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RESUMO

O estudo da volatilidade apresenta um papel importante em areas como economia e estatistica.
Este trabalho inicialmente visa, através de dados simulados, identificar se a dindmica GAS
(Generalized Autoregressive Score) traz beneficios em relagdo a dindmica GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) usada para estimar volatilidade. O modelo GAS,
proposto por Creal, Koopman e Lucas (2008), ¢ um modelo de séries temporais para parametros
variantes no tempo, onde o gradiente da fun¢do de probabilidade no instante t-1 (em relac@o
ao parametro variante no tempo) determina parcialmente a dinAmica do pardmetro variante. O
modelo GARCH, proposto por Bollerslev (1986), descreve a dindmica da variancia condicional
(volatilidade) como parcialmente dependente dos quadrados passados das observagdes. Além
disso, dados empiricos provenientes da série do indice Bovespa serdo analisados a fim de se

comparar a performance dos modelos propostos em situagdes reais.

Palavras-chaves: GAS. GARCH. Séries Temporais. Volatilidade.



ABSTRACT

The study of volatility presents an important role in areas such as economics and statistics. This
work initially aims, through simulated data, to identify if the GAS (Generalized Autoregressive
Score) dynamics brings benefits in relation to the GARCH (Generalized Autoregressive Condi-
tional Heteroskedasticity) dynamics used to estimate volatility. The GAS model, proposed by
Creal, Koopman e Lucas (2008), is a time series model for time varying parameters, where the
gradient of the probability function at time t-1 (in relation to the time variant parameter) partially
determines the dynamics of the variant parameter. In addition, empirical data from the Bovespa
index series will be analyzed in order to compare the performance of the proposed models in

real situations.

Key-words: GAS. GARCH. Time Series. Volatility.
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1 INTRODUCAO

A estimacao de volatilidade € alvo de grande interesse em dreas como economia e esta-
tistica. O estudo sobre a volatilidade dos retornos dos ativos € destaque em teorias financeiras e
¢é frequentemente utilizado a partir de dados didrios, comumente sendo empregado o preco de
fechamento. E indispensdvel que a andlise da volatilidade seja feita de maneira adequada, nio
apenas para o esboco de estratégias 6timas na administragdo de ativos, mas como também para a
percep¢do de momentos de incerteza no mercado. Com um alto grau de incerteza em relacdo as
crises ou fatores exdgenos, tem-se também uma alta variagdo nos precos e na variancia dos retor-
nos, causando assim a possibilidade de notdveis ganhos e/ou perdas (MORAIS; PORTUGAL,
1999).

Para uma melhor compreensao a respeito do comportamento dos mercados e, a partir
dai, tornar possivel a andlise de estratégias de gerenciamento de risco, vérios estudos ja foram
conduzidos via analise dos indices das bolsas de valores do mundo todo, assim como dos retornos
de demais ativos (COSTA, 2013). E possivel observar, na andlise de séries financeiras, periodos
de alta e baixa volatilidade, requerendo assim a utilizacdo de modelos heteroscedésticos condici-
onais, ou seja, modelos que consideram que a variancia condicional de uma série temporal ndo é
constante (FIORUCI, 2012).

Os modelos autoregressivos condicionalmente heteroscedasticos (ARCH) foram propos-
tos por Engle (1982) e posteriormente generalizados por Bollerslev (1986), com os modelos
generalizados autoregressivos condicionalmente heteroscedasticos (GARCH), alvo de estudo
neste trabalho. Existe uma grande diversidade de modelos da familia GARCH. No contexto
univariado, exemplos sdo os modelos EGARCH, propostos por Nelson (1991), os modelos
TARCH, propostos por Rabemananjara e Zakoian (1993), entre muitos outros. Tais modelos
sdo amplamente empregados em larga escala para modelagem de volatilidade e baseiam-se na
estimacdo da variacao condicional.

O modelo generalizado de escore autoregressivo (GAS), propostos por Creal, Koopman
e Lucas (2008), € o foco principal deste trabalho, tendo como caracteristica o uso de uma fung¢ao
escore para descrever a dinamica dos parametros do modelo que sdo variantes no tempo. O
modelo € uma proposta recente, que serve, em particular, para modelar volatilidade. O modelo
GARCH gaussiano € um caso particular do GAS.

Os objetivos principais deste trabalho sdo comparar a qualidade do ajuste das estimagdes
realizadas pelos modelos GAS e GARCH, tanto para dados simulados, quanto para dados empi-
ricos. Os objetivos especificos sdo modelar a distribui¢do para os erros do modelo, optando-se
pela distribui¢do normal, distribuicao t de student e distribuicdo t de student assimétrica, para
assim investigar se a dinamica da volatilidade deve ser alterada conjuntamente, de acordo com o
modelo GAS.
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O presente trabalho estd estruturado em quatro capitulos. No primeiro capitulo sdo
apresentadas as motivagdes para o trabalho, assim como seus respectivos objetivos. No segundo
capitulo sdo introduzidos alguns conceitos a respeito do mercado de a¢des, de retornos e de
volatilidade em séries temporais. Ademais, neste capitulo € iniciada uma revisao bibliografica
referente aos modelos GARCH e GAS. O terceiro capitulo realiza a descri¢dao do estudo com os
dados simulados, como também o estudo com o uso dos dados empiricos provenientes do Indice

Bovespa. Por fim, € elaborada a conclusao, no qual sao abordadas as consideracdes finais.



13

2 METODOLOGIA

Esta secdo tem como intuito introduzir conceitos sobre o Indice Bovespa, retornos e
volatilidade em séries financeiras, assim como descrever os modelos utilizados neste trabalho, a
saber modelos GAS e GARCH.

2.1 Indice Bovespa

O indice Bovespa € o principal indicador de desempenho das a¢des negociadas na Bolsa
de Valores do estado de Sdo Paulo. E composto pelas acdes de maior volume de negdcios nos
ultimos quatro meses (IBOVESPA, 2018). Foi criado em 02 de janeiro de 1968 e desde entdo,

realiza a simulacdo de uma carteira tedrica de acdes. De acordo com Costa (2013) :

Para compor o indice sdo considerados em sua carteira tedrica apenas os papéis
que possuam participacdo superior a 0,1% do volume total negociado. As
acdes que integram a carteira precisam juntas responder por 80% do volume
negociado no mercado a vista nos ultimos 12 meses e devem possuir um minimo
de participacdo em 80% dos pregdes elaborados nesse mesmo periodo. O peso
de cada papel na carteira estd relacionado ao nimero de negdcios e o volume
que a acdo apresenta no mercado a vista. Se deixar de atender algum desses
critérios a acdo € excluida da carteira tedrica Bovespa.

A cada quatro meses € realizada a avaliacao da composicado da carteira, nos meses de
janeiro, maio e setembro. O célculo do indice € feito em tempo real e consiste na soma ponderada

das acOes constituintes da carteira tedrica, representado a seguir:

1=Y P, (1)
onde Q; € a quantidade tedrica de cada acdo que compde a carteira e P; é o ultimo preco

respectivo.

2.2 Retornos

Retornos de ativos financeiros podem ser descritos através da diferenca entre o logaritmo
natural do preco de um ativo no instante t e o logaritmo natural do seu preco no instante t-1, isto

é, entre os precos de um ativo entre os instantes t e t-1 (FIORUCI, 2012).

P

B

y: = log = p; — pi—1,0ondep; = log(P,) (2)
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Em geral, retornos sao modelados ao invés de precos dos ativos, pois 0s precos sdo, na
maioria dos casos, séries ndo estaciondrias e raramente previsiveis.

A Figura 1 mostra a série de dados didrios do Indice Ibovespa do dia 01 de janeiro de
2010 até o dia 18 de maio de 2018, totalizando 2069 observagdes. E possivel observar uma queda
no indice desde o ano de 2009 e que esta queda se real¢ca em janeiro de 2016. Apds esse periodo,

a série apresenta um notavel aumento.

Figura 1 — Griéfico da série do Indice Bovespa

n 04 2010 nov 01 2010 set 01 2011 jul 02 2012 abr 01 2012 janOZ 2014 nowv 02 2014 cet 012005 jul 01 2016 abr 02 2017 fev 01 2018

Uma das caracteristicas da série de retornos € a estacionariedade, como € possivel obser-
var na Figura 2, que representa o grafico de retornos da série dos dados do Indice Bovespa. Além
disso, pode-se observar alguns fatos estilizados, como a existéncia de agrupamentos de volatili-
dade, caudas pesadas, assimetria e auséncia de autocorrelacdo. A existéncia de agrupamentos de
volatilidade estd diretamente associada a existéncia de autocorrelagdo entre os quadrados dos
retornos. E possivel notar que os retornos néo apresentam correlacio serial, mas seus quadrados

apresentam.

Figura 2 — Retornos da série do Indice Bovespa
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A distribuic@o conjunta dos retornos pode ser definida como o produto das distribui¢des

para cada um dos retornos, condicionados aos retornos anteriores, como se observa a seguir:

p1s-y1) = P01 P2/ ) p(y3/B)...p(yr/IT), onde It = {y;—1,y1-2,...} (3)

A variancia das distribui¢des condicionais apresentadas na expressao acima € denominada

de volatilidade e sera alvo de estudo deste trabalho.

2.3 Volatilidade

Desde Markowitz (1952), a anélise da volatilidade € importante na teoria de finangas.
De acordo com o autor, a variancia também deveria ser analisada, ndo apenas os retornos dos
ativos. No entanto, o0 modelo de Markowitz pressupde uma constancia na variancia condicional
dos retornos dos ativos, o que ndo se verifica empiricamente em séries financeiras. Na década
de 1970, alguns estudos foram sendo propostos e ditavam a presenca de heteroscedasticidade
em séries do mercado financeiro. Mandelbrot (1963) realizou a andlise de dados de precos de
algodao provenientes dos Estados Unidos, evidenciando valores distintos de varidncia amostral
ao longo da série.

Modelos de heteroscedasticidade condicional foram apresentados por Engle (1982), onde
a variancia condicional de um retorno em um dado instante t depende dos valores dos retornos
passados através de uma funcio quadratica. Tal modelo foi denonimado de ARCH (Autoregres-
sive Conditional Heteroskedasticity). Estes modelos foram generalizados por Bollerslev (1986)
e foram chamados de GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).
Ap0s, diversos modelos de volatilidade foram desenvolvidos. Modelos da familia GARCH sao
introduzidos de maneira mais detalhada na préxima secao.

O estudo de volatilidade € de larga relevancia para a andlise de séries temporais, pois €
uma medida de dispersdo dos retornos de um ativo, ou seja, aponta se o preco de um determinado
ativo possui uma alta ou baixa variacao. Em analise financeira, periodos com alta volatilidade
remetem a um maior risco, possibilitando maiores perdas, assim como maiores ganhos. Ja

periodos com baixa volatilidade, possuem um risco mais baixo.

2.4 Modelos

Nesta se¢do serdo apresentados trés modelos que tratam sobre a heteroscedasticidade
condicional: os modelos ARCH, GARCH e GAS.

2.4.1 Modelo ARCH

Engle (1982) prop6s o primeiro modelo que aborda a heteroscedasticidade condicional

em séries financeiras, o modelo ARCH, modelo de heteroscedasticidade condicional autore-
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gressivo. Este modelo dita que a variincia condicional da série temporal no presente momento
depende dos quadrados dos retornos passados. Considerando 7, uma série temporal estaciondria

de retornos, temos que o modelo ARCH ¢ dado por:

rr=\/ & 4)
hy = Qo+ 0ury |+ ..+ 0gr7, (5)

onde /; representa a variancia condicional de r;, 0 representa uma constante e & representa
uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) que
apresentam média igual a zero e variancia igual a um, o > 0, a; > 0, i > 0. Pode-se, por
exemplo, supor que & segue uma distribui¢do normal ou uma distribui¢do t de Student com v
graus de liberdade (MORETTIN, 2008).

O modelo ARCH (p), onde p € a ordem do modelo, retrata a variancia condicional em
funcdo de inovagdes quadraticas de momentos passados. Em 1986, Bollerslev relatou que, em
algumas aplicacoes, o modelo ARCH resultava em modelos ndo parcimoniosos, necessitando
assim de modelos com ordens mais altas (BOLLERSLEV, 1986).

2.4.2 Modelo GARCH

Em 1986, uma generalizacdo do modelo ARCH foi introduzida por Bollerslev, denomi-
nada de modelo GARCH, modelo generalizado de heteroscedasticidade condicional autoregres-
sivo. O modelo GARCH surgiu como uma alternativa para o problema do modelo ARCH, que
constantemente exigia o uso de muitos parametros para uma adequada descri¢ao do processo de
volatilidade dos retornos (TSAY, 2005).

Este modelo define que a variancia condicional da série temporal no presente momento
depende tanto da variincia condicional dos seus valores passados, como também dos quadrados
dos retornos passados. A defini¢do de um modelo GARCH (p,q), onde p € a ordem correspon-
dente ao nimero de defasagens das inovagdes quadraticas e q é a ordem correspondente ao

numero de defasagens da variancia condicional, é dada da seguinte maneira:

It = ht & (6)

p q
=0+ Y arr i+ Y Bihij, ()
i=1 j=1

em que & representa uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.) que apresentam média igual a zero e variancia igual a um, r; representa
uma série temporal estaciondria de retornos, 4, representa a variancia condicional de r;, 0o > 0,

0; >0,B;>0eY",(c;+B;) < 1. Assim, como no modelo ARCH, ¢ possivel supor que &
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segue uma distribuicao normal ou uma distribui¢do t de Student com v graus de liberdade, entre
outras (MORETTIN, 2008).

Conforme Hamilton (1994), um modelo GARCH apresenta alguns beneficios, em relagdo
ao modelo ARCH, como a parcimonia, ou seja, requer a estimac¢do de um menor nimero de

parametros.

Estimacio por Maxima Verossimilhanca

Segundo Morettin e Toloi (2006), os estimadores dos parametros do modelo das equacdes
6 e 7 sao obtidos pelo método de maxima verossimilhanga condicional. Supondo normalidade

dos &, temos que a log-verossimilhanga, condicionada as p primeiras observacdes, é dada por:

1 X 1 N,
l(a,ﬁ|r1,r2,...,rp)o<—§ Z ln(h,)—i Z —_ (8)
t=p+1 t=p+1""

As estimativas dos parametros sdo obtidas através de métodos de maximizacdo de
I(et,Blr1,....rp).

2.4.3 Modelo GAS

O modelo de escore generalizado autoregressivo (GAS) consiste em uma nova classe de
modelos de séries temporais baseados em um mecanismo de atualizacdo, onde a dindmica do
parametro variante no tempo € descrita por um componente autorregressivo e também por um
componente defasado do gradiente da funcao de probabilidade em relacdo ao parametro variante
(CREAL; KOOPMAN; LUCAS, 2008). Concomitantemente, Harvey e Chakravarty (2008)
propuseram o modelo Beta-t-(E) GARCH, um modelo de escore orientado especificamente para
volatilidade, sendo este um caso especial do modelo GAS.

Definicao 2.1: Seja y, a varidvel dependente de interesse no tempo t, f; o vetor dos
parametros variantes no tempo t, x; o vetor de varidveis exdgenas (covaridveis) e 6 o vetor de
pardmetros estdticos. Sejam, Y{ = {y1,....y:}, F{ ={f1,..., i}, X{ ={x1,...,x}. A informacdo
disponivel no tempo t consiste em ¥{ !, F/~'={f,_;,F/~*} e Xi. Assumimos que y, é gerado

pela densidade preditiva:

pOrlfio1, Y71 X1 FI72,8), onde t = 1,...n. 9)

O mecanismo de atualiza¢do dos parametros variantes no tempo f; é dado pela seguinte

equagdo:

p—1 q
fi=o+ ) Ais—i+ Y Bjfi_j, (10)
i=0 =1

J
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onde @ € um vetor de constantes, as matrizes A; e B; possuem dimensdes apropriadas para
i=0,...,p—1lej=1,...,q, a0 mesmo tempo que, s; € uma funcdo do gradiente no tempo t, que
depende das observacodes passadas Y { ~1 dos parametros variantes no tempo F, lt ~! ¢ do vetor de
parametros estdtico 6. Além disso, todos os coeficientes desconhecidos em (10) sdao funcdes de
0,ouseja, 0 =w(0), A;=A{(0),B;=B;j(0)parai=1,2,...,pe j=1,2,...,q. O que difere o
modelo GAS dos demais modelos com parametros variantes no tempo € a sele¢cdo do mecanismo
de conducdo s;, aplicdvel em uma larga classe de densidades e modelos nao lineares.

Ap6s realizada uma nova observacdo, o parametro variante no tempo f; realiza uma

atualizacdo, conforme a equagdo (10), se encaminhando para o periodo 7 + 1, onde:

S,:S,Vt (11)
Vi =0dlnp(yi|fi,Fi:0)/9 f; (12)
St:S(tvftvF};e); (13)

em que S; € uma matriz de ponderacdo. Dado que o mecanismo de atualizagdo na equagao
(10) é dependente de um vetor escore ponderado, as equagdes (9)-(11) constituem as equagdes

generalizadas do modelo GAS com ordens p e q. O modelo resultante é abreviado por GAS (p,

Q-
Exemplo: Modelo Garch

Considerando o modelo bésico y; = 0;&, temos que o distirbio gaussiano & possui
média zero e variancia unitdria, enquanto o; representa o desvio padrdo variante no tempo.
E possivel mostrar que o modelo GAS(1,1) com §;_| = lt__l1 para f; = Gtz ¢é transformado

cm:

fi=0+A007 — fi1) +B1fi1, (14)
que € equivalente a especificacdo do modelo padrio GARCH(1,1) de Bollerslev (1986).
Estimacao por Maxima Verossimilhanca

Segundo Creal, Koopman e Lucas (2008), para uma série temporal yy, ..., y,, pode-se

expressar o estimador de maxima verossimilhanca a seguir:

n
max Y (053 fisY{~ X[ F, (15)
t—1

10y, £, YIS X5 FY) = Inp (| £, Y171, X2, FI™156), para uma observagdo de ;. (16)



Capitulo 2. Metodologia 19

O modelo GAS, semelhantemente ao modelo GARCH, define um filtro para os para-
metros variantes no tempo, o que torna a fun¢do de verossimilhanca simples, sendo necessario
apenas realizar a execu¢do do mecanismo de atualizacdo do GAS visto na equacgdo (10) e a
avaliagdo de p(y|f;,Y!~', X!, F/~';6*) para um valor particular 6* de 6.

Para a especificagdo GAS(1,1), Creal, Koopman e Lucas (2008) realizam a derivada do

gradiente pela regra da cadeia, como segue:

dl;  dlnp;  dinp; df; 4

— = (17)
a6’ ~ 90 " af ae;
of, o . ds,  _dfiy ., Ay OB,
90~ ag TAge TBI e T @) a%' T (18)
d eA% 0S,_
T;:S’*IWHV;@D aé/l’ (19)

onde [, = l(O;yt;ﬁ;Y{_l;X{;Flt_l), pr = p(y,|ﬁ,Yf_1,X{,F{_l;9), X = vec(A) consiste no
vetor com as colunas empilhadas da matrix A e ® representa o produto de Kronecker. As
especificacdes do modelo GAS com ordem superior podem ser tratadas de forma semelhante
através da formulacdo do modelo GAS, com a atualiza¢do da equacdo. As derivadas da log-

verossimilhanca podem ser calculadas simultaneamente com os pardmetros variantes no tempo

fi-
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3 ANALISE NUMERICA

No presente capitulo, serd apresentado um estudo com simulacdes e dados empiricos,
com o propdsito de se analisar a eficiéncia do modelo GAS frente ao modelo GARCH na
estimacao de volatilidade. Para geracdo dos dados simulados e também para as estimacoes foi
utilizado o software R, versdo 3.4.3. Os pacotes manipulados para o auxilio nas andlises foram
o pacote fGarch, constituido por uma colecdo de func¢des para andlise e ajuste de modelos de
séries temporais financeiras com comportamentos heteroscedasticos e o pacote GAS que foi
desenvolvido para simular, estimar e prever modelos GAS univariados e multivariados.

Para a simulagdo dos dados, um dos modelos geradores foi o modelo GARCH com
distribui¢cao de probabilidade para os erros seguindo a distribui¢ao normal, a distribuicao t de
student e também a distribuicdo t de student assimétrica. O outro foi o modelo GAS, para o qual
foi levado em consideracio apenas a distribui¢do t de student para a distribuicao de probabilidade
dos erros, visto que o modelo GARCH gaussiano corresponde ao modelo GAS gaussiano.

As amostras simuladas foram manipuladas com tamanhos de 1000 e também 2000. O
numero de réplicas geradas foi de 10000. As simulacdes com o modelo gerador GARCH foram
estimadas pelo GAS e também pelo GARCH. O mesmo ocorreu para o modelo gerador GAS,
onde as estimacdes foram realizadas com o modelo GARCH e também GAS. O método de
estimacgdo dos parametros utilizado foi o0 método de méxima verossimilhanca.

O modelo GARCH gerador dos dados teve duas especificacdes. Na primeira, tomou-se
para os parimetros os valores de B; = 0.8, o} = 0.1 e 0 = 0.05. Na segunda, tomou-se os valores
de B =04, a; =0.1 e ay = 0.05. Ja para os modelos GAS, os valores de paramétros foram
escolhidos a partir das estimativas deste modelo para as séries simuladas com o modelo gerador
GARCH. Assim, na primeira especificacdo, temos @ = —0.05, Ay > = 0.135, B> = 0.939,
considerando o valor de graus de liberdade para a distribuicdo t-student igual a 4. Na segunda
especificagdo, temos @ = —1.605, Ay » = 0.263, B> » = 0.477 e graus de liberdade igual a 4.

Para realizar a quantificacdo do desempenho dos modelos utilizados neste estudo, foi
calculada a diferenca entre os valores reais dos parametros e os valores estimados para os
mesmos, onde tal diferenca serd denominada de erro. Ademais, o erro quadratico médio (EQM)
serd utilizado como uma segunda medida de quantificacdo. O mesmo serd feito para avaliar as
estimativas de volatilidade.

Para o estudo sobre a volatilidade, o primeiro resultado a ser analisado foi para os dados
gerados pelo modelo GARCH com pardmetros f3; = 0.8, oy = 0.1 e 0 = 0.05, com os erros
seguindo uma distribuicdo normal. Como pode ser observado no boxplot da figura 3, onde
constam os erros médios e também EQMs para os tamanhos de amostra de 1000 e 2000, tem-se
um indicativo de que o modelo GARCH apresenta uma melhor performance na estimagao, por

possuir menores valores de EQM.
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Figura 3 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GARCH

Maormal - 1000 Maormal - 2000
0.04- ‘ ‘ 0.025- ‘ ‘
[=] o = ] [ ]
= o ] [ | = 0.000
G 0.00- | | | i | ] |
0.04- | | e ‘ ‘
y y -0.050 - i i
GARCH GAS GARCH GAS
o Marmal - 1000 o Maormal - 2000
2 0.006- =
® w 0.003-
T 0.004 - =
i § 0002 | !_‘_\
O 0.002- O poo1- | | |
2 2 — !
\T] 0.000 - ¥ ; AT 0.000- Y Y
GARCH GAS GARCH GAS

Ao analisar os boxplots da figura 4, em que uma simulacdo andloga foi conduzida, apenas
substituindo-se o valor de 3 para 0.4, hd um indicativo de que o estimadores possuem uma
auséncia de viés, pois o valor para a média dos erros se encontra em torno de zero. Com a andlise
de EQM, pode-se indicar que o modelo GARCH continuou com um melhor desempenho frente

ao modelo GAS.

Figura 4 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GARCH
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Em seguida, o estudo de volatilidade foi replicado para o modelo gerador GARCH,
fixando-se os valores de parimetros em f3; = 0.8, &y = 0.1 e oy = 0.05, apenas substituindo-se
a distribuic@o dos erros para uma distribui¢ao t de student com graus de liberdade igual a 4.

Como € possivel observar nos boxplots apresentados na figura 5, que representa os erros
médios e EQM para os tamanhos de amostra de 1000 e 2000, hd um indicativo da auséncia
de viés nos erros médios. Ao analisar o EQM, mais uma vez € possivel apontar que o modelo

GARCH resultou em uma estimagao mais préxima dos valores reais de volatilidade.
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Figura 5 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GARCH
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Os boxplots da figura 6 representam os erros médios e EQM para os tamanhos de amostra

de 1000 e 2000, assumindo a distribui¢ao t de student para os erros, mantendo-se os demais

valores de parametros mencionados no pardgrafo anterior. Pode-se dizer que ao analisar o EQM,

o modelo GARCH indica ser o modelo com maior eficiéncia no processo de estimagdo. Além

disso, € possivel notar auséncia de viés nos erros médios.

Figura 6 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GARCH
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Os resultados da figura 7 mostram os erros médios e EQM para 4 cendrios diferentes,

concebendo-se que a distribuicao de erros segue uma distribuicdo t de student assimétrica,

mantendo-se o modelo gerador GARCH e os valores de pardmetros fixados em f3; = 0.8,

o1 = 0.1 e 0p = 0.05. Como pode ser visto, ha evidéncias de que o modelo GARCH revelou ser

o melhor estimador de volatilidade em comparagdo ao modelo GAS.
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Figura 7 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GARCH
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J4 na figura 8, € possivel observar os erros médios e EQM, reproduzindo-se as mesmas

especificagdes do paragrafo anterior, com a unica diferenca de que o pardmetro 3; assume valor
igual a 0.4. Pode-se dizer com a andlise grifica, que o modelo GARCH apresentou melhor

desempenho na estimacao de volatilidade. Pela proximidade dos erros ao redor do zero, pode-se

constatar que hd indicios de auséncia de viés.

Figura 8 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GARCH
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Para a geracdo dos dados simulados a partir do modelo GAS, foram fixados os valores de
pardmetros de @ = —0.05, Ay » = 0.135, B > = 0.939, com distribui¢do de probabilidade para
os erros t de student com 4 graus de liberdade. A partir da andlise da figura 9, hd uma sugestao de
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que o0 EQM do modelo GAS ¢ inferior ao modelo GARCH, indicando sua performance superior.

Assim como na andlise anterior, pode-se constatar que hd indicios de auséncia de viés.

Figura 9 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GAS
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Ja na figura 10, os valores escolhidos para os parametros foram de @ = —1.605, Ay > =

0.263, B>, = 0.477, sendo empregados para tamanhos de amostra 1000 e 2000, levando-se em

conta que os erros assumem distribuicao t de student com 4 graus de liberdade. A partir da

andlise grafica, € possivel notar que ha um indicio de que o modelo GARCH apresenta melhor

comportamento na estimacdo de volatilidade, devido ao seu valor de EQM inferior ao do modelo

GAS.

Figura 10 — Boxplot dos erros médios e EQM para a volatilidade para o modelo gerador GAS
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Para a andlise dos parametros, em que 0 modelo GARCH foi considerado modelo gerador,

foram observados os erros e EQM’s para as estimativas dos pardmetros de f; = 0.8, o = 0.1 ¢
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0y = 0.05 para um tamanho de amostra igual a 1000, como pode-se observar na figura 11. E
possivel constatar que os estimadores estdo se comportando apropriadamente com auséncia de
viés, evidenciando uma maior variabilidade no pardmetro ;. O mesmo foi verificado para o

tamanho de amostral igual a 2000.

Figura 11 — Boxplot dos erros e EQM para os parametros estimados através do modelo GARCH
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Os boxplots da figura 12 representam os erros € EQM para os tamanhos de amostra
de 1000 e 2000, tomando os valores de B; = 0.4, a; = 0.1 e o = 0.05 para os pardmetros do
modelo GARCH. Pode-se constatar que os erros ndo apresentaram indicios de viés, devido a
proximidade dos valores da média com o valor zero. Ao analisar o EQM, é possivel apontar
que o parametro 0 resultou em uma estimacdo mais préxima dos valores reais, sendo que o

pardmetro f3; obteve indicios de maior variabilidade.

Figura 12 — Boxplot dos erros e EQM para os parametros estimados através do modelo GARCH
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Ainda para o modelo gerador GARCH, foram simulados valores de f; = 0.8, oy = 0.1
e 0p = 0.05 para os tamanhos de amostra de 1000 e 2000, apenas modificando a distribui¢dao
dos erros para uma distribuicao t de student com 4 graus de liberdade. Com a andlise gréafica dos
boxplots mostrados na figura 13, é possivel reafirmar o que foi observado na andlise anterior, de
que ha um indicio que o pardmetro f3; possui uma maior variabilidade frente aos parimetros
e 0. Além disso, pode-se constatar que o parametro ¢ apresenta menor variabilidade e também

menores valores de EQM.

Figura 13 — Boxplot dos erros e EQM para os pardmetros estimados através do modelo GARCH
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A simulag¢ao anterior foi replicada novamente, considerando-se os valores de parametros
de B; = 0.4, a; = 0.1 e o = 0.05 para amostras de 1000 e 2000 valores. De acordo com 0s
boxplots da figura 14, nota-se que hd um indicativo de auséncia de viés para os estimadores.
Além disso, observa-se uma maior variabilidadade para o pardmetro 3, seguido pelo pardmetro

.
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Figura 14 — Boxplot dos erros e EQM para os parametros estimados através do modelo GARCH
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Ainda considerando-se o modelo GARCH como gerador, foi realizada a simulacdo dos
dados, a partir da distribui¢ao de erros t de student assimétrica, concebendo-se os valores de
parametros fixados em f; = 0.8, a; = 0.1 e oy = 0.05. Observa-se nos boxplots da figura 15

que hd auséncia de viés devido a proximidade dos valores dos erros ao valor zero. Além disso, é

possivel constatar que o pardmetro 3; possui maior variabilidade.

Figura 15 — Boxplot dos erros e EQM para os pardmetros estimados através do modelo GARCH
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Ja nos boxplots mostrados na figura 16, 0 mesmo cendrio anterior é simulado, com a

modificag¢@o de que o pardmetro f3; é fixado em 0.4. Pode-se afirmar que, assim como o resultado
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anterior, o pardmetro f3; apresentou maior variabilidade, com menores valores de EQM para o

parametro 0. Além disso, nota-se a auséncia de viés nos erros.

Figura 16 — Boxplot dos erros e EQM para os pardmetros estimados através do modelo GARCH
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Foi realizada a simulagdo concebendo-se o modelo GAS como modelo gerador e tamanho
de amostra igual a 1000. E possivel atestar com a anélise dos graficos da figura 17, onde sdo
apresentadas as estimagdes para os parametros de @ = —0.05, A » = 0.135, By » = 0.939, que
os erros do modelo ndo apresentam indicativos de viés e de que o parametro @ revela uma menor

variabilidade. O mesmo foi constatado para o tamanho de amostra 2000.

Figura 17 — Boxplot dos erros e EQM para os parametros estimados através do modelo GAS
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Por dltimo, dados simulados foram gerados de acordo com a simulacio descrita anteri-
ormente, porém houve a mudanga dos valores dos pardmetros para @ = —1.605, A, = 0.263,
B> = 0.477. Com a andlise grafica do boxplot apresentado na figura 18, pode-se dizer que o
parametro @ obteve maior variabilidade frente aos demais pardmetros. Observou-se também
a presenca de viés para os trés estimadores dos parametros da matriz A, do @ e da matriz B,

sugerindo que nao ha auséncia de viés em todo espago paramétrico.

Figura 18 — Boxplot dos erros e EQM para os parametros estimados através do modelo GAS
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3.1 Dados empiricos: Indice Bovespa

Para analise dos dados empiricos, o indice escolhido foi o IBOVESPA, pois reflete o
mercado brasileiro. A base de dados utilizada para anélise constitui-se em 2069 registros didrios
de preco de fechamento do Indice, compreendendo o periodo de 01 de janeiro de 2010 até 18 de
maio de 2018. Os dados foram obtidos com o auxilio do pacote do R, quantmod.

Inicialmente, foi analisado o comportamento gréifico dos dados para o periodo analisado,

em termos de precos e retornos, como € possivel observar nas seguintes figuras:
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Figura 19 — Série dos dados do Ibovespa
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Com a andlise do comportamento grafico, € visto que ha uma perceptivel queda no indice
desde o ano de 2009 e que esta queda se evidencia em janeiro de 2016. No entanto, a série

apresenta um aumento considerdvel a partir deste periodo.

Figura 20 — Série de retornos do Ibovespa
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Ao analisar o gréfico para a série de retornos do Ibovespa mostrado na figura 20, € possivel
notar a presenca de estacionariedade. Também € observado a existéncia de agrupamentos de
volatilidade ao decorrer do tempo, uma caracteristica comum em séries de retornos. Periodos de
alta e baixa volatilidade sdao encontrados, o que evidencia a ndo homogeneidade da série com o
tempo.

Em seguida, foram feitos os calculos para as estatisticas descritivas da série de retornos

dos indices, conforme a Tabela 1.
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Tabela 1 — Estatisticas Descritivas

Estatistica Retorno dos Indices

Minimo -0,092
1° Quartil -0,008
Mediana 0,00016
Média 0,000086
3% Quartil 0,0084
Maximo 0,064
Desvio Padriao 0,014
Curtose 5,054

Com a analise descritiva, pode-se destacar que hd um indicativo de assimetria, pois 0s
valores de média e mediana possuem uma diferenga considerdvel entre si.

Ao observar a Figura 21, em que € apresentado o histograma e também o Q-Qplot da
série de retornos, pode-se constatar que a distribuicao destes € leptocurtica, ou seja, possui caudas
mais pesadas do que uma distribui¢do normal, o que se confirma com o valor de curtose igual a
5,054.

Figura 21 — (a) Histograma dos retornos (b) Q-Qplot dos retornos

Lo} o
<o I Lo R
o
ik}
2 & 7 8 8 _
o S o
2 | 5
ik}
8 2 - * 0
o | o
u‘) p—
o
Lo o]
| T T | T T T T T 1
010 005 000 005 32101 2 3
Retornos (a) Quantis da distribuicdo normal padréo (b)

ApoOs a averiguacao de algumas caracteristicas da série dos indices, seguiu-se para a
estimagdo dos modelos. Primeiramente, foi realizada a anélise da funcdo de autocorrelagdo dos

retornos da série de dados e também retornos ao quadrado, como pode ser visto na Figura 22.
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Figura 22 — Funcao de autocorrelaciao dos retornos
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A Figura 23 apresenta a fun¢do de autocorrelag@o parcial dos retornos da série de dados,

como pode ser visto a seguir:

Figura 23 — Funcdo de autocorrelagdo parcial dos retornos.
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Analisando os gréficos, é possivel observar que ndao hé valores significativos tanto
para a autocorrelacdo, quanto para a autocorrelacdo parcial. Em contrapartida, o grafico das
autocorrelacdes dos retornos ao quadrado possuem autocorrelacdo para algumas defasagens.

Estas caracteristicas sio comumente encontradas em séries de retornos.
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Em seguida, foi realizada a estimagdo de volatilidade, como pode ser visto na Figura 24,
que apresenta a volatilidade estimada pelos modelos GAS e GARCH representados pelas cores

preta e azul, respectivamente.

Figura 24 — Comportamento da volatilidade
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Comportamento da volatilidade

O critério para selecdo do melhor modelo consistiu no Critério de Informacdo de Akaike
(AIC) e também no Critério de Informacao Bayesiano (BIC). Estes critérios realizam a pe-
naliza¢do da fungdo de verossimilhanga do modelo conforme a sua complexidade, fazendo
que os modelos que sdo considerados melhores sejam aqueles com maior valor da funcao de
verossimilhan¢a e menor nimero de parametros.

A tabela 2 apresenta os valores de AIC e BIC para os modelos estimados, como € visto a

seguir:

Tabela 2 — Critérios de Informacao

Estatistica AIC BIC
Modelo GARCH -11842.09 -11813.91
Modelo GAS -11812.51 -11789.97

Dentre os dois modelos ajustados, o modelo GARCH apresentou melhor desempenho na
estimacgdo de volatilidade, uma vez que possui menor valor de AIC e também o menor valor de

BIC, sendo estes iguais a -11842.09 e -11813.91, respectivamente.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

As simula¢Ges mostraram que as estimagdes realizadas tanto pelo modelo GAS, quanto
pelo modelo GARCH apresentam resultados muito semelhantes. No entanto, para as simulagdes
em que o modelo gerador foi o GARCH, houve indicios de que, ao comparar ambos os modelos,
o modelo GARCH fornece melhores estimativas para a volatilidade. J4 para o modelo gerador
GAS, o melhor estimador dependeu dos valores escolhidos para os parametros. Vale ressaltar que,
€ importante realizar a investigacao de demais métodos que avaliem o ajuste para a estimacao
feita pelos modelos mencionados anteriormente, além do erro médio e do erro quadratico médio.
E também € necessario considerar que os resultados sdo provenientes de uma amostra de dados
simulados para cendrios especificados com base na literatura.

Conjuntamente, realizou-se neste trabalho uma andlise empirica da volatilidade dos
retornos do indice Bovespa, utilizando os modelos GARCH e GAS, com a finalidade de realizar
a estimacao da variancia condicional. Observou-se, desta forma, que o modelo GARCH obteve

um resultado superior do que o modelo GAS, tanto pelo AIC quanto pelo BIC.
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library(fGarch)
library ("GAS")

#GARCH

#NORMAL
set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgasl depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = O, omega = 0.05,

alpha = 0.1, beta = 0.8),cond.dist=c("norm"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "norm", ScalingType = "Identity",
TRUE, shape

GASPar = list(location = FALSE, scale =
FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:M){

garchsiml = garchSim(spec = garchspecl, n = 2100, extended=TRUE)

garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:2100],cond.dist=c("norm"))

gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:2100])
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volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:2100,2])"2
volgarch_depois[,j] = garchfitiGh.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:2000,2]

for (i in 1:2000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i, j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j])"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

diffvolgarchl[j] = mean(diffvolgarchl[,j])
diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j])
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,j]l)

omegadiff1[j] ((garchfitl@fit$matcoef[2,1])-0.05)
alphadiffi1[j] ((garchfiti@fit$matcoef[3,1])-0.1)
betadiff1[j]l = ((garchfitl@fit$matcoef[4,1]1)-0.8)

omegadiffquadl[j] = (omegadiffi[j])~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiff1[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiffi[j]1)~2
print (j)

set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
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diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = 0, omega = 0.05,
alpha = 0.1, beta = 0.8),cond.dist=c("norm"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "norm", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:N){
garchsiml = garchSim(spec = garchspecl, n = 1100, extended=TRUE)

garchfitl
garchsim1[101:1100],cond.dist=c("norm"))
gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:1100])

garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=

volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:1100,2])"2
volgarch_depois[,j] = garchfiti®Gh.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:1000,2]

for (i in 1:1000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i, j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j])"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

diffvolgarchl[j] = mean(diffvolgarchl[,j]l)
diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j])
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,j]l)

omegadiff1[j] ((garchfiti@fit$matcoef[2,1])-0.05)
alphadiffi[j] ((garchfiti@fit$matcoef[3,1])-0.1)
betadiffi1[j] = ((garchfitl@fit$matcoef[4,1])-0.8)

omegadiffquadl[j] = (omegadiffi[j])~2

alphadiffquadi[j] = (alphadiffi[j])~2
betadiffquad1[j] = (betadiffi[j])~2
print(j)
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119

120

121 set.seed(123456)

122 N=10000

123

124 omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

125 alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

126 betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

127 omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

128 alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

129 betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

130 volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

131 volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

132 volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

133 diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

134 diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

135 diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

136 diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

137 diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

138 diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

139 diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

140 diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

141

142 garchspecl = garchSpec(model = list(mu = O, omega = 0.05,

143 alpha = 0.1, beta = 0.4),cond.dist=c("norm"))

144 gasspecl <- UniGASSpec(Dist = '"norm", ScalingType = "Identity",

145 GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

146

147 for (j in 1:N){

garchSim(spec = garchspecl, n = 2100, extended=TRUE)

148 garchsiml

149 garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:2100],cond.dist=c("norm"))

150 gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:2100])

151

152 volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:2100,2])72

153 volgarch_depois[,j] = garchfitiGh.t

154 volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:2000,2]

155
156 for (i in 1:2000){
157 diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]

158 diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i, j]
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diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j]1)"2

diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)
diffvolgas1[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadi[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl[,j])

omegadiff1[j] ((garchfitl@fit$matcoef [2,1])-0.05)
alphadiffi1[j] ((garchfiti@fit$matcoef [3,1]1)-0.1)
betadiff1[j] = ((garchfitl@fit$matcoef[4,1])-0.4)

omegadiffquadi [j] (omegadiff1[j])~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiffi1[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiffi1[j])~2
print(j)

set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgasl depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = O, omega = 0.05,

alpha = 0.1, beta = 0.4),cond.dist=c("norm"))
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gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "norm", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:N){
garchsiml = garchSim(spec = garchspecl, n = 1100, extended=TRUE)

garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(1l, 1),data=
garchsim1[101:1100],cond.dist=c("norm"))
gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:1100])

volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:1100,2])"2
volgarch_depois[,j] = garchfiti®h.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:1000,2]

for (i in 1:1000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antesl[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]l)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j]1)"2

diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)
diffvolgas1[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadi[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl[,jl)

omegadiffl[j] ((garchfitl@fit$matcoef [2,1])-0.05)
alphadiffi1[j] ((garchfiti@fit$matcoef [3,1]1)-0.1)
betadiff1[j] = ((garchfitl@fit$matcoef[4,1])-0.4)

omegadiffquadi [j] (omegadiff1[j])~2

alphadiffquadi[j] = (alphadiffi[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiff1[j])"2
print(j)

}

#GARCH, STD

set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
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241 alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

242 betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

243 omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

244 alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

245 betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

246 volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

247 volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

248 volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

249 diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

250 diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

251 diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

252 diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

253 diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

254 diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

255 diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

256 diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

257

258 garchspecl = garchSpec(model = list(mu = O, omega = 0.05,

259 alpha = 0.1, beta = 0.8),cond.dist=c("std"))

260 gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",

261 GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

262

263 for (j in 1:N){

264 garchsiml

garchSim(spec = garchspecl, n = 2100, extended=TRUE)

265 garchfitl
garchsim1[101:2100],cond.dist=c("std"))
266 gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:2100])

garchFit (formula = ~ garch(l, 1),data=

267

268 volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:2100,2])"2

269 volgarch_depois[,j] = garchfiti®h.t

270 volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:2000,2]

271

272 for (i in 1:2000){

273 diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
274 diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antesl[i,j]
275 diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]l)~2

276 diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j]1)"2

277}

278

279 diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,j])
280  diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,j])
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diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl, jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,jl)

omegadiff1[j]
alphadiffi[j] ((garchfiti@fit$matcoef[3,1])-0.1)
betadiff1[j] = ((garchfiti@fit$matcoef[4,1])-0.8)

omegadiffquadl[j] = (omegadiffi[j])~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiffi1[j])~2
betadiffquadl[j] = (betadiffi1[j])~2
print(j)

set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = 0, omega = 0.05,
0.8),cond.dist=c("std"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",

GASPar = list(location = FALSE, scale

alpha = 0.1, beta =

FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:N){

garchsiml = garchSim(spec = garchspecl, n = 1100, extended=TRUE)

((garchfitl@fit$matcoef [2,1])-0.05)

TRUE, shape
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garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(1l, 1),data=
garchsim1[101:1100],cond.dist=c("std"))
gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:1100])
volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:1100,2])"2
volgarch_depois[,j] = garchfiti®h.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:1000,2]
for (i in 1:1000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes([i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j])"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2
}
diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)
diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl(,jl)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,jl)
omegadiff1[j] = ((garchfitl@fit$matcoef[2,1])-0.05)
alphadiff1[j] = ((garchfitil@fit$matcoef[3,1]1)-0.1)
betadiff1[j] = ((garchfiti@fit$matcoef[4,1]1)-0.8)
omegadiffquadi[j] = (omegadiffi[j])~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiffi1[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiff1[j])~2
print(j)
}

set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
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diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = 0, omega = 0.05,
alpha = 0.1, beta = 0.4),cond.dist=c("std"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:M){

garchsiml

garchSim(spec = garchspecl, n = 2100, extended=TRUE)

garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(1l, 1),data=
garchsim1[101:2100],cond.dist=c("std"))

gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:2100])

volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:2100,2])72
volgarch_depois[,j] = garchfiti®h.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:2000,2]

for (i in 1:2000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes([i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,j])
diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j])
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,jl)

omegadiff1[j] ((garchfitl@fit$matcoef [2,1])-0.05)
alphadiffi1[j] = ((garchfiti@fit$matcoef[3,1]1)-0.1)
betadiff1[j] = ((garchfitil@fit$matcoef[4,1])-0.4)

omegadiffquadi[j] = (omegadiffi[j])~2
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403 alphadiffquadi[j] = (alphadiffi[j])~2

404  betadiffquadi[j] = (betadiffi[j]1)"2

405 print(j)

406

407

408 set.seed(123456)

409 N=10000

410

411 omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

412 alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

413 betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

414 omegadiffquadl <- matrix(ncol=1l, nrow=N)

415 alphadiffquadl <- matrix(ncol=1l, nrow=N)

416 betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

417 volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

418 volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

419 volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

420 diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

421 diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

422 diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

423 diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

424 diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

425 diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

426 diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

427 diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

428

429 garchspecl = garchSpec(model = list(mu = O, omega = 0.05,

430 alpha = 0.1, beta = 0.4),cond.dist=c("std"))

431 gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",

432 GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

433

434 for (j in 1:NM){

435 garchsiml garchSim(spec = garchspecl, n = 1100, extended=TRUE)
436 garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:1100],cond.dist=c("std"))

437 gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:1100])

438

439 volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:1100,2])72

440  volgarch_depois[,j] = garchfiti®h.t

441 volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:1000,2]
442
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443 for (i in 1:1000){

444 diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
445 diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antesl[i,j]
446 diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]l)"2

447 diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,jl1)"2

448 }

449

450  diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,j])

451 diffvolgas1[j] = mean(diffvolgasl[,jl)

452 diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j]l)
453 diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,j]l)

454

455 omegadiff1[j] ((garchfitl@fit$matcoef [2,1])-0.05)
456 alphadiffi1[j] ((garchfitl@fit$matcoef [3,1])-0.1)
457 betadiffi1[j] = ((garchfiti@fit$matcoef[4,1])-0.4)

458

459 omegadiffquadl[j] (omegadiff1[j])~2

460 alphadiffquad1i[j] = (alphadiffi[j])~2

461 betadiffquadl[j]l = (betadiffi1[j])~2

462 print(j)

463}

464

465 #GARCH SSTD

466

467 set.seed(123456)

468 N=10000

469

470 omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

471 alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

472 betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

473 omegadiffquadl <- matrix(ncol=1l, nrow=N)
474 alphadiffquadl <- matrix(ncol=1l, nrow=N)
475 betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

476 volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
477 volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
478 volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
479 diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
480 diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)

481 diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
482 diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
483 diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

484 diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)



485

486

487

488

489

490

491

492

493

494

495

496

497

498

499

500

501

502

503

504

505

506

507

508

509

510

511

512

513

514

516

517

518

519

520

521

522

523

524

ANEXO A. Sintaxe no R

48

diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = 0, omega = 0.05,
alpha = 0.1, beta = 0.8),cond.dist=c("sstd"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "sstd", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:N){

garchsiml

garchSim(spec = garchspecl, n = 2100, extended=TRUE)

garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:2100] ,cond.dist=c("sstd"))

gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:2100])

volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:2100,2])"2
volgarch_depois[,j] = garchfitiGh.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:2000,2]

for (i in 1:2000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j])"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

diffvolgarchl[j] = mean(diffvolgarchl[,j])
diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j])
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,j]l)

omegadiff1[j] ((garchfiti@fit$matcoef[2,1])-0.05)
alphadiffi1[j] ((garchfiti@efit$matcoef[3,1])-0.1)
betadiffi[j] = ((garchfitl@fit$matcoef[4,1])-0.8)

omegadiffquadl[j] = (omegadiffi[j])~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiffi[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiffi[j])~2
print (j)

set.seed(123456)
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N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = 0, omega = 0.05,
alpha = 0.1, beta = 0.8),cond.dist=c("sstd"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "sstd", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

for (j in 1:N){

garchsiml

garchSim(spec = garchspecl, n = 1100, extended=TRUE)

garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:1100] ,cond.dist=c("sstd"))

gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:1100])

volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:1100,2])"2
volgarch_depois[,j] = garchfitiGh.t
volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:1000,2]

for (i in 1:1000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i, j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j])"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2
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diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,j]l)
diffvolgas1i[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadi[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,jl)

omegadiff1[j] = ((garchfitil@fit$matcoef[2,1])-0.05)
alphadiffi1[j] = ((garchfiti@fit$matcoef[3,1]1)-0.1)
betadiff1[j] = ((garchfitil@fit$matcoef[4,1])-0.8)

omegadiffquadl[j] (omegadiff1[jl)~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiff1[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiff1[j])~2
print(j)

set.seed(123456)
N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

garchspecl = garchSpec(model = list(mu = 0, omega = 0.05,
alpha = 0.1, beta = 0.4),cond.dist=c("sstd"))
gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "sstd", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))
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for (j in 1:M){

garchsiml = garchSim(spec = garchspecl, n = 2100, extended=TRUE)
garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:2100],cond.dist=c("sstd"))

gasfitl = UniGASFit (gasspecl,garchsim1[101:2100])

volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:2100,2])"2

volgarch_depois[,j] = garchfiti@h.t

volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:2000,2]

for (i in 1:2000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

}

diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)

diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,jl)

diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)

diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,jl)

omegadiff1[j] = ((garchfitil@fit$matcoef[2,1])-0.05)

alphadiffi1[j] = ((garchfiti@fit$matcoef[3,1]1)-0.1)

betadiff1[j] = ((garchfitil@fit$matcoef[4,1])-0.4)

omegadiffquadl[j] = (omegadiffi[j])~2

alphadiffquadi[j] = (alphadiffi[j])~2

betadiffquadi[j] = (betadiff1[j])~2

print(j)

}
set.seed(123456)

N=10000

omegadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
omegadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alphadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
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647 volgarch_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

648 volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

649 volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

650 diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

651 diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

652 diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

653 diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

654 diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

655 diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

656 diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

657 diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

658

659 garchspecl = garchSpec(model = list(mu = O, omega = 0.05,

660 alpha = 0.1, beta = 0.4),cond.dist=c("sstd"))

661 gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "sstd", ScalingType = "Identity",

662 GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE, skewness = FALSE))

663

664 for (j in 1:N){

665 garchsiml = garchSim(spec = garchspecl, n = 1100, extended=TRUE)

666 garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
garchsim1[101:1100],cond.dist=c("sstd"))

667 gasfitl = UniGASFit(gasspecl,garchsim1[101:1100])

668

669  volgarch_antes[,j] = (garchsim1[101:1100,2])72

670  volgarch_depois[,j] = garchfiti®h.t

671 volgasl_depois[,j] = gasfitl@Estimates$Moments[1:1000,2]

672

673 for (i in 1:1000){

674 diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
675 diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgarch_antes[i,j]
676 diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2

677 diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

678 }

679

680 diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)

681 diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,jl)

682 diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
683  diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,jl)

684

685  omegadiffil[j]
686  alphadiffil[j]

((garchfitl@fit$matcoef [2,1])-0.05)
((garchfiti@fit$matcoef [3,1]1)-0.1)
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betadiffi[j] = ((garchfitl@fit$matcoef[4,1])-0.4)

omegadiffquadl[j] = (omegadiffi[j])~2
alphadiffquadi[j] = (alphadiffi[j])~2
betadiffquadi[j] = (betadiffi[j])~2
print(j)

}

#GAS STD

set.seed(123456)
N=10000

kappadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgas_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

gasspec2 <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",

GASPar = list(location = FALSE, scale
FALSE))
Kappa = c(0.0, -0.05005906, 4)
A = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,
0.0 , 0.13494830 , 0.0 ,
0.0, 0.0, 0.0 ), 3, byrow = TRUE)

TRUE, shape
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B = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,

0.0 , 0.93925037, 0.0 ,

0.0 , 0.0, 0.0),3,byrow = TRUE)
for (j in 1:N){
gassim2 <- UniGASSim(T.sim

1100, kappa = Kappa,
A=A, B=B, Dist = "std", ScalingType = "Identity")

x <-(getObs(gassim2))
gasfit2 = UniGASFit(gasspec2, x[101:1100])
garchfit2 = garchFit(formula = ~ garch(1l, 1),data=

x[101:1100] ,cond.dist=c("std"))
volgas_antes[,j] = gassim2@Data$Moments[101:1100,2]
volgarch_depois[,j] = garchfit20h.t
volgasl_depois[,j] = gasfit2@Estimates$Moments[1:1000,2]

for (i in 1:1000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgas_antes[i, j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depoisl[i,j] - volgas_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j])"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j]1)"2

diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)
diffvolgas1[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadi[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl[,j])

kappadiff1[j] = ((gasfit2@Estimates$lParList$vKappalll))
kappadiff2[j] = (-0.05005906-(gasfit2@Estimates$lParList$vKappal2]))
kappadiff3[j] = ((gasfit2@Estimates$lParList$vKappal3])-4)
alfadiff1[j] = ((gasfit2@Estimates$lParList$mA[2,2])-0.13494830)

betadiff1[j] ((gasfit2@Estimates$lParList$mB[2,2])-0.93925037)

kappadiffquad1i[j] = (kappadiff1[j])~2
kappadiffquad2[j] = (kappadiff2[j])~2
kappadiffquad3[j] = (kappadiff3[j])~2

alfadiffquadi[j] = (alfadiffi[jl1)~2
betadiffquadi[j] = (betadiffi[j])~2
}

set.seed(123456)
N=10000
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kappadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgas_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgasl depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

gasspec2 <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =

FALSE))
Kappa = c(0.0, -0.05005906, 4)
A = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,
0.0 , 0.13494830 , 0.0 ,
0.0, 0.0, 0.0 ), 3, byrow = TRUE)
B = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,
0.0 , 0.93925037, 0.0 ,
0.0 , 0.0 , 0.0),3,byrow = TRUE)
for (j in 1:M){
gassim2 <- UniGASSim(T.sim = 2100, kappa = Kappa,
A=A, B=B, Dist = "std", ScalingType
x <-(get0Obs(gassim2))
gasfit2 = UniGASFit(gasspec2, x[101:2100])
garchfit2 = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
x[101:2100] ,cond.dist=c("std"))
volgas_antes[,j] = gassim2@Data$Moments[101:2100,2]
volgarch_depois[,j] = garchfit2@h.t
volgasl_depois[,j] = gasfit2@Estimates$Moments[1:2000,2]

"Identity")
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for (i in 1:2000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgas_antesl[i, j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgas_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j]1)"2

diffvolgarchl[j] = mean(diffvolgarchl,j]l)
diffvolgasi[j] = mean(diffvolgasl[,j]l)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j]l)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,j])

kappadiffi[j] ((gasfit2@Estimates$lParList$vKappall]l))
kappadiff2[j] (-0.05005906-(gasfit2@Estimates$lParList$vKappal[2]))
kappadiff3[j] ((gasfit2@Estimates$lParList$vKappa[3])-4)
alfadiff1[j] = ((gasfit2@Estimates$lParList$mA[2,2])-0.13494830)

betadiffi[j] = ((gasfit2@Estimates$lParList$mB[2,2])-0.93925037)

kappadiffquadl[j] = (kappadiff1[j])~2

(kappadiff2[j])~2
(kappadiff3[j])~2
(alfadiff1[j1)~2

(betadiff1[jl) "2

kappadiffquad2[j]

kappadiffquad3[j]
alfadiffquadi[j]
betadiffquadi[j]

set.seed(123456)
N=10000

kappadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgas_antes <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)

volgasl_depois <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
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diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=1000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

gasspec2 <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape =
FALSE))
Kappa = c(0.0, -1.605338101, 4)
A = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,
0.0 , 0.263276305 , 0.0 ,
0.0, 0.0, 0.0 ), 3, byrow = TRUE)
B = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,
0.0 , 0.477207899, 0.0 ,
0.0, 0.0, 0.0),3,byrow = TRUE)
for (j in 1:M){
gassim2 <- UniGASSim(T.sim = 1100, kappa = Kappa,
A=A, B=B, Dist = "std", ScalingType = "Identity")
x <-(getObs(gassim2))
gasfit2 = UniGASFit(gasspec2, x[101:1100])
garchfit2 = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=
x[101:1100] ,cond.dist=c("std"))
volgas_antes[,j] = gassim2@Data$Moments[101:1100,2]
volgarch_depois[,j] = garchfit20h.t
volgasl_depois[,j] = gasfit2@Estimates$Moments[1:1000,2]

for (i in 1:1000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgas_antes[i, j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgas_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j])"2

diffvolgarchi[j] = mean(diffvolgarchl[,jl)
diffvolgas1[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadi[j] = mean(diffvolgarchquadl,jl)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl[,j])
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kappadiff1[j]
kappadiff2[j]
kappadiff3[j]
alfadiff1[j]
betadiff1[j]

((gasfit2@Estimates$lParList$vKappalll))

((gasfit2@Estimates$lParList$vKappa[3])-4)

kappadiffquadil[j] (kappadiff1[j])~2
(kappadiff2[j])~2
kappadiffquad3[j] (kappadiff3[j])~2
alfadiffquadi[j] = (alfadiff1[j])~2

betadiffquadi[j] = (betadiffi1[j])~2

kappadiffquad2[j]

set.seed(123456)
N=10000

kappadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiff3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad2 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
kappadiffquad3 <- matrix(ncol=1, nrow=N)
alfadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
betadiffquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
volgas_antes <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgarch_depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
volgasl depois <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarch <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgas <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgasquad <- matrix(ncol=N, nrow=2000)
diffvolgarchl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgasl <- matrix(ncol=1, nrow=N)
diffvolgarchquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

diffvolgasquadl <- matrix(ncol=1, nrow=N)

gasspec2 <- UniGASSpec(Dist = "std", ScalingType = "Identity",

GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE, shape

FALSE))
Kappa = c(0.0, -1.605338101, 4)

(-1.605338101-(gasfit2@Estimates$lParList$vKappal2]))

((gasfit2@Estimates$lParList$mA[2,2])-0.263276305)
((gasfit2@Estimates$lParList$mB[2,2])-0.477207899)
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A = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,

0.0 , 0.263276305 , 0.0 ,

0.0, 0.0, 0.0 ), 3, byrow = TRUE)
B = matrix(c(0.0 , 0.0 , 0.0 ,

0.0 , 0.477207899, 0.0 ,

0.0, 0.0, 0.0),3,byrow = TRUE)
for (j in 1:N){

gassim2 <- UniGASSim(T.sim = 2100, kappa = Kappa,
A=A, B=B, Dist = "std", ScalingType = "Identity")

x <-(getObs(gassim2))
gasfit2 = UniGASFit (gasspec2, x[101:2100])
garchfit2 = garchFit(formula = ~ garch(l, 1),data=

x[101:2100] ,cond.dist=c("std"))
volgas_antes[,j] = gassim2@Data$Moments[101:2100,2]
volgarch_depois[,j] = garchfit26h.t
volgasl_depois[,j] = gasfit2@Estimates$Moments[1:2000,2]

for (i in 1:2000){
diffvolgarch [i,j] = volgarch_depois[i,j] - volgas_antes[i, j]
diffvolgas [i,j] = volgasl_depois[i,j] - volgas_antes[i,j]
diffvolgarchquad [i,j] = (diffvolgarch [i,j]1)"2
diffvolgasquad [i,j] = (diffvolgas [i,j]1)"2

diffvolgarchl[j] = mean(diffvolgarchl,jl)
diffvolgas1[j] = mean(diffvolgasl[,jl)
diffvolgarchquadl[j] = mean(diffvolgarchquadl,j]l)
diffvolgasquadl[j] = mean(diffvolgasquadl,j]l)

kappadiffi[j]
kappadiff2[j]
kappadiff3[j]
alfadiff1[j]
betadiff1[j]

((gasfit2@Estimates$lParList$vKappall]l))

(-1.605338101-(gasfit20Estimates$lParList$vKappal[2]))

((gasfit2@Estimates$lParList$vKappa[3])-4)
((gasfit2@Estimates$lParList$mA[2,2])-0.13494830)
((gasfit2@Estimates$lParList$mB[2,2])-0.93925037)

kappadiffquadl[j] = (kappadiff1[j])~2

(kappadiff2[j])~2
(kappadiff3[j])~2
(alfadiff1[j1)"~2

(betadiff1[j]) "2

kappadiffquad2[j]

kappadiffquad3[j]
alfadiffquadi[j]
betadiffquadl[j]
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#IBOVESPA

library(quantmod)
library (tawny)
library(tseries)

library(ggplot2)

pbr <- getSymbols("“BVSP", src = "yahoo", from = "2010-01-01", to =
"2018-05-21", auto.assign = FALSE)

pbr2 <- na.omit(pbr) #retira NA’s

diffibv2<-diff (log(pbr2)) #calcula retornos

pbr3 <- na.omit(diffibv2)

x <- pbr3$BVSP.Close

summary (x)

curtose <- function(y){

mean((y- mean(y))~4 / sd(y)~4)

curtose(x)

garchfitl = garchFit(formula = ~ garch(l, 1), data= x,cond.dist=c("norm"))

gasspecl <- UniGASSpec(Dist = "norm", ScalingType = "Identity",
GASPar = list(location = FALSE, scale = TRUE,

shape = FALSE, skewness = FALSE))

gasfitl = UniGASFit (gasspecl,data=x)

volgarch_depois = garchfitl@sigma.t

volgasl_depois = gasfitl@Estimates$Moments[,2]

volgarch_depois = garchfit2@h.t

aic_garch <- garchfiti@fit$ics[1]

bic_garch <- garchfitl@fit$ics[2]

aic_gas <- gasfitl@Estimates$IC[1]

bic_gas <- gasfitl@Estimates$IC[2]

AIC <- c(aic_garch,aic_gas)

BIC <- c(bic_garch,bic_gas)
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