019). Esse algoritmo se basea no fato de que,
a depender da parametrizacao utilizada, a eficiéncia na simulacdo de um state-space model é alterada.
Com isso, o ganho de eficiencia acontece ao considerar duas formas de parametrizacdo do modelo: a pri-
meira forma centrada (C) e a segunda completamente nao-centrada (NC), como mostrado em Kastner and
Frithwirth-Schnatter (2014).

A incorporagao das duas parametrizagoes é feita através do algoritmo ASIS (Ancillary-Sufficiency In-
terweaving Strategy) de Yu and Meng (2011), onde a amostragem dos parametros de interesse é feita duas
vezes. Uma vez utilizando C e outra vez utilizando NC.

Por fim, o ultimo modelo abordado por esse projeto é o modelo GAS (Generalized Autoregressive Score
model) proposto por Creal et al. (2013).

Esse modelo, que generaliza a classe de modelos baseados por score, possui diversas vantagens. Como
comentado em Harvey (2022), o uso da componente de score para guiar a equagao de atualiza¢ao garante
robustez ao modelo de forma natural. Isso é adquirido a pois o score utiliza toda informacao presente na
densidade, e nao apenas os primeiros momentos, como é feito nos modelos mais usuais, como o modelo
GARCH.

A equagdo do modelo GAS é dada por:

ye  ~ oyl fe, Ft;0)

fior = w2 P Aisiipr + Z?:l Bifi—ji1 s (3)
St = St ‘ vt, Vt = %‘W

em que f; ¢ o vetor de parametros que variam no tempo, A; e B; sao matrizes que dao as cargas para o
vetor de score e de pardmetros variantes no tempo, respectivamente. O pardmetro w é um vetor de valores
fixos. sy é o vetor de score composto pelo produto da matriz escala S; e do gradiente V,;. Algumas escolhas
sugeridas para a matriz escala levam em conta o inverso da matriz informagao condicionada nos tempos

anteriores.

3 MONTE CARLO

Para a execucao do projeto, cada DGP foi responséavel por simular séries de tamanho 501, 1001 e

2501 observagoes (sendo que o ultmo valor é sempre utilizados como o wverdadeiro valor da volatilidade
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um passo a frente). Para cada série simulada, foram ajustadas os trés modelos comentados anteriormente
desconsiderando a ultima observacao, que foi utilizada para comparar a precisdo da predicdo um passo a
frente dos modelos. Essa etapa foi repetida 10000 vezes para cada tamanho amostral.

Os parametros utilizados nos modelos para simulagdo das séries foram proximos daqueles encontrados
ao ajustar cada um dos modelos na séries dos retornos didros da Petrobras, obtidos.

Os parametros obtidos e utilizados na simulagao foram:
e GARCH: w =0,00002, o = 0,11 ¢ 8 = 0,87,
e Volatilidade Estocéstica: y = —7,61, ¢ = 0,97 e 0 = 0, 20;

e GAS: w=—0,26, a0 =0,19 ¢ 8 = 0, 96;

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados da simulagao, apresentados na Tabela 1, mostram o RMSE da previsao da volatilidade
um passo & frente. Com base na anélise da tabela, é possivel concluir que o modelo GAS obteve a melhor
performance quando comparado com os outros dois modelos. Essa conclusao se mostrou valida para todos

os data generation process, ao longo de todos os tamanhos amostrais.

Tabela 1: RSME para os valores simulados para os trés data generation process (DGP), onde cada DPG
¢é estimada pelos trés modelos. O mesmo processo é repetido para trés tamanhos amostrais diferentes: o
primeiro simulando uma série consideravelmente pequena (500 observagoes), a segunda uma série conside-
ravelmente grande (1000 observagoes) e a ultima uma série com 2500 observagoes.

Modelo
DGP GARCH Volatilidade Estocastica GAS

n = 500
GARCH 0,04491172 0.04425885 0.03214053
Volatilidade Estocastica 0.03683941 0.03602409 0.02570291
GAS 0.05974994 0.05892109 0.04214300

n = 1000
GARCH 0.04423844 0.04365964 0.03172738
Volatilidade Estocastica 0.03636186 0.03562063 0.02560285
GAS 0.05886617 0.05807879 0.04158842

n = 2500
GARCH 0.04553106 0.04482716 0.03219967
Volatilidade Estocastica 0.03602979 0.03525957 0.02521246
GAS 0.05833639 0.05756288 0.04127298

5 CONCLUSOES

Os resultados apresentados na Tabela 1 sugerem uma superioridade em termos de precisao da previsao
por parte do modelo GAS. Isso se mostra particularmente interessante, uma vez que esse modelo possui
diversas caracteristicas desejaveis, tais como robustez & observacoes aberrantes e maneiras computacional-
mente eficientes para estimacao dos pardmetros provenientes do fato de sua verossimilhanca possuir forma
fechada.
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Dessa forma, a combinagao entre as caracteristicas tedricas positivas ao modelo e os resultados praticos
evidenciados por esse projeto, sugerem que existem evidéncias para dar preferéncia ao modelo GAS em

relagdo ao modelo GARCH e o de volatilidade estocastica, quando o interesse estiver em realizar predic¢oes.
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