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Resumo: Neste artigo foi proposto um método automatico para a modelagem da volatilidade de retornos
oriundos de séries temporais financeiras. O método consiste no ajuste, quando necessario, de modelos
autorregressivos e médias moveis (ARMA), combinado com a aplicacdo dos modelos ARCH, GARCH e
EGARCH. A estimacdo dos pardmetros desses modelos foi executada a partir da meta-heuristica Firefly,
implementada em software Scilab. O método automaético proposto foi avaliado a partir da utilizacdo da
série de retornos diarios da commodity milho. Os resultados obtidos mostram que os modelos ajustados
sdo adequados a série estuda, apresentando eficiéncia e propiciando agilidade na previsdo da volatilidade.
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ESTIMATES OF VOLATILITY OF CORN COMMODITY
RETURNS BY AUTOMATIC METHOD FORMED BY ARCH /
GARCH / EGARCH MODELS AND THE FIREFLY
METAHEURISTIC

Abstract: This paper proposes an automatic method for modeling the volatility of returns from financial
time series. The method consists in adjusting, when necessary, autoregressive models and moving
averages (ARMA), combined with the application of ARCH, GARCH and EGARCH models. The
estimation of the parameters of these models was performed from the Firefly metaheuristic, implemented
in Scilab software. The proposed automatic method was evaluated from the use of the series of daily
returns of the corn commodity. The results show that the adjusted models are adequate to the series
studied, presenting efficiency and providing agility in predicting volatility.

Keywords: ARMA, ARCH, GARCH, EGARCH, Firefly Metaheuristic.

1. Introducéo

Modelos matematicos e 0 avango das tecnologias da informacdo estdo propiciando cada
vez mais 0 uso de previsdes a partir de series temporais, sendo utilizadas por
profissionais das engenharias, ciéncias e negdcios. Tomadores de decisdo empregam
previsdes em analises e planejamento de necessidades operacionais futuras em areas
diversas, tais como: precipitagdo atmosférica, indices da bolsa de valores, planejamento
energetico, entre outras. Por outro lado, identifica-se uma baixa oferta de profissionais
capacitados no trato dos modelos destinados as previsdes. Os modelos lineares
ARCH/GARCH e ndo linear EGARCH sdo relativamente simples e largamente
aplicados na analise de séries temporais financeiras, particularmente a estimativa da
volatilidade, mas exigem a intervengdo de um analista para a adequagédo da série aos
pressupostos desses modelos e definicdo de seus pard@metros. Nessas circunstancias, um
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algoritmo automatico de previsdo pode ser de grande valia em situacdes especificas
onde a série temporal j& tenha sido analisada previamente por um especialista, que
validara a aplicacéo do algoritmo automatico para a série em questdo.

Hyndman e Khandakar (2008) desenvolveram um pacote para o software R, no qual sdo
executados de forma automatica os modelos ARIMA e Holt-Winters, sendo o0s
pardmetros dos modelos estimados pela funcdo de méxima verossimilhanca. Outros
autores propuseram a utilizacdo de meta-heuristicas para a estimagédo dos parametros de
modelos automaticos (lineares e ndo lineares) de previsdo de séries temporais (ST).
Nesta linha, Siqueira et al. (2010) trabalharam com as meta-heuristicas Algoritmo
Genético (AG) e Opt-aiNet na estimacdo dos parametros de modelos ARMA. Gnanlet e
Rajendran (2009) também ajustaram modelos ARMA e os parametros obtidos por meio
de um sistema formado pelas meta-heuristicas AG e Simulated Annealing. Rout et al.
(2014) fizeram previsbes de séries temporais de taxa de cambio a partir de modelos
ARMA e a meta-heuristica Evolucdo Diferencial. Behnamian e Ghomi (2010)
aplicaram a meta-heuristica PSO na estimativa dos parametros de um modelo néo linear
de previsédo de séries temporais. Silva (2008); asadi et al. (2011); Baragona et al. (2001)
e Grebogi (2013), entre outros, lancaram médo das meta-heuristica para ajuste de
modelos de previs&o.

Os modelos ARCH e GARCH foram introduzidos por Engle (1982) e Bollerslev
(1986), respectivamente. Enquanto modelos ARIMA modelam a média condicional, os
modelos ARCH/GARCH modelam a variancia condicional. Nelson (1991) introduziu o
EGARCH, um modelo néo linear da classe GARCH, sendo mais uma opg¢éo entre 0s
modelos heterocedasticos utilizados na analise de séries temporais financeiras.

Wei; Wang; Huang (2010) compararam resultados obtidos por modelos GARCH
lineares e ndo lineares na previsdo da volatilidade (variancia) no mercado de 6leo cru,
constataram um melhor desempenho dos modelos GARCH néo lineares. Saltik;
Degirmen; Ural (2016) utilizaram modelos GARCH e outros derivados dele, na analise
da volatilidade do retorno dos precos do mercado de petréleo bruto e gas natural,
apresentando recomendacgdes potenciais para os investidores. Os autores Cheong
(2009); Otuki; Weydmann; Seabra (2009); Lima et al. (2010); Jubert et al. (2008)
também utilizaram modelos ARCH/GARCH/EGARCH na previsdo da variancia
condicionada.

A estimativa dos parametros dos modelos da classe GARCH passam por métodos
numéricos que usam derivadas, como 0 método de Newton, ou aqueles que ndo usam
derivadas, sendo a meta-heuristica Firefly uma das opcoes.

Uma breve inspecdo na literatura permite constatar uma enorme gama de meta-
heuristicas aplicadas nas mais diversas areas. A Firefly, meta-heuristica usada neste
trabalho, foi introduzida por Yang (2010). Segundo ele, o algoritmo Firefly foi um
sucesso na resolucdo de problemas nédo lineares. Mostrando ser mais poderoso que
outros algoritmos existentes, como a otimizagdo por enxame de particulas. Segundo
Abdelaziz et al. (2015), a Firefly é largamente utilizada em aplicacdes da engenharia
elétrica por conta da sua rapidez e eficiéncia em relagdo a outros algoritmos de
otimizacdo. Agarwal et al. (2013) compararam trés algoritmos bio-inpirados: Artificial
Bee Colony, Particle Swarm Optimization (PSO) e Firefly. Concluiram que o ultimo foi
superior aos dois primeiros.

A proposta deste trabalho é apresentar um sistema de previsdo automatico que integre
modelos ARMA e ARCH/GARCH/EGARCH a fim de se prever a volatilidade de séries
financeiras que apresente efeito ARCH. Estimandos os parametros do modelos em
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questdo a partir da meta-heiristica Firefly. A fim de averiguar a funcionalidade do
sistema proposto, realizou-se a previsdo da volatilidade dos retornos da commodity
milho, a partir de precos praticados no Brasil. Os resultados encontrados pelo sistema de
previsao automatico proposto neste trabalho indicam que o método pode ser utilizado na
anélise de séries financeiras.

2. Materiais e métodos

A seguir séo apresentadas as informac0es relativas a ST usada neste estudo e 0 método
proposto.

2.1 Materiais

A série temporal analisada neste estudo foi retirada da pagina eletronica do Centro de
Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA), cujo endereco é:
https://www.cepea.esalq.usp.br/br/consultas-ao-banco-de-dados-do-site.aspx. A  série
possui 1493 observacoes e refere-se as cotacdes do milho em dolar (US$) por saca de
60 quilos — Idicador do Milho Esalg/BM&F Bovespa. A formagédo do prego do milho no
mercado brasileiro depende de diversas variaveis, entre elas estdo: (a) a cotacdo do
milho na Bolsa de Chicago; (b) custos portuérios; (c) cotagdo do milho na Bolsa de
Mercadorias e Futuros (BM & F); (d) custos com transporte; (e) cotacdo do doélar
comercial.

O gréfico da série temporal (y,):Z1**? dos precos do milho esta representado na Figura
1. As observacOes sdo diarias e envolve o periodo que inicia em 11/06/2012 e termina
em 08/06/2018, excluido sdbados, domingos e feriados. As falhas na série de pregos
ndo foram preenchidas, pois a série manipulada nas previsdes foi a dos retornos. Por
definicdo, a série de retornos é formada pela variagdo percentual entre 0s pregos
corrente e o Ultimo praticado.
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Figura 1 — Cotac0es diarias do milho (mercado brasileiro) em délar por saca de 60 kg

Sendo ¥, o pregco de um ativo financeiro, entdo o retorno relativo a este ativo pode ser
obtido por meio da Equacgéo 1.

r, = log(y,) — log(3,-1) (1)

De acordo com Morettin e Toloi (2006) a série temporal de retornos tende a ser
estacionéria. De forma, neste trabalho ndo foi considerada a utilizacdo de testes de
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estacionariedade para a série de retornos. A série temporal de retornos ., com 1492
observacdes, esta representada na Figura 2.
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Figura 2 — Série de retornos relativos as cota¢es do milho.

Os relatérios do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA) séo de
grande relevancia no mercado do milho, sendo um dos agentes influenciadores em
possiveis picos positivos ou negativos da volatilidade. Esses relatorios trazem previsoes
de variaveis importantes para o mercado, tais como: area plantada, produ¢do, demanda,
entre outras.

Relatorios da USDA em 2012 anunciavam que por conta da grande seca nos Estados
Unidos e Brasil haveria queda na producdo e reducdo da area plantada. Nesse ano o
preco do milho alcangou precos recordes. Em 2013 a volatilidade do pre¢o do milho foi
menor em relacdo a 2012, mas, apresentou-se com maior frequéncia. Essas e outras
conclusBes fracas sobre a volatilidade podem ser obtidas por meio de analises dos
gréficos das figuras 1 e 2. Graficos que representem o quadrado dos retornos sao mais
claros com relacdo aos picos de volatilidade. Embora, ndo informam se houve uma
variacdo positiva ou negativa.

2.2 Modelos ARCH/GARCH/EGARCH

Um processo X, diz-se um processo Autorregressivo de Heterocedasticidade
condicional - ARCH(s) se X, for um produto de um nimero &, (nUmero aleatorio com
média zero e variancia igual a 1) pela raiz da variancia condicionada de X, conforme
Equacdo 2. A variancia condicionada (h,) esta expressa na Equacdo 3, onde @, = 0,
a;=20,(i=1,..,5)eXi_,a, <1

—
X, =¢enh, (2)
h, = ay+ e, X7_) +a, X, + -+ a X, (3)

Uma generalizacdo do modelo ARCH(s) é 0 GARCH(s, 1), modelo Autorregressivo de
Heterocedasticidade Condicional Generalizado, proposto por Bollerslev (1986), onde k.
é dado pela Equagéo 4.

he=ap+ayXi )+ +a Xl +Bh )+ +Buh_, (4)

Nelson (19991) observou que os modelos ARCH/GARCH n&o conseguem modelar
comportamentos assimétricos da volatilidade correspondentes as variagdes positivas e
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negativas da série. Alem disso, os modelos GARCH exigem o cumprimento de varias
restricbes para assegurar a positividade da varidncia condicionada. Buscando um
modelo alternativo que contornasse tais fraquezas, Nelson (1991) propds um modelo
GARCH  exponencial, denominado de EGARCH. A formulagdo do modelo
EGARCH(s,u), utilizado neste trabalho, esta representada na Equacao 5.

E‘ Z |x._ | +v.x._.

EH,UIE_]— a:D-|- “ihi[hr_i]—I- JB_;l| t _;|| }'} t—j [5]
; . fh,_:

i=1 i=1 Ve

O teste de Box-Pierce permite indicar se uma série temporal pode ser classificada como
aleatoria e ndo possuidora de estruturas de autodependéncia linear que possam ser
modeladas. Entdo, se o teste de Box-Pierce classificar a série de retornos . como
aleatdria, procede-se a igualdade X, =r,. Estimando, na sequéncia, a Vvariancia
condicionada i, do retorno .. No caso de r. apresentar estruras de autodependéncia
linear, estas serdo modelas via metodologia Box e Jenkins (BOX et al. 1994). Nesta
metodologia, os modelos de previsdo pertecem a familia autorregressivos médias
moéveis ARMA(p. g). Um modelo ARMA de ordens p (autorregressivo) e g (médias
maveis) é descrito pela Equagdo 6.

P T T e - Gia,_y — " — Hqﬂt—q +a, (6)

O modelo representado na Equacdo 6 combina valores passados das entradas . e
choques aleatdrios a, descorrelacionados, de média zero e variancia constante. Os
residuos provenientes da previsdo da série de retornos 1., podem ser representadas na
forma da Equagio 7, onde @y, ...®,. 0y, ...60, sBo os estimadores de
By, 0Py, 0, -.,8,, respectivamente. Neste trabalho, X, sera chamado choque ou
residuo. A série temporal X, (Equagdo 7) é entdo utilizada na previsdo da variancia
condicionada h, (Equacdes 3, 4 ou 5).

Xe=1n— [qslrr—l + -+ ‘;Bprr—p - l'::‘ij.'i"::f—l - éqﬂr—q) (7)
A aplicacdo dos modelos ARCH/GARCH parte do principio que a série temporal
(x2)I_,, T é a cardinalidade da série, apresenta estruturas que possam ser modeladas.
Né&o acontecendo o mesmo com a série (X.)I_, que é descorrelatada.

2.3 Meta-heuristica Firefly

Para a obtengdo dos parametros a5 ¥; ¢; ef;  dos modelos
ARCH(s)/GARCH(s, w))EGARCH(s,u) e ARMA(p. q), foi utilizada a meta-heuristica
Firefly. Este algoritmo foi inspirado no comportamento dos vagalumes, onde a
atratividade entre eles é uma funcéo da luminosidade propria. Neste algoritmo a funcéo
objetivo I(X) representa a luminosidade do vagalume X, sendo a sua formulacdo
dependente da aplicagdo. Neste trabalho a funcdo I(X’) é representada pela Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), como pode ser observado na Figura 3. Da mesma figura,
D(X, X;) corresponde a distancia euclidiana entre os vagalumes X; e X;. O parametro
w representa a atratividade entre dois vagalumes, ¥ é o coeficiente de absorcdo de
luminosidade, 4 € [0,1] e x um vetor aleat6rio com distribuicdo normal. Neste trabalho,
0S parametros wg, A, ¥ e nimero de geracOes receberam os valores 1, 1/5, 1 e 40,
respectivamente. Maiores detalhes sobre o algoritmo Firefly podem ser obtidos em
Yang (2010). A Figura 3 traz o pseudocodigo do algoritmo Firefly adaptado para o
problema aqui estudado.
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Entrar com a séire temporal y, e denotar a sua previsio por ¥,
Defina os parametros: y, A, wy, It € geragdes: gen
Gerar m vagalumes com n coordenadas (parametros modelos de previsio): Xy,

ST (v — 032
Avaliar a fungio objetivo: I(X;) = JMJ =

1,..,meT on®de obs.emy,
Enquanto contador < gen
Parai = 1latém
Paraj = latém
SeI(X;) <I(X;)

D(X,X;) = | (xt~x)’
k=1

w = wye 1P’
X;=X; + co(X] = X,-) + ul
Avaliar a funcgio objetivo: I(X;)
Fim se
Fim Para j
Fim Parai
Guarde a melhor solugao corrente
Fim Enquanto
Saida: Raiz do Erro quadratico Médio I(X;) e a previsao ¥,

Figura 3 — Pseudocddigo meta-heuristica Firefly.
2.4 Método automéatico

O sistema automatico apresentado neste trabalho e que tem como objetivo a previsao
um passo a frente da variancia condicionada da série de retornos r. de uma ST
financeira, utiliza o algoritmo Firefly para estimar os pardmetros dos modelos
ARCH/GARCH/EGARCH ¢, se for o caso, os parametros de modelos ARMA.

O método representado na Figura 4 inicia-se pela entrada da série de precos e obtencdo
da série de log retornos r. (Passo 2: P2). Na sequéncia, determina-se as autocorrelacdes
Py (passo 3: P3) em 1, para as defasagens k = 1,2, ...,24. Tendo as autocorrelacdes,
calcula-se a estatistica @(k) (Passo 4: P4) do teste de Box-Pierce. O valor de @(k) é
calculado a partir da equacdo 8.

Q(k) =N ) p? (8)
i=1

A variavel @(k) tem distribuicdo qui-quadrado x* com k graus de liberdade. Se @(k)
calculado (Equagdo 8) for maior que o valor critico tabelado xi_. . com nivel de
significancia «, a hipdtese nula € rejeitada, ou seja: as autocorrelacdes ndo podem ser
consideradas estatisticamente nulas. No caso da hipdtese nula ndo ser rejeitada, isto é:
@(k) = (Valor critico tabelado), executa-se o Passo P5.1 e em seguida o Passo P7 onde
a série temporal X, é submetida ao algoritmo Firefly a fim de se obter as estimativas dos
parametros a, 8 e y dos modelos ARCH(s), GARCH(s,1) e EGARCH(s,u) com
s=0,1,..3eu=01,..3. No caso do modelo utilizado ser o ARCHY(s), o valor de é
de u € zero. Com o ajuste desses modelos, tem-se a previsdo da ST da variancia
condicionada h, (Equagdes 3, 4 ou 5).

Se a hipotese nula for rejeitada (Passo P5), ajusta-se um modelo ARMA(p. q) a ST de
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retornos r, (Passo P6.1), com p.q = 0,1,...,6, num total de 48 modelos ARMA
relativos as ordens p e gq. Os residuos desta modelagem sé&o atribuidos a série X, (Passo
P6.2) e na sequéncia modelados no Passo P7.

Na Figura 4 estdo ilustradas as etapas do método automatico de ajuste de modelos
ARCH/GARCH/EGARCH.

Observando que ¢;,8; E[-3.3] (i=1,...pej=1,...q).

/ P1:Entrada ST /
financeira (V;)7=,

P2:ST retornos (1 )., = In(y,) — In (y,_;)
v
P3:Autocorrelagdes ZN_Akn(T e — D)1, —7)
_ =g %
=t.2s PemTUSN Gy
v

k
P4:Box-Pierce: Q) =N Zj=1 B5

P6.1: ALGORITMO
FIREFLY

Obtengdo dos pardmetros
0 e 6 do modelo

ARMA(p. q),
Y
P5l: X =Tt P6. 2: X;=Residuos (mod ARMA)
5 Y
), 2

P7: ALGORITMO FIREFLY
Obtengdo dos pardametros P8:-Saida: Varidnce ia,/
a,f e y dos modelos ARCH(s), | PSR
GARCH/EGARCH(s, u). conatoorne %

Figura 4 — Fluxograma método automatico

3. Resultados obtidos
3.1 Modelagem dos retornos

O modelo automatico (Figura 4) foi implementado em ambiente do software de codigo
aberto scilab 6.0.1, que pode ser obtido no site https://www.scilab.org. Os
correlogramas foram construidos a partir do software estatistico Statgraphics.

O correlograma da série de retornos 7. (Figura 5) indica que nas sete primeiras
defasagens as autocorrelagOes sdo diferentes de zero, de forma a possuir estruturas que
possam ser modeladas. O teste de Box-Pierce corrobora com esta conclusdo, com
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estatistica @(k) calculada igual a 126,7 e 37,6 o valor do @(k) critico. Em
consequéncia deste resultado, 0 método automatico (Figura 4) executou o algoritmo
Firefly por duas vezes. A primeira foi para ajustar o modelo ARMA a série r,, sendo
encontrado um modelo de ordens » e g iguais a 1. Na segunda, fez-se a previsdo da
variancia condicionada dos retornos a partir do ajuste dos modelos ARCH, GARCH e
EGARCH aos residuos X, da modelagem de r;.

acoes
= =
L] ]

Autocorrel
&
T

=
=]

‘Ilﬂl 1I5 2I1]' 23
lag (defasagens)

=38
]

Figura 5- Correlograma da série temporal de retornos do Milho

Na modelagem da série de retornos o método automatico apresentou como solucéo o
modelo ARMA(L,1), com ¢, = 0,76897 e 8, = 0,64308, e por meio da Equagdo 7
pode-se escrever os residuos (Equacao 9).
X.=n — (D,?ES‘}?rr_l — 0,64308ar_1) (9)
3.2 Anélise dos residuos

A série temporal de residuos (Equacdo 9) foi utilizada na estimativa da variancia
condicionada ., considerando que X, = swl"E (Equacdo 2). As analises da série de
residuos mostraram que ela provém de uma distribuicdo normal, conforme pode ser
observado no histograma apresentado na Figura 6 e reforcado pelo teste de Shapiro-
Wilk, cujo p-valor obtido é igual a 0,205. Como o p-valor é maior que 0,05, ndo se pode
descartar a hip6tese que a variavel X, tenha distribuicdo normal com nivel de confianca
de 95%. A média e variancia de X, sdo -0,00001523 e 0,0001637, respectivamente.

400

Iblllllllllllllll'llll'

03 -i.0s 403 [} 00y oo ]
Xt
Figura 6- Histograma da variavel X

Na Figura 7 tem-se o correlograma das autocorrelacbes, mostrando que X, é
descorrelatada, sendo esta concluséo reforcada pelo teste de Box-Pierce que apresentou
p-valor igual a 0,48 > 0,05. Portanto, ndo se pode rejeitar a hipotese que a série é
randdmica ao nivel de confianca de 95%. A ST XZ, por sua vez, possui autocorrelages
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diferentes de zero (Figura 8). Observando que nos modelos ARCH/GARCH a variancia
condicionada h, é escrita em funcéo de X7.
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Figura 7 — Correlograma de X,
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Figura 8 — Correlograma da série dos residuos ao quadrado (Xr:)

3.3 Estimativas da volatilidade

Tendo a série X,, obtida nos Passos P6.1 e P6.2 do método automatico, fez-se na
sequéncia o Passo P7, onde a variancia condicionada é estimada por meio dos modelos
ARCH/GARCH/EGARCH. Como mencionado anteriormente, o método avalia varias
ordens para 0s modelos e a partir da meta-heuristica Firefly estima os parametros desses
modelos. Segundo 0 método automatico, as melhores op¢des de ajuste sdo os modelos:
ARCH(2), GARCH(1,1) e EGARCH(1,1), representados nas Equacbes 10,11 e 12,
respectivamente.

h, = 0,0000101 + 0,306735X>, + 0,17594X>, (10)
h, = 0,0000024 + 0,1846024X2 | + 0,7337552h,_, (11)

0,79296|X,—, |+ 0,03280X,_, :
e =) o

h

h, =exp| —2,1741 + 0,8049 .Inl[:hr_i]+(
t—1

A

As Figuras 9, 10 e 11 trazem a representacéo grafica dos residuos ao quadrado (X7) e as
estimativas da variancia condicionada (h.) obtidas a partir dos modelos
ARCH/GARCH/EGARCH.
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Figura 9 — Estimativas da variancia condicionada dos retornos diarios do milho — ARCH(2)
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Figura 10— Estimativas da variancia condicionada dos retornos diarios do milho — GARCH(1,1)
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Figura 11 — Estimativas da variancia condicionada dos retornos diarios do milho — EGARCH(1,1)

3.4 Validagdo dos modelos ajustados

Embora os gréficos representados nas Figuras 9, 10 e 11 apresentem uma comparacao
entre os residuos ao quadrado e as estimativas da variancia condicionada, segundo Tsay
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(2001) esta comparacdo nao é adequada. O mesmo autor observa a nao eficiéncia em se
comparar os residuos ao quadrado (XZ) com previsdes da variancia condicionada fora
da amostra de treinamento. A variancia condicionada ndo é diretamente observavel, mas
mesmo assim pode ser ajustada a partir dos modelos ARCH/GARCH/EGARCH e ser
usada como medida de volatilidade. Apesar de X, ser utilizada no processo de ajuste dos
modelos, Tsay (2001) afirma que X ndo é uma boa estimativa para a variancia
condicionada. Desta forma, deve-se considerar que a acuracia das previsfes pode nao
ser das melhores.

A fim de validar os modelos obtidos foi realizada uma analise da sequéncia &, (Equacao
2), que deve ser aleatdria, com média zero, variancia 1 e mesma distribuicdo de X,. A
Tabela 1 traz um resumo das estatisticas avaliadas.

Analisando a Tabela 1, observa-se que o maior erro de previsdo esta atribuido ao
modelo EGARCHY(1,1). Mas, isto ndo significa que ele deva ser descartado antes que
outras andlises sejam feitas. O teste de Box-Pierce indica que as séries &, derivadas dos
trés modelos sdo formadas por nameros aleatorios, uma vez que os p-valores sdo
maiores que 0,05. Desta forma, ndo se rejeita a hipotese de aleatoriedade ao nivel de
confianca de 95%. Por outro lado, o teste de Shapiro-Wilk indica, ao nivel de 5%, que
apenas £, derivado do modelo ARCH(2) néo € proveniente de uma distribui¢cdo normal,
estando em desacordo com a distribuicdo de X..

Tabela 1 — Estatisticas de £, provenientes dos modelos ARCH(2), GARCH(2,1) e EGARCH(1,1)

p-valor teste p-valor teste
Modelos\ Estatisticas Box-Pierce Shapiro-Wilk Média  Variancia RMSE
ARCH(2) 0,87 0 -0,050 3,40 0,00033
GARCH(1,1) 0,93 0,66 -0,033 1,69 0,00034
EGARCH(1,1) 0,90 0,18 -0,019 0,89 0,00038

Da averiguacéo geral, as séries &, oriundas dos modelos GARCH(1,1) e EGARCH(1,1)
sdo aleatdrias (teste Box-Pierce) e possuem distribuicdo normal (teste Shapiro-Wilk).
Mas, as estatisticas média e variancia favorecem o modelo EGARCH(1,1), visto que a
média estd mais proxima de zero e a variancia mais proxima de 1, quando comparadas
com os resultados relativos ao modelo GARCH(1,1).

4. Consideracdes Finais

A proposta deste trabalho foi a elaborar um método automatico, baseado na meta-
heuristiva Firefly, que ajustasse os modelo ARCH/GARCH/EGARCH as séries
temporais de retornos obtidos a partir de séries financeiras. Para a aplicacdo do método
escolheu-se a série de retornos diarios da commodity milho.

Os resultados obtidos apontam para uma suposta fragilidade do critério de escolha do
modelo mais apropriado, visto que modelo ARCH(2), apesar de apresentar 0 menor erro
de previséo, ndo segue pressupostos recomendados.

O método automatico mostrou-se eficiente para uma primeira modelagem da
volatilidade dos retornos da série estudada, devendo ser avaliado em outros ativos
financeiros. Embora, 0 método automatico ndo possa substituir um habil analista de
séries temporais, pode ser de grande ajuda em avalia¢des rapidas que sejam sustentadas
por uma segunda avaliacdo mais apurada.
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