UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA

Mayra M outinho Car doso

SIMULACAO DE MODELOS GARCH PARA
SERIES TEMPORAISUNIVARIADASDE
DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA PARA
CONSUMIDORESLIVRESEM REGIME DE
CURTO PRAZO

Dissertacdo submetida ao Programa de Pos-
Graduagdo em Engenharia de Produgdo como
requisito parcial a obtencdo do titulo de Mestre
em Engenharia de Producéo

Orientador: Prof°. Pedro Paulo Balestrass, Dr.

Itajuba
2005



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.



UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA

Mayra Moutinho Cardoso

SIMULACAO DE MODELOS GARCH PARA
SERIES TEMPORAISUNIVARIADASDE
DEMANDA DE ENERGIA ELETRICA PARA
CONSUMIDORESLIVRESEM REGIME DE
CURTO PRAZO

Dissertacdo aprovada por banca examinadora em 29 de julho de 2005, conferindo ao
autor o titulo de Mestre em Engenharia de Producéo

Banca Examinadora:

Prof°. Pedro Paulo Balestrassi, Dr. (Orientador)
Prof°. Jodo Batista Turrioni, Dr. (UNIFEI)
Kevin Theodore Fitzgibbon, PhD

Itajuba

2005



Ficha catalogréafica el aborada pela Biblioteca Maua —
Bibliotec&ria Jacqueline R. Oliveira Balducci - CRB_6/1698

C268s

Cardoso, Mayra Moutinho.

Simulagéo de Modelos GARCH para Séries Temporais Univariadas
de Demanda de Energia Elétrica para Consumidores Livres em Regime de
Curto Prazo / por Mayra Moutinho Cardoso. -- Itagjubd (MG) : [s.n],
2005.

173 p.:il.

Orientador : Prof. Dr. Pedro Paulo Balestrassi
Dissertacdo (Mestrado) — Departamento de Engenharia Producéo —
Universidade Federal de Itgjuba

1. GARCH. 2. Volatilidade. 3. Simulacdo. 4. Energia Elétrica
|. Balestrassi, Pedro Paulo, orient. 1. Universidade Federal de Itgjuba. 1V.
Titulo.

CDU 658:620(043.2)




AGRADECIMENTOS

Agradeco a meu orientador e amigo, professor Pedro Paulo Balestrassi pelo incentivo dado,
pela confianga, pela paciéncia, pela amizade e pela dedicagdo em estar sempre pronto a me
gudar.

Ao meu marido Levindo, que sempre esteve a0 meu lado, agradeco pela grande guda,
carinho, incentivo, companhia, compreeensao e principa mente paciéncia pela minha falta de
tempo.

Aos meus pais, Marilio e Diva, e a meu irmédo Fabiano, agradeco de coragéo, pela guda,
carinho, incentivo, paciéncia e apoio.

Aos meus familiares com o0s quais ndo pude conviver muito este Ultimo ano por causa deste
trabalho.

A0S meus amigos que torceram por mim e compreenderam minha auséncia, em especial Isa,
Bbéelud.

Agradeco também atodas aguel as pessoas que, direta ou indiretamente, contribuiram paraa
realizacdo deste projeto.

Agradeco a Deus por colocar no meu caminho estas pessoas maravilhosas.

Muito obrigada a todos vocés que me gjudaram a vencer este desafio!



RESUMO

O presente trabalho tem como proposta determinar um model o quantitativo consistente
e representativo para a previsdo da volatilidade da demanda de energia elétrica para
consumidores livres em regime de curto prazo, através da simulacdo de modelos GARCH
para séries temporais univariadas, no qual sera avaliado o comportamento das cargas
industriais presentes nos dados utilizados, objetivando a previsdo da volatilidade de curto
prazo (uma semana). O trabalho apresenta uma revisdo da literatura sobre alguns modelos
estatisticos de previsdo e principalmente sobre o0 modelo GARCH, utilizado neste trabalho,
apresentando suas particularidades e aplicabilidades. A simulagdo realizada fundamenta-se na
construcdo de modelos ndo lineares univariados de previsdo da volatilidade associada a
demanda com base em dados de séries temporais. Paratal foi criado um programa baseado na
toolbox GARCH do Software MATLAB 7.0.1°

Por fim, o trabaho faz andlises dos resultados obtidos da simulacdo e previsdo
realizada e propde sugestdes para trabal hos futuros, objetivando sempre resultados cada vez

Mai S Precisos para uma previsao.

Palavras-Chaves. GARCH, Volatilidade, Simulacdo, Energia Elétrica.



ABSTRACT

Thiswork proposes to determine a consistent and representative quantitative model for
the volatility forecast of electric power demand, for independent consumers, in short-term
regimen, through the simulation of GARCH models for temporary univariate series, in which
the behavior of present industrial loads will be evaluated using actua data, aiming at the
forecast of the volatility of short-term (one week). This study presents a revision of the
literature on some statistical models of forecast and mainly on the GARCH model used in this
work, presenting its particularities and applicability. The accomplished simulation is based in
the construction of non-linear univariate models in order to forecast the volatility associated
with the demand, and is based on data of power demand time series. A software program was
developed, based on the toolbox GARCH of the Software MATLAB 7.0.1°, to support the
study.

Finaly, the work makes analyses of the obtained results from the simulation and
accomplished forecast and it proposes suggestions for future works, looking for a continued

improvement in results for a better volatility forecast.

Key-Words: GARCH, Volatility, Simulation, Electric Energy.
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1 INTRODUCAO

Este capitul o retrata algumas particularidades do mercado de energia elétrica bem
como as teorias associadas ao tema, e descreve a proposta do trabalho para previsio da
volatilidade associada a demanda para consumidores livres, considerando o objetivo

proposto, resultados esperados e metodologia utilizada.

1.1 ConsideracdeslIniciais

Segundo Makridakis et al. (1983), comumente existe um atraso de tempo entre um
evento futuro (que é desconhecido) e a ocorréncia efetiva daguele evento. Esta diferenca de
tempo € a principal razéo para plangjar e prever. Se o lead time (perido entre a decisdo de se
comecar um projeto e sua finalizagdo) é zero ou muito pequeno, ndo ha necessidade para
plangjamento. Porém se o lead time € longo e o resultado do evento final € condicional na
identificacdo dos fatores, o plangamento pode executar um importante papel. Nestas
situacdes a previsdo é necessaria para determinar quando um evento ira ocorrer ou quando
uma necessidade surge, possibilitando que acbes apropriadas possam ser tomadas, ou sgja, a

previsdo € um suporte importante para um plangjamento efetivo e eficiente.

Martins e Laugeni (1999) consideram a previsdo como um processo metodol 6gico
para a determinacdo de dados futuros baseados em modelos estatisticos, mateméticos ou
econométricos, ou ainda em modelos subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho
clara e previamente definida.

Morettin e Toloi (1987) afirmam que “a previsdo ndo constitui um fim em s, mas
apenas um meio de fornecer informagdes para uma consequiente tomada de decisdo, visando
determinados objetivos’.

Segundo Arnold (1999), as previsdes possuem quatro principios fundamentais:

1. as previsdes geramente apresentam erros e, sendo assim, 0s erros séo inevitéveis e
devem ser esperados,

2. cada previsdo deve conter uma estimativa de erro, que é freqlientemente expressa

em uma porcentagem da previsdo ou como uma média entre os val ores méximo e minimo;

3. as previsdes sd0 mais precisas para familias ou grupos de dados;
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4. as previsdes s80 mais precisas para periodos de tempo mais proximos, isto €, o

futuro préximo impBde menos incertezas que o futuro distante.

Corréa et al. (2000) também salientam que previsdes para horizontes maiores possuem

um grau de incertezamaior. Isto é, o erro € crescente com o tempo.

Igualmente, € valido considerar a declaracdo de George Box (1976) na qual diz que
“todos os modelos estdo errados, mas alguns sdo Utels’. Para Angkaw (2005), tal afirmacéo é
importante como um principio que servird como um guia para formulacéo e interpretacdo de
modelos de previsdo, porém literamente a citacdo de Box estd realmente errada. Por
definicdo, todos os modelos de previsdo estédo errados no sentido de serem representacoes
simplificadas da realidade. Porém, dado que os modelos pretendem ser somente
representativos, alguns modelos realmente podem ser mais representativos que outros, ou
segja, podem estar mais corretos que outros. Para avaliar a utilidade de um modelo, devem ser
examinadas as expectativas do modelo, ou sgja, a utilizacdo da resposta deste modelo. Dentro
do escopo de que um modelo “certo” deve cumprir com 0 proposito especifico em seu

contexto original, também é provavel que sejaum modelo Util.

As previsdoes de demanda, em especia, exercem um importante papel em diversas
&reas na gestdo de organizagOes; por exemplo, na &rea financeira (no plangamento da
necessidade de recursos), na area de recursos humanos (no plangjamento de modificaces no
nivel da forca de trabaho) entre outros. Tais previsdes sd0 também essenciais na
operacionalizacdo de diversos aspectos do gerenciamento da producdo, como no
desenvolvimento de planos agregados de producédo (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2001).

No mercado de energia elétrica a previsdo de precos vem se tornando particularmente
cada vez mais relevante para produtores e consumidores no mercado competitivo de energia.
Tanto para 0 mercado spot (referéncia dos pregos para os contratos de compra e venda entre
os diferentes agentes do mercado) quanto para os contratos de longo prazo, a previséo de
precos € necessaria para desenvolver estratégias de licitacdo ou habilidade de negociacdo para
maximizar lucros (GARCIA et al., 2005).

A industria de energia requer previsdes em interval os de curto prazo (alguns minutos,
horas ou dias a frente) e de longo prazo (até 20 anos a frente) (ZAGRAJEK e WERON,
2002).
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As previsdes de curto prazo, especificamente, tém-se tornado mais importante desde o
aumento da competitividade no mercado de energia (ZAGRAJEK e WERON, 2002). Para
Topali e Erkmen (2003), as previsdes de carga em curto periodo sdo definidas como
previsdes que variam no intervalo de uma hora a uma semana. E devem ser feitas de modo a

adaptar a demanda de energia com a sua geracao.

A precisdo de previsdes de demanda em curto prazo tem efeitos significativos nas
operacOes de energia. Erros nesta previsdo resultam em aumento dos custos operacionas.
Portanto, é extremamente importante prever a carga elétrica para periodos curtos, com baixa
incerteza (TOPALLI e ERKMEN, 2003).

Zagrajek e Weron (2002) apontam algumas consideracoes:

o Durante a Ultima década muitos paises privatizaram e desregularam o0 mercado de
energia e a eetricidade tornou-se uma commodity que pode ser vendida e

comprada a prego de mercado.

o Porém, em relacdo a0 mercado de energia é preciso ter em mente que a
eletricidade ndo pode ser simplesmente fabricada, transportada ou entregue. E
como ela ndo é estocavel (pelo menos ndo economicamente), a oferta e demanda
caracterizam uma situagcdo tensa e incerta. Mudancas relativamente pequenas na
carga ou na geracéo de energia podem causar grandes mudancas no preco e tudo
isto em questdes de horas, sendo de minutos. A este respeito, ndo ha nenhum outro

mercado como este.

0 A previsdo de demanda é vital para aindustria de energia, entretanto € uma dificil
tarefa. Em primeiro lugar porque a séie tempora de carga elétrica exibe
sazonalidade didria, semana e anual. Segundo, porque existem muitas variaveis
exdgenas que devem ser consideradas, como as condicdes climaticas, que sdo as

maiores influéncias.

Varios modelos e métodos de previsdes ja tém sido experimentados, com graus
variados de sucesso. Eles podem ser classificados em duas grandes categorias. classica (ou
estatistica) e técnicas baseadas em inteligéncia artificial (ZAGRAJEK e WERON, 2002)

Os modelos edtatisticos podem ser exemplificados pelos modelos AR (Auto
Regressive), MA (Moving Average), ARMA (Auto Regressive - Moving Average), ARIMA
(Auto Regressive Integrated Moving Average), SARIMA (Seasonal Auto Regressive
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Integrated Moving Average), ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity),
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). M odel os baseados em
inteligéncia artificial podem ser exemplificados por Redes Neurais (RNA), e MDN (Mixture
Density Network).

Estas técnicas de previsdo auxiliam a tomada de decisbes em atividades que
necessitam de plangjamento e reducdo da incerteza, tornando assim os possivels e futuros

riscos mais visiveis e conseqiientemente mais gerenciaveis (MAKRIDAKIS et al., 1983).

Baseados na andlise somente da variavel em si, tais modelos séo construidos a partir
de processos estocasticos especiais, que buscam estimar o valor futuro da varidvel em questdo
com base somente em seus valores passados (BOX e JENKINS, 1994).

De uma forma geral, entre as vantagens de uma boa previsdo, temos. menor estoque
em processos de manufatura, custo financeiro e tempo de entrega, maior previsibilidade e
satisfacdo do cliente, melhor atendimento da demanda entre outros (MAKRIDAKIS et al.,
1983).

1.2 Justificativa

A reestruturacdo do setor elétrico no mundo teve inicio na década passada, com a
desverticalizacdo das empresas e alteracdo em suas atividades. Esta reestruturacdo consistiu,
principamente, na mudanca de um ambiente de monopdlio baseado no custo para um
ambiente de competic&o baseado no prego (DEKRAJANGPETCH e SHEBLE, 2000).

Anteriormente a este novo cené&rio as empresas elétricas tinham que abastecer uma
demanda através da disponibilidade de usinas de geracdo e redes de transmissdo e
distribuicdo. No sistema €elétrico regulado todas as relagdes comerciais que se estabeleciam,
da producdo até a venda da eletricidade, eram contratadas e aprovadas pela entidade
reguladora. Os precos de venda aos clientes finais eram fixados de modo a obter o volume

monetario global que satisfizesse as obrigagdes decorrentes daregulagdo (PINTO, 2001).

Por volta da década de 80, o mercado de energia elétrica passou a ter seu alicerce
conceitual modificado, passando a considerar a existéncia de concorréncia na geracao de
energia elétrica, com base em precos spot e em uma nova estrutura do mercado a fim de
proporcionar um funcionamento mais eficiente do setor elétrico (DEKRAJANGPETCH e
SHEBLE, 2000).
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O setor elétrico brasileiro foi um dos primeiros setores a incorporar as reformas de
Estado trazidas pelas experiéncias da Nova Zelandia, Inglaterra e Estados Unidos.
Especificamente, os servicos publicos de distribuicdo de energia elétrica brasileira que eram
realizados por empresas estaduais e controlada por 6rgéo federal, passaram entdo a serem
exercidos por empresas ou grupos privados e controlados por agéncias reguladoras federais ou
estaduais (SANTOS, 2003).

Com a abertura do mercado, a producéo e a comercializacdo (venda) de eletricidade
tornaram-se segmentos de grande concorréncia, passando de monopdlio regulado ao mercado
de concorréncia. Com isto, empresas produtoras de energia el étrica concorrem para colocar a
sua energia no mercado atacadista de €eletricidade que fornece energia ao sistema elétrico. A
consequéncia dessa concorréncia é a obtencdo de um preco de equilibrio de mercado, que
representa 0 menor custo de geracdo para cada hora do dia (DUKE ENERGY BRASIL,
2004).

Ja que os clientes industriais possuem a opcao de escolha de seu fornecedor de energia
elétrica, essa escolha acaba sendo, invariavelmente, baseada em um critério dominante: o
preco (ANEEL, 2004).

Os clientes industriais, chamados de consumidores livres, onde podem ser
enquadrados fébricas, shoppings, industrias, podem escolher sua empresa fornecedora de
energia e gerenciar suas necessidades da maneira mais conveniente, levando em conta precos,
produtos e qualidade de servicos, conforme as condigdes previstas nos artigos 15 e 16 da Lel
n°9.074, de 7 de julho de 1995 e Decreto n° 5.163 (ENERTRADE, 2004).

Desde 2000, todos os consumidores com demanda superior a 3 MW e tensdo maior
gue 69 KV sdo considerados consumidores (clientes) livres, mantidos os pré-requisitos dos
contratos bilaterais vigentes. Porém, invariavelmente, estes valores estipulados podem ser
modificados (ENERTRADE, 2004).

Por isto a preocupacéo do comercializador € conseguir comprar energia a0 melhor
preco no mercado de atacado e conseguir clientes para vender esta energia. As empresas
produtoras do mercado vendem sua producdo no mercado de atacado, ao prego spot de
eletricidade (DUKE ENERGY BRASIL, 2004).

O mercado atacadista exerce um papel extremamente importante no funcionamento do

mercado elétrico, pois é nele onde acontece a formacdo do prego de eetricidade. A idéia
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central do Mercado Elétrico Desregulado é que os produtores concorram pela colocacéo da
sua energia gerada nas transagdes diarias realizadas no mercado de atacado, enquanto os
comercializadores concorrem para conseguir maior quantidade de contratos de venda de
energia oferecendo 0 menor preco possivel (DUKE ENERGY BRASIL, 2004).

Novas formas de negociacdo no mercado atacadista foram estabelecidas. Entre elas:

» Contratos bilaterais previamente fixados com vigéncia, preco e quantidade

comercializada.

* Vendas no mercado spot, cujo prego varia de acordo com a relacdo entre oferta e

procura.

» Mercados futuros de energia, que funcionam como hedges, buscando minimizar

0s riscos associados a variacdo de precos (ANEEL, 2004).

A maior parcela do mercado de energia com consumo mais significativo (caracterizada
pelas grandes cargas industriais), € negociada pelas empresas geradoras e as de servico
publico de distribuicdo e varejo, através dos contratos bilaterais que especificardo o valor e o
montante acordado durante sua vigéncia. O objetivo desses contratos é proteger as partes
contra a exposicao ao risco representado pela potencia volatilidade (medida da intensidade
das variacOes no tempo quase sempre imprevisiveis) do preco spot de energia da Camara de
Comerciaizacédo de Energia Elétrica (CCEE), antigo MAE — Mercado Atacadista de Energia
Elétrica (CAIO e BERMANN, 1998).

O cenario atua do mercado de energia elétrica pode ser exemplificado através da
Figura 1-1, que representa o contrato bilateral estabelecido entre um cliente e a empresa
geradora de energia, assim como a influéncia do preco spot de energia da CCEE na comprade

energia el étrica pelo consumidor livre.
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Cliente 1 - Monthly Comsumption (MWh)
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Figura 1-1 — Consumo M ensal de um Consumidor Livre

O consumidor livre pode ter a opcao de compra e venda de energia el étrica, tanto pelas
empresas geradoras quanto pelo mercado atacadista. Pela Figura 1-1 observa-se que a linha
preta representa a quantidade de energia elétrica contratada entre a empresa geradora de
energia e o consumidor livre. A linha verde representa a quantidade maxima que a empresa
geradora disponibiliza além do valor contratado, caso ele tenha uma necessidade maior de
demanda. E mesmo que o consumidor livre ndo utilize a energia el étrica contratada ele deve
pagar por uma quantidade minima de energia elétrica para a empresa geradora, representada
pela linha azul. A linha vermelha representa a energia elétrica realizada (ou sgja, utilizada)
pelo consumidor livre. Pode se observar pelo grafico que em Jan05 a CCEE possuia um preco
spot da energia mais atrativo que o preco contratado entre o consumidor livre e a empresa
geradora. Assim o consumidor livre passou a comprar o minimo obrigatério de energia da
empresa geradora e o restante da energia necessaria passou a comprar no mercado atacadista
atraves da CCEE (representado pelalinharoxa).

Este cenério atual exemplifica claramente que os valores méximo e minimo de energia
contratada, assim como a comparacdo entre a demanda de energia contratada e a demanda real
de energia séo valores bastante distintos, caracterizando uma dificuldade de plangamento em

decorréncia da grande variagdo na demanda da energia eétrica (volatilidade), que cada vez
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mai s se torna muito semelhante a um mercado de acdes, ja que 0s precos spot sao negociados

como agoes.

A série de demanda da detricidade caracteriza-se por uma dindmica ndo linear,
sobressaindo uma forte dependéncia da variabilidade instanténea da série em relacéo ao seu
préprio passado. Do ponto de vista da teoria estatistica, os modelos do tipo GARCH podem
ser considerados como modelos ndo lineares especificos de séries temporais, que permitem
um estudo aprofundado das dinamicas subjacentes (PONG et al., 2003).

A principal justificativa para este trabalho consiste na preocupagdo do aumento
da eficiéncia do mer cado de eletricidade brasileir o considerando aspectos como
plangjamento, oper acdo, supervisao, otimizagdo e principalmente previsao, utilizando
modelos GARCH.

1.3 Descricao do Problema

Dada a nova configuragdo do setor elétrico com a possibilidade de realizacdo de
contratos bilaterais livres, torna-se necessario avaliar os riscos associados aos portifdlios de

contratos.

Apesar do redesenho estabelecido pela Lei 10848/2004' e do Decreto 5163/20047,
existe ainda o Ambiente de Contratacdo Livre (ACL) que possibilita as transacoes livres, de
compra e venda de energia elétrica, conforme regras e procedimentos de comercializacdo
especificos (ANEEL, 2004).

E importante lembrar que a politica energética ndo deve se limitar a tratar apenas da
oferta, mas buscar adequé-la a demanda (CAIO e BERMANN, 1998).

Por isto no mercado de energia el étrica a administracéo do risco relativo a volatilidade
da demanda de energia € essencia para 0 desenvolvimento de previsdes consistentes, que €
um importante instrumento para tomada de decisdo. Porém ha dificuldade em se encontrar um
modelo de previsdo especifico que atenda as particularidades do mercado de energia, que

envolve demanda de energia e sua volatilidade associada.

' LEI 10.848, DE 15 DE MARCO DE 2004. - Dispde sobre a comercializagio de energia éétrica, alteraas Leis nos 5.655, de 20 de maio de
1971, 8.631, de 4 de margo de 1993, 9.074, de 7 de julho de 1995, 9.427, de 26 de dezembro de 1996, 9.478, de 6 de agosto de 1997, 9.648,
de 27 de maio de 1998, 9.991, de 24 de julho de 2000, 10.438, de 26 de abril de 2002, e da outras providéncias.

2 Decreto N° 5163, de 30 de julho de2004 — Regulamenta a comercializac3o de energia elétrica, o processo de outorga de concessdes e de
autorizagoes de geracdo de energia elétrica, e da outras providéncias.
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Varios sdo os fatores susceptiveis de explicar a elevada volatilidade patente na
demanda da eletricidade, fator intrinsecamente associado ao preco da eletricidade. Dentre
eles, 0o cardter ndo armazendvel da eletricidade é com grande probabilidade, o mais
importante de todos, aliado ao fato de ainda serem escassos 0s seus bens substitutos (é notoria
uma dependéncia mundial cada vez maior da energia elétrica). Nado sendo a detricidade
armazendvel de modo economicamente eficiente, torna-se imprescindivel um encontro
continuado entre produgdo e consumo, o que implica que os choques de procura e oferta ndo
sejam facilmente “alisados’, com um inevitével efeito direto sobre os pregos de equilibrio.

As caracteristicas da procura e da oferta ocupam um papel relevante na volatilidade
(Pong et al., 2003). A procura é atamente inelstica, pois a el etricidade € um bem de primeira
necessi dade, fortemente dependente das condi¢des meteorol dgicas. As caracteristicas da curva
da oferta de cada mercado, conhecida por supply stack neste contexto, também contribuem

para a volatilidade de uma procura especifica.

O problema enfocado neste estudo é previsio da volatilidade associada a
demanda para consumidoreslivres de energia elétrica considerando os riscos associados
aos portifdlios de contr atos estabelecidos.

1.4 Objetivo Principal

Neste trabalho sera desenvolvido um modelo quantitativo utilizando como referéncias
os dados coletados pela DEI (Duke Energy International) do periodo de 01 de dezembro de
2002 a 16 de junho de 2003 presentes no portifolio de consumidores livres da Duke Energy
Brasil[1, uma das maiores empresas de geracéo e comercializacdo de energia do Brasil. Os
dados sdo tomados em base horéria e correspondem as medicdes de poténcia ativa em MW,
totalizando 4.752 medicdes.

Com o presente trabalho pretende-se analisar e verificar a aplicabilidade do método de
volatilidade da variancia condicional autorregressiva — GARCH - na modelagem da série de

retorno (série de demanda transformada) até entdo considerada.

O principio basico dos modelos GARCH é que, em geral, grandes mudancas tendem a
ser seguidas por grandes mudangas e pequenas mudancas tendem a ser seguidas por pequenas
mudancas. Sob esta Otica, a previsdo da variabilidade torna-se tdo importante quanto a

previsdo dos valores da série origina (ENGLE, 1982).
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Um modelo sera determinado através da simulacdo de modelos GARCH para séries
temporais univariadas, no qual serd avaliado o comportamento das cargas industriais
presentes nos dados utilizados, objetivando a previsdo da volatilidade de curto prazo (neste
estudo considerado uma semana afrente).

O objetivo principal destetrabalho é determinar um modelo quantitativo que
sgja consistente erepresentativo para a previsdo da volatilidade associada a demanda de

energia elétrica para consumidores livres em regime de curto prazo.

1.5 Objetivos Secundarios

Para alcancar o objetivo principal do trabalho devem-se atingir alguns objetivos

secundarios.
» Definir o modelo a ser utilizado com base nas caracteristicas da série considerada.
» Aplicar o modelo GARCH em situagfes ndo financeiras.
e Medir e quantificar a correlacdo dos dados da série.
» Estimar os parametros do Modelo.
» Obter aprevisdo davolatilidade da demanda com base nos parametros estimados.
* Analisar asinovagoes, desvios condicionais e diferencas.
* Anadlisar acorrelacdo das inovagoes.
* Analisar os recursos do modelo GARCH para situagbes ndo financeiras.

» Avadliar acoeréncia dos resultados obtidos, comparando os valores utilizados e os

valores encontrados pelo modelo GARCH.
» Sugestfes para utilizac8o de outros possiveis model os de simulacéo.

» Fazer a validacdo dos dados, através da andlise da volatilidade simulada x
volatilidade prevista.

1.6 Resultados Esperados

Como resultados deste trabal ho espera-se:
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e Andisar a série de retornos para verificar a aplicabilidade do modelo GARCH,;
Andisar as correlacdes; Testar as hip6teses das correlacdes, Calcular os
pardmetros do modelo GARCH; Estimar inovacfes para 0 modelo; Analisar as
correlagbes das inovacles e testar hipéteses de validade das correlacles;, e

finalmente fazer a previsio de volatilidade usando 0 modelo estimado.

» Mehor adequacdo entre a previsdo de demanda e a demanda real, possibilitando
um melhor plangamento por parte das empresas comercializadoras de energia,
evitando custos desnecessarios devido a ndo utilizacdo da energia por parte dos
clientes e a possibilidade de buscar aternativas emergenciais frente as situagdes
adversas que 0 mercado de energia possa vir a enfrentar.

De forma geral, espera-se que este estudo possa servir como base de auxilio para
estudos similares em outros setores que necessitem de previsdes na qual possuam uma
série temporal com comportamentos semelhantes a série utilizada neste estudo, como
a volatlidade condiciona (implica que as observacbes atuais dependem das
observacdes imediatamente anteriores) existente entre os dados da sé&ie e a
estacionariedade (média e variancia sdo constantes) do processo.

A conclusdo esperada € que o modelo GARCH, largamente utilizado para
cenarios financeiros, possa ser também utilizado, trazendo resultados satisfatorios e

consistentes, em cenarios nao financeir os, no caso no setor de energia elétrica.

1.7 LimitagOesdo Trabalho
As limitagbes do trabal ho consideradas séo:
* A sérietemporal de dados € ndo-linear e univariada.

* As previsdes de demanda sdo redlizadas de forma quantitativa, através da

utilizacdo de model os matematicos para a determinacdo de valores futuros.

» Os dados descrevem o periodo de Dezembro de 2002 a Junho de 2003 (4752
pontos), onde cada ponto representa uma hora medida. Assim as previsdes
futuras (de Julho a Novembro, em relacdo aos dados utilizados) seriam feitas

sem ter uma amostra nos dados destes periodos.
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* Os dados ndo refletem uma série financeira e sm uma série de demanda de

energia el étrica medida em Mega Watts

O modelo utilizado para a previsdo (GARCH) foi construida, originalmente,

para aplicagdes financeiras.
« Utilizacso do modelo GARCH que faz parte do Software MATLAB 7.0.1°

» Serafeitaaprevisdo da volatilidade associada a demanda de energia elétrica e

nao a previsao da demanda propriamente.

1.8 Estruturado Trabalho

Quanto a estrutura da dissertagéo, estéo inclusos cinco capitul os:

1 — Introducdo: Este capitulo retrata algumas particularidades do mercado de energia
elétrica bem como as teorias associadas a0 tema, e descreve a proposta do trabalho para
previsdo da volatilidade associada a demanda para consumidores livres, considerando o

objetivo proposto, resultados esperados e metodol ogia utilizada.

2 — Revisdo Bibliografica: Este capitulo apresenta alguns conceitos fundamentais tais
como métodos de previsdo, séries temporais, andlise de regressdo, erros de previsao,
autocorrelacdo e a definicdo de alguns modelos estatisticos de previsdo, como AR, MA,
ARMA, ARIMA, SARIMA e mode os ndo lineares como Redes Neurais e MDNs.

3 —Modelos GARCH: Este capitul o aborda os conceitos de model os de previsao
ARCH/GARCH bem como suas particularidades, variactes e aplicabilidades e faz a previséo
da volatilidade associada a demanda de energia el étrica utilizando o0 modelo GARCH.

4 — Simulagdo e Andlise dos Dados. Neste capitulo sera apresentado um método de
previsdo da volatilidade de demanda de €eetricidade utilizando a ferramenta computacional
MATLAB 7.0.1®, empregando os conceitos do modelo GARCH. Este método foi dividido em
trés etapas. pré-estimacdo, estimacdo, e pos-estimacdo. Com a realizacdo destas fases, que
serdo discutidas em detal hes neste capitul o, pode-se avaliar a previsdo davolatilidade.

5 — Conclusdo: Este capitulo traz as comparacGes entre 0 objetivo proposto e o0s
resultados alcancados. Aborda as principais vantagens e desvantagens encontradas na

simulacdo realizada. Traz ainda sugestdes para trabal hos futuros.
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1.9 Metodologiade Trabalho

A escolha da smulagdo como metodologia a ser empregada nesta dissertacdo
fundamenta-se na construcdo de modelos ndo lineares univariados de previsao da volatilidade
associada a demanda com base em dados de séries temporais. H4 uma grande variedade de
model os aplicavels a estudos desta natureza, mas devido as particularidades da série estudada
sera utilizado o modelo GARCH para a simulagdo dos dados, utilizando toolboxes do
Software MATLAB 7.0.1°.

O processo de modelagem e simulagdo pode ser definido como sendo uma
experimentacdo computacional, onde séo usados modelos de um sistema real ou idealizado
para o estudo de problemas reais de natureza complexa, com o objetivo de testar diferentes
aternativas operacionais a fim de encontrar e propor melhores formas de operagéo que visem
a otimizacdo do sistema como um todo (CARVALHO, 2003).

Segundo Naylor (1971), Pegden et al (1995), Simon (1996), Berto e Nakano (2000), a
simulacdo é uma técnica numérica que realiza experiéncias computacionais, utilizando certos
tipos de modelos 16gicos que descrevem o comportamento de um sistema econémico ou de

negocios (ou um aspecto parcial de um deles) sobre extensos interval os de tempo.

A simulacdo permite que se verifigue o funcionamento de um sistema real em um
ambiente virtual, gerando modelos que se comportem como aquele considerando a
variabilidade do sistema e demonstrando o que acontecera na realidade de forma dinamica.
Isto permite que se tenha uma melhor visualizagéo e um melhor entendimento do sistemareal,

compreendendo as inter-rel agdes existentes no mesmo (CASSEL e MULLER, 1996).

Varios autores, como Naylor (1971) e Law e Kelton (2000), citam algumas atividades

onde a simulagéo pode ser utilizada:

* Experimentaco e avaliagdo, ou sgja, com o intuito de prever as conseqgiiéncias das
mudancas sem a necessidade de implementé-las no sistema real, evitando gastos

eXCessiVos sem a garantia de obter os resultados almejados.

* Andlise das conseqiéncias de variacbes do meio ambiente na operacdo de um

sistema

» Veificagdo ou comprovacdo de uma nova idéia, sistema ou maneira de resolucao

de um problema.
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» Comparagdo as diferentes abordagens de resolucdo de problemas obtidas em
outras simulagdes, avaliando a capacidade de andlise e tomada de decisdes por
parte dos pesquisadores.

» Obtencdo de conhecimento através das etapas de uma simulacéo: na formulacéo

do problema, na construcéo do modelo e na andlise dos resultados.
* Estudo dos modelos em tempo real, reduzido ou aumentado.
» Previsdo e plang amento quantitativo para o futuro.

Devido a sua grande versatilidade e flexibilidade, a smulacéo é largamente utilizada
em operagoes técnicas e atividades de pesguisa, mostrando-se também, cada vez mais, uma
poderosa metodologia a ser utilizada pelas empresas na busca por uma melhor
competitividade. Algumas das muitas &reas de aplicacdo da simulagdo sdo: sistemas de
computacdo, sistemas de manufatura, negécios, entidades governamentais, biociéncias, €tc.
(LOBAO e PORTO, 1999).

191 Elaboracédo deum modelo de previsao

Tubino (2000), em se tratando da elaboracéo de um modelo de previsdo, sugere um

model 0 composto por cinco etapas, apresentadas naFigura 1-2.
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Figura 1-2 — Etapas do modelo de previsdo (TUBINO, 2000)
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A primeira etapa refere-se a importancia em se definir a razdo para se elaborar as
previsdes, ou sgja, que produto serd previsto, qual o grau de acuracia e que recursos estaréo
disponiveis. Posteriormente, faz-se necessario coletar e analisar os dados histéricos do
produto em questdo. Em relacdo ao processo de andlise e coleta de dados, destaca que quanto

mai s dados historicos, mais confiavel torna-se a previsao.

Apés a coleta e andlise dos dados passados, faz-se necessario, decidir pela utilizacdo
da técnica de previsdo mais apropriada. Existem técnicas qualitativas e quantitativas que
podem ser utilizadas no processo de previsdo. As mesmas, a0 Seu tempo, serdo descritas,
respectivamente, nos topicos 2.2 e 2.3. Em relacédo ao processo de decisdo supracitado, isto €,
escolha da técnica de previsdo, Tubino (2000), destaca os seguintes fatores:

1. Disponibilidade dos dados historicos;

2. Disponibilidade de recursos computacionais,

3. Experiéncia passada com a aplicacdo de determinada técnica;
4. Periodo de plangjamento para 0 qual necessita-se da previsao.

A quarta etapa do processo consiste na obtencdo das previsdes. A mesma acontece
apos a definicdo da técnica de previsao a ser utilizada e a aplicacdo dos dados passados para a
obtencdo dos parametros necessarios. Por fim, a quinta e Ultima etapa caracteriza-se pela
monitoracdo do erro entre a demanda real e a prevista. Esse procedimento é imprescindivel

paraverificar se atécnica e os parametros empregados ainda sdo validos.

Por fim, faz-se necessario salientar que a definicdo da técnica de previsdo mais
apropriada aos dados € a etapa mais importante do model o de previsao descrito anteriormente.

Segundo Tubino (2000), as técnicas de previsdo possuem as seguintes caracteristicas gerais:

1. supde-se que as causas que influenciaram a demanda passada continuaréo a agir no

futuro;

2. as previsdes ndo sdo perfeitas, dado a incapacidade de prever em todas as variaces

aeat6rias que ocorreréo;
3. aacuracia das previsdes diminui com periodo de tempo auscultado;

Seguindo uma linha de raciocinio semelhante Corréa et al. (2000), relacionam alguns

requisitos que devem ser observados para efetuar previsoes eficazes:
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1. Conhecer os mercados, suas necessidades e comportamentos.

2. Conhecer 0s produtos e seus Usos.

3. Saber analisar os dados historicos.

5. Formar uma base de dados relevantes para a previsao.

6. Documentar todas as hipoteses feitas na elaboracdo da previsio.
7. Trabahar com fatos e ndo apenas com opinides.

As atividades do processo de modelagem e simulagéo iniciam-se pela construcéo do
modelo, passando pela transformacéo de modelo conceitual em modelo computacional e
chegando aos testes experimentais (ssmulagcdo propriamente dita) para a busca das melhores
ou damelhor alternativa (CARVALHO, 2003).

A metodol ogia de simulacéo empregada neste trabalho dividiu-se em:

1. Construcdo do Modelo: Construir um modelo que melhor represente o
funcionamento do problema em estudo é sem divida uma das principais etapas do
processo de simulagdo, pois exige, necessariamente, um conhecimento minucioso
do cenario (CARVALHO, 2003). Em relacdo ao estudo apresentado, a construcéo
do modelo ja foi definida e sera utilizado o modelo de regressdo GARCH, que

ser& descrito matemati camente e justificado no Capitulo 3.

2. Modelagem computacional: Via de regra geral, segundo Carvalho, (2003) na
model agem computacional sdo utilizadas:

» A coleta de dados e sua model agem estatistica;

A programacdo, utilizando um software apropriado a natureza do
problema;

* A veificacdo e a vaidacdo para transformar o0 modelo 16gico em um

model o operacional.

Em relagéo ao estudo apresentado, 0 modelo computaciona criado foi uma rotina
(macro) usando a ferramenta GARCH do MATLAB 7.0.1°, que seré apresentada no

Capitulo 4. A validacdo serafeita através da andlise dos erros da simulacéo.
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3. Simulacado: Apos a construcdo e validacdo do modelo computacional, volta-se a
fase de smulacdo, onde varias dternativas propostas serdo consideradas e
testadas. E nessa fase que ocorrem as simulagdes, onde é possivel fazer andlises a
fim de avaiar o efeito de possiveis alteracdes antes que elas ocorram de fato. Ou
sg g, testar varias solucdes para um determinado problema antes que as mesmas
sgjam implementadas (CARVALHO, 2003).

Em relacdo ao estudo apresentado, sera feita uma simulagdo em ambiente
MATLAB 7.0.1° para um modelo de Previsdo de Carga a Curto Prazo utilizando

model os GARCH que pode ser dividida em quatro etapas:
1. Caracterizacdo da série histérica de carga;
2. Modeagem da série usando model os GARCH,;
3. Testespreliminares;
4. ConsideracOesfinas.

As andlises da simulacéo realizada podem ser encontradas nos Capitulos 4 e 5.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitul o apresenta alguns conceitos fundamentais tais como métodos de
previsio, sériestemporais, analise de regressao, erros de previsao, autocorrelacéo e a
definicdo de alguns model os estatisticos de previsao, como AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA

e modelos ndo lineares como Redes Neurais e MDNSs.

2.1 Introducéo

Para Tubino (2000) e Moreira (1996) devem ser assumidas algumas pressuposi ¢coes
em relacdo aos métodos de previsdo. A primeira é que as causas que estiveram presentes no
passado, configurando a demanda, terdo a mesma influéncia no futuro. A segunda é que

guanto maior o horizonte previsto maior é a chance de erro.

Como a necessidade de previsdo vem de diferentes &reas como vendas, producao,
plangjamento, é necessario que uma empresa desenvolva multiplos enfoques para prever
eventos incertos e criar um sistema para previsao. Isto, por suavez, requer gue a organizacaéo
possua conhecimento e habilidades que abranjam pelo menos. (MAKRIDAKIS et al, 1983)

» ldentificacdo e definicdo do problema a ser previsto.
» Aplicacdo de métodos de previsdo.
»  Procedimentos para sel ecdo do método apropriado para uma especifica situacao.

e Suporte organizacional para a aplicacéo e utilizacdo formal de métodos de
previsao.
Quanto a redlizacdo de previsdes de demanda elas podem ser realizadas utilizando

métodos quantitativos, qualitativos ou combinacbes de ambos (PELLEGRINI e
FOGLIATTO, 2001).

Para Arnold (1999), os métodos qualitativos “sao projecdes subjetivas baseadas no
discernimento, na intuicdo e em opinides informadas’. A abordagem para 0 processo de

previsdo, de modo geral, ndo € explicita, mas baseada na experiéncia.

Segundo Tubino (2000), as técnicas quantitativas de previsdo sdo aquelas que utilizam

como procedimento a andlise dos dados passados de maneira objetiva.
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Para Levine et al. (2000), os métodos de previsdo quantitativa utilizam dados
histéricos com o0 objetivo de estudar acontecimentos do passado para melhor entender a
estrutura bésica dos dados, e dai, prover 0s meios necessarios para se prever ocorréncias

futuras.

Makridakis et al. (1998), observa que as técnicas quantitativas de previsdo podem ser

aplicadas sob trés condigoes:
1. quando h& disponibilidade de informactes referentes aos dados passados;

2. quando as informacoes referentes aos dados passados estdo na forma de dados

NuMéEricos;

3. quando se pressupdem que os padrdoes que influenciaram os dados no passado

continuam influenciando no futuro.

Conforme Corréa (2000), os métodos quantitativos proporcionam uma boa
aproximacdo da realidade a curto prazo desde que devidamente empregados. Entretanto, as
incertezas sempre existirdo e, geralmente, sdo de duas fontes distintas: a primeira delas é o
proprio mercado, que pode ser bastante instavel; a segunda corresponde ao proprio método de

previsao.

O conceito de previsdo, ou sga, de curto ou de longo prazo, esta relacionado com a
variavel independente dos dados. Ou sgja, para uma previsdo de longo prazo (um ano, por
exemplo) os dados utilizados ndo serdo em horas ou em dias, mas em meses. Do mesmo
modo que, utilizando dados horarios ou diérios, aintencéo € termos previsdes de curto prazo

com, por exemplo, previsao para uma semana.

As técnicas de previsdo quantitativa variam consideravelmente, tendo sido
desenvolvidas com vérios propésitos distintos. Cada técnica possui caracteristicas proprias,
grau de precisdo e custo de utilizacdo, os quais devem ser considerados na escolha de um
método especifico (Makridakis et al., 1998).

Para Moreira (1996), os métodos quantitativos utilizam modelos mateméticos para a

determinacdo de valores futuros e podem ser subdivididos em:

» Reacionamentos causais — a demanda esta correl acionada com varidves internas ou

externas a empresa;
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e Séries temporais —avaliacdo do comportamento de valores tomados em instantes

especificos de tempo.

De acordo com Davis et al. (2001), as analises das séries temporais, de modo geral,
devem ser utilizadas para 0 curto prazo. As previsdes causais, a0 seu tempo, devem ser

utilizadas em situacOes de longo prazo.

Segundo Tubino (2000), as técnicas baseadas em séries temporais procuram modelar
matemati camente a demanda futura rel acionando os dados passados do préprio produto com o

tempo, ou sgja, partem do principio de que a demanda futura serd uma projecdo do passado.

Segundo Moreira (1996), os métodos que utilizam séries temporais procuram
identificar uma tendéncia nas observaces da demanda ao longo do tempo. Via de regra, as
observacdes |evantadas tem um espacamento constante (dias, semanas, meses, anos, etc.). Um
dos pressupostos desses métodos € que os valores projetados podem ser estimados com base

nos valores passados.

2.2 Série Temporal

Para Milone e Angdini (1995) chama-se série tempora a todo conjunto de valores

passiveis de ordenacéo cronol ogica.

O estudo de séries temporais trabalha com o comportamento dos dados no passado e
presente, para que estes fornecam a idéia de com possiveis variagbes dos dados no futuro. A
previsao é o principal objetivo do uso de séries temporais (SAFADI e NOGUEIRA, 2004).

Para Ribeiro e Paula (2000), uma série tempora é definida como um conjunto de
observacdes de uma dada variavel, geramente distribuidas de maneira equidistante no tempo,
€ que possuem como caracteristica central a presenca de uma dependéncia serial entre elas. A
série é denotada por Z;, onde t = {1, 2, 3, 4, ..., n} sd0 os intervalos de amostragem e com

funcéo densidade de probabilidade p(Z;) para cadat, conforme mostrado naFigura 2-1.
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1 2 3

Figura 2-1—Série Temporal e Caracteristicas de Distribuicdo de Probabilidade Tipica

Neste grafico observa-se que a variagdo ndo é pontual, mas sim segue uma curva de
probabilidade para cada tempo, sendo que para cada tempo t existe uma distribuicdo de
probabilidade que pode ndo ser necessariamente a mesma para os demais.

S80 denominadas séries temporais um conjunto de observacfes ordenadas no tempo,
como, por exemplo, pedidos, demandas, valores diérios dos pregos de acdes de uma empresa
na bolsa de valores, etc. A Figura 2-2 a seguir exemplifica uma série temporal da evolucéo

mensal do IBOVESPA, considerando os fechamentos deste indice.

Neste grafico pode-se observar a evolucdo mensal do indice IBOVESPA (indicador do
desempenho médio das cotacdes do mercado de acbes brasileiro) em relacdo aos pontos (onde
1 ponto corresponde a 0,01% de lucratividade). Dessa forma, o gréfico reflete as variactes
dos precos das agdes no decorrer do tempo, assim como o retorno associado a elas.
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Figura 2-2 — Evolucéo Mensal do IBOVESPA (BOVESPA 2005)

A série temporal também pode ser vista como arealizacdo de um processo estocastico,
gue é definido como uma seqiiéncia de observacdes regidas por leis probabilisticas. Isto
significa que uma série temporal pode ser considerada como uma amostra de um determinado
processo estocastico (RIBEIRO e PAULA, 2000).

Morettin e Toloi (1987) mostram que, quando se anaisa uma série temporal 0s
obj etivos basi cos sdo:

i) Modelagem do fenémeno sob consideracéo;
ii) Obtencao de conclusdes em termos estatisticos;
iii) Avaliacdo da adequacdo do modelo em termos de previséo.

Deste modo, a aplicagdo de séries temporais utiliza a avaliagdo dos dados histéricos
para obter model os de previsdo.

O objeto fundamenta da andlise de uma série temporal € determinar suas componentes
basicas buscando identificar um padrdo de comportamento da série que possibilite fazer
previsoes (Makridakis et al., 1998).
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Para a andlise de qualquer série temporal, € essencia que, primeiramente, sga feito
um grafico, a fim de obter uma visdo qualitativa geral do seu comportamento (FONSECA et
al., 1995). Entretanto, a inspecéo visua do comportamento da série € apenas um direcionador
sendo necess&rias andlises estatisticas para uma conclusdo mais verdadeira sobre o

comportamento da série.

Segundo Tubino (2000), as curvas obtidas pelas séries temporais podem conter

tendéncias, sazonalidades, variacOes irregulares e variagdes randdémicas.

» Tendéncia: indica a direcéo geral dos valores estudados. A principa caracteristica
deste componente é o movimento suave registrado num periodo longo de tempo,
direcionando os dados de modo constante, crescente ou decrescente. Makridakis et
al. (1998), asseguram que um padrdo de tendéncia existe quando ha um aumento

ou diminuicao do valor médio dos dados alongo prazo.

» As variagbes sazonais sao flutuagcbes que se repetem periodicamente,
acompanhando um padrédo temporal (relacionadas ao fator tempo), como por
exemplo, influéncias climéticas ou a demanda por algum produto ocorrem
somente em determinado periodo do ano, onde se pode verificar a tendéncia de
picos de vendas. A sazonalidade refere-se as mudancgas ou variacfes ciclicas de
curto prazo. Sao bastante parecidos com os ciclicos, com a diferenca de que os
fendbmenos ciclicos sdo caracterizados por variagbes que oscilam em torno da
tendéncia a intervalos aproximadamente regulares de tempo e em longo prazo.
Porém, alguns autores preferem ndo fazer diferenca entre os ciclos e a
sazonalidade (ex.. MORETIN e TOLOI, 1995). A luz de Levine et al. (2000), o
ciclo “demonstram oscilagdes ou movimentos para cima e para baixo ao longo da

série’.

» AsvariagOes irregulares, para Tubino (2000), séo alteracbes na demanda passada
resultante de fatores excepcionais, como greves ou catastrofes climéticas, que ndo

podem ser previstos e, portanto, incluidos no model o.

» Aleatoriedade (ou Erro): Também chamado de erro residual possui uma sequéncia

de varidveis aeatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d)?,

%0 pressuposto de aleatoriedade e independéncia refere-se a diferenca entre cada val or observado e a média aritmética do seu proprio grupo,
onde estas diferencas deveriam ser independentes para cada valor observado. Isso significa que a diferenca (ou erro) para uma observacao
nao deve correponder a diferenca (ou erro) de qualquer outra observagéo (Levine et al., 2000).
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freqientemente com média zero e variancia constante iguad a f/ Sd
caracterizados por sua duracdo curta e intensidade variavel. Para Mentzer e
Bienstock (1998) esta componente da série tempora é denominada “ruido”. Neste
caso, 0s dados passados apresentam variacdes aleatdrias ou randdmicas. Estas
variagles, por suavez, ndo podem ser model adas pelas técnicas de previsdo e so,
de modo geral, tratadas pelas médias e desvios padréo ou variancias.

Um outro tipo de classificacdo das séries temporais pode ser feito baseando-se no
nimero de séries temporais envolvidas na modelagem. Esta classificagdo divide-se segundo
Makridakis et al. (1998) em:

Modelos Univariados: grupo de dados que inclui todos os métodos que se baseiam em
uma Unica série histérica, ou sgja, a série temporal € explicada (prevista) apenas por seus

valores passados. Este sera 0 modelo utilizado no presente trabal ho.

Model os Multivariados ou Causais. grupo de dados que model a simultaneamente duas
ou mais séries temporais permitindo, assim, relacdes de interdependéncia e causalidade, mas
sem qualquer exigéncia com relacdo a direcdo da causalidade entre elas. A série tempora é
explicada (prevista) pelos seus valores passados e também pelos valores passados de outras

variaveis.

Para descrever séries temporais sdo utilizados modelos estatisticos que podem ser
classificados em duas classes, segundo o nimero de parametros envolvidos. (MORETTIN e
TOLOI, 2004).

= Modelos paramétricos: possuem um numero de pardmetros finito. Os modelos
mais comumente usados sdo os modelos AR, ARMA, ARIMA e modelos néo

lineares.

= Modelos ndo-paramétricos. possuem um numero infinito de parametros. Podem
ser exemplificados pela funcdo de auto-covariancia (ou autocorrelacdo) e modelos
de redes neurais.

2.3 Métodos de Regressao

Os métodos de regressdo possuem trés aspectos em especial: 0 primeiro, quanto a
estrutura (ou modelo); o segundo, quanto a classificacdo; e terceiro quanto as qualidades
desgjaveis do modelo (MAKRIDAKIS et al. ,1998).
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Quanto a classificagdo dos modelos de regressdo, estes podem ser lineares,
representados por fungdes algébricas de primeiro grau; e ndo-lineares, que assumem formas

exponenciais ou quadraticas.

Para a qualidade desgjavel a0 modelo de regressdo, pode-se avalialo segundo sua

plausibilidade, exatiddo, simplicidade das previsdes, etc.

Quanto a estrutura, os modelos de regressdo serdo apresentados na secéo 2.8 e

envolvem quatro elementos basi cos:

variaveis envolvidas (dependentes e independentes);

relagbes ou equacdes que expressam 0 model o;

pardmetros ou coeficientes das variaveis,

erro ou perturbacéo estocastica.

O objetivo dos modelos de regressdo € explicar uma ou vérias variaveis de interesse
(objetivo) em funcéo de outras variaveis (explicativas) (CHATTERJEE e BERTRAM, 1991).

Os modelos de regressdo cléssicos tem um forte apelo por sua difusdo, sendo
disponiveis em vérios softwares e de facil utilizacdo (SALLES, 1996).

2.4 Analise de Regressao

A andlise de regressdo € uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para analisar
dados (CHATTERJEE e BERTRAM, 1991).

Segundo Montgomery e Runger (1999), a andlise de regressdo € uma técnica para

modelar e investigar arelacdo entre duas ou mais variavels.

Para Davis et al. (2001), a regressao € um método que consiste na determinacéo de um
padréo de comportamento, podendo chegar a uma funcdo linear ou n&o linear, que melhor
representa a tendéncia dos dados. O relacionamento, norma mente, é desenvolvido a partir do
comportamento de uma variavel independente para predizer o comportamento da variavel

dependente.

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2001):
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e qualquer previsdo baseada em um modelo de regressdo € uma previsao
condicional, pois a previsdo da variavel dependente esta sujeita ao valor da

variavel independente;

e aregressdo € estimada utilizando-se dados passados, mas ndo poderd predizer

dados futuros se arelacdo entre as varidvels se modificar;

e muitas previsdes de regressao procuram prever valores da varidvel dependente em
situacBes em que o valor da variavel independente esta fora do intervalo de
valores observados anteriormente. Tais previsoes, conhecidas como extrapol agoes,
sdo muito menos confiaveis do que previsdes baseadas em valores da variavel

independente contidos no interval o de valores previamente observados;

* 0 simples fato de existir uma forte associacdo entre duas variaveis ndo significa
gue haja entre elas uma relagéo de causa e efeito. Se for obtida uma funcéo linear
de regressdo, que se guste bem a relacdo entre a varidvel independente X e a

variavel dependente Y, entdo havera quatro possibilidades:
= osvaoresdeY podem realmente depender dos valores de X;
= arelacdo observada pode ser completamente casual;
= pode haver umaterceiravaridvel afetando X eY;;

= pode haver, efetivamente, uma ligacdo casua entre X e Y, mas é
importante que X estgja causando Y; € preciso saber corretamente qual a

variavel dependente e qual avariavel independente.

¢ Quando estdo em jogo somente duas varidvels, 0 modelo é desenvolvido em
funcdo de uma estrutura de uma correlacéo e regressao simples e, quando se trata
de duas ou mais variaveis, 0 modelo € desenvolvido em funcéo de uma estrutura
de correlacdo e regressao multipla. Uma vez que as relacdes entre as variaves
econdmicas sdo geralmente inexatas, uma perturbacdo ou erro (com propriedades
probabilisticas bem definidas) deve ser incluido (MONTGOMERY et al., 1990).

Em formas gerais um modelo de regressdo pode ser representado por:
(MONTGOMERY et al., 1990)

Y= (%) 1)
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De forma deterministica especifica um modelo linear pode ser representado por:
Y=a+ X (2
De forma estocastica um model o estocastico pode ser representado por:
Y=a+ Bx+ & 3
onde:
* X éavariave independente;
* a+ Bxéacomponente deterministica;
* £ €o0termo estocastico ou randémico, também chamado de erro;
* ae [ sdo oscoeficientes de regressao.

No caso de regressdo linear simples a variavel independente € considerada como Unico
regressor ou preditor X, e uma varidvel dependente ou varidvel de resposta Y. Sendo suposta
gue a relacdo verdadeira entre Y e X sgja uma funcéo linear e que a observacdo Y em cada
nivel de X sgja uma varidavel aleatéria, o valor esperado de Y para cada valor de X é
representado pela equagéo de umareta (MONTGOMERY e RUNGER, 1999).

E(Y | X) = Bo+ Bu.X (4)

onde : By e B; s80 os parametros do modelo estimado a partir de métodos de estimacdo

paramétrica, mostrados graficamente pela Figura 2-10 na secéo 2.9.

Através do método de regressdo linear pode-se verificar quao bem o modelo (areta de
regressao) se gjusta aos dados amostrais. Para isto pode ser realizado o calculo do coeficiente
de determinancdo R?, o qua fornece a porcentagem de variagd em uma variavel que é
explicada estatisticamente pela variagéo de outra variavel.

o TV SE
Yy -y X7

Onde: SQE — soma de quadrados da variagédo explicada

()

SQT — soma de quadrados da variacéo total
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2.5 RuidoBranco

O termo erro € chamado de “ruido branco” se e€le possui média zero, variancia
constante ¢, e é ndo autocorrelacionado. Ao definir-se um modelo de regressdo, é

conveniente assumir gue o erro sgja um ruido branco (BRY SON e HO, 1975).

A inclusio de uma perturbacdo (aleatéria) ou termo-erro (com propriedades
probabilisticas bem definidas) no modelo de regressdo é necessaria ha analise de regresséo
por trés importantes razoes. (STENGEL, 1986).

1. desde que o propdsito do modelo de regressdo seja o de generalizar e smplificar.
Processos econdmicos geralmente incluem somente os termos deterministicos de
primeira ordem para o estudo. Isto significa que outras variaveis com efeitos de
segunda ordem ou superiores ndo incluidas acabam por serem incluidas no termo-
erro, que pode ser visto como representante do efeito dos termos de segunda

ordem e de ordens superiores;

2. afim de levar em consideracdo o efeito de possiveis erros de medida da variavel

dependente ou da variavel a ser explicada;

3. desde que o fator humano difira de uma forma aeatéria sob circunstancias
idénticas, o termo-erro pode ser usado para captar este fator humano

inerentemente aleatorio.

Para um bom gjuste dos modelos € necessario utilizar técnicas em que a estrutura
residual seja um ruido branco, isto é, que o erro sgja uma varidvel aeatdria independente e
identicamente distribuida, com distribuicdo normal, média zero e desvio padrdo o — N(0O;0)
(SAFADI, 2003).

Caso contrario, se 0 erro tem um comportamento disperso, os model os de previsao néo
conseguem modelar somente os dados e acabam por modelar também o erro e assim gerando
instabilidades nas estimagdes, conforme exemplificado na Figura 2-3.
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Figura 2-3 — Erro com Disper sdo

Nakamura e Mendonga (2004) sugerem um teste para verificar se o residuo é
independente e identicamente distribuido, isto €, se 0 residuo € um ruido branco, € o teste de

Box-Pierce-Priestley, o qual € baseado nas primeiras autocorrel agdes dos erros residuais.

2.6 Processo Estacionario

Processo Estocastico (PE): é uma seqiiéncia de variaveis a eatorias x; definidas em um
espaco de probabilidades (STENGEL, 1986).

Processo Estacionario: se as caracteristicas estatisticas de um PE n&o se ateram no
decorrer do tempo, os dados flutuam ao redor de uma média constante diz-se que o processo é
estacionario (MAKRIDAKIS et al., 1998).

v" Um processo estocastico é estacionario se ele atingiu o equilibrio. Em termos formais,
em um processo estaciondrio a distribuicdo de probabilidade conjunta nos instantes t;,
to, ..., tm € mesma que a distribuicdo nos instantes ty.k, tosk, ... , tmek Para qualquer K,
ou sga, um deslocamento de k unidades de tempo ndo afeta a distribuicdo de
probabilidade conjunta. Se a distribuicdo margina de Z; € a mesma que a distribuicéo
marginal de Z.«. 10go, a distribuicdo marginal de Z; ndo depende do instante de tempo
escolhido e, em particular, a média e variancia de Z; sdo constantes para qualquer t.
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Entdo a covaridncia entre Z; e Z..¢ depende apenas do atraso (lag) k. (BOX et al.,

1994).
Assim:
E(x) = u (média do processo € constante) (6)
Var(x) = (varidncia do processo é constante) (7)

Cov(x;, k) = K (covariancia entre Z; e Z..« depende apenas do atraso k) (8)
Ou sg/a, sdo constantes para qual quer t.

Um das suposicdes basicas feitas na andlise de séries temporais € que 0 processo
estocéstico gerador dos dados seja um processo estacionario (MORETTIN, 2004).

Um processo é dito fracamente estacionério (ou estacionério de 22 ordem, referem-se
aos dois primeiros momentos da distribuicéo de probabilidade dos Zt's) se as trés condicdes
acima sdo satisfeitas. A definicdo de estacionariedade mais geral envolve momentos de todas
as ordens (MORETTIN, 2004).

2.7 Funcao de Autocorrelacao

Por definicdo, autocorrelacdo é a correlacdo existente entre dois valores da mesma
varidvel nos instantes x; e X+«. Onde k é chamado de atraso (lag). (BOX e JENKINS, 1976).

Dada uma série tempora Z; esta pode ser representada estati sticamente pelas seguintes
equacdes. (RIBEIRO e PAULA, 2000).

a) Médiaou valor esperado: (1, = E[Z] (9)
b) Variancia 02 = E[Z; - 14]? (10)

c) Autocovariancia: € a medida de dependéncia entre duas observagdes separadas por

k interval os de tempo.
W= COV[Zt + Zt+k] = E[{[Zt - ,Uz] -[Zt+k - ,UZ]} (11)

d) Autocorrelacdo: possui a finalidade de medir a intensidade com que um valor

observado no tempo t é influenciado por aquel e observado no tempo t — k.
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= COV[Zt ! Zt+k] 12
Px Nar(z,)Var(z,,,) (12)
onde: Cov[ Z,Zi+i] = W
Yo =Var(Z,)Var(z,,,) (13)

Ovalor de p variade—1 a1 e quanto mais proximo de 1 ou de—1 r estiver, maior sera
acorrelacdo existente entre areta e os dados (TUBINO, 2000).

Segundo Box e Jenkins (1976), o coeficiente de autocorrelacéo R, é a razéo entre a

funcéo de autocovariancia e afuncéo de variancia, tal que:

_C _ il:h(Y' V) (YHh _Y) 14
RIS T N
N |

A funcdo de autocorrelacdo (Autocorrelation Function — ACF) é usada paraidentificar
a ordem de um modelo autoregressivo. Note que é necessario usar outra funcdo, além de
ACF, para identificar a ordem de um modelo autoregressivo, pois todos os modelos
autoregressivos tém uma ACF que decresce exponencialmente e, portanto apenas o
correlograma nédo traz informagao sobre o grau do polinGmio autorregressivo na representacéo

autorregressiva com média movel.

Em dados de séries temporais, o valor de uma varidvel em um periodo esta
norma mente correlacionado com seu valor no periodo seguinte. A correlacdo de uma série
com seus proprios valores defasados € chamada de autocorrelagdo ou correlacdo seridl.
(STOCK e WATSON, 2004).

A forma da funcéo de autocorrelacéo define o modelo a ser utilizado para o guste
através da modelagem Box- Jenkins, além de determinar sazonalidade na série tempora e o

periodo de ocorréncia (Morettin e Toloi, 1985).

A funcéo de autocorrelacéo parcia (Partial Autocorrelation Function — PACF) mede
a correlacdo entre duas amostras X; € X.+k, Separadas por um intervalo de tempo k, excluindo a

dependéncia dos valores intermediari 0S W« 1, Wer 2, .., Werke1-
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2.8 ModelosdePrevisao

A previsdo de demanda utilizando métodos quantitativos pode ser feita através de
varios modelos de regressdo. O emprego de cada modelo depende basicamente do
comportamento da série tempora que se desga analisar (PELLEGRINI e FOGLIATTO,
2001).

2.8.1  Suavizacado Exponencial

Suavizacéo (ou alisamento) exponencia ou volatilidade exponencia mente ponderada
ou Exponentially Weighted Volatility (EWV) é uma técnica de tratamento de dados historicos
(série temporal) que busca valorizar as ocorréncias mais recentes para o caculo do desvio
padrdo (ou volatilidade para ativos financeiros). Esta técnica também € conhecida como
Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) (MORETTIN e TOLOI, 1995).

Modelos com diversos graus de dificuldade de implementacdo tém sido utilizados na
extracdo da volatilidade. O mais simples é o desvio padrdo histérico, que atribui peso
uniforme para todas as observacdes, onde todos os desvios ou erros (quadréticos) das
observagtes em relacdo a média tém o mesmo peso. Em contraste, 0 alisamento exponencial
atribui peso maior para as observagOes mais recentes. Assim, 0s pesos formam um conjunto
que decai exponencidmente a partir de valores mais recentes. Porém, apresenta o
inconveniente da escolha arbitraria do peso utilizado. Os modelos da familia GARCH e de
volatilidade estocastica ndo sofrem destes problemas, de modo que sdo bastante utilizados na
literatura (MOTA e FERNANDES, 2004).

2.8.2 Modelo Auto Regressivo (AR)

Uma varidvel dependente x; segue um processo auto-regressivo de primeira ordem
guando o seu valor em um dado momento t depende apenas do seu proprio vaor no periodo
anterior (t-1) e de um termo aleatério (ruido branco), &, ndo correlacionado com X;, com
média zero e variancia constante (STENGEL, 1986).

Se uma observacdo x; € gerada pela média ponderada de somente as p primeiras
observagdes proximas anteriores da variavel acrescida de um erro aeatorio &, entdo ela pode
ser modelada por um processo AR(p), dado por: (STENGEL, 1986)

X = @X1t @Xat .t GXpt £+ & (15
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Onde:

O
& =X —X €0 eroaeatorio ou ruido branco

[}
Xt @ aestimativa de X

& éum valor constante

@ S0 o0s coeficientes constantes autorregressivos que descrevem como um valor

corrente x; com relaciona-se com valores passados X;.1, Xt-2, .- , Xtp

Segundo Stengel (1986), amédia de um AR(p) € dada pelo valor estimado E(x):

$
E = =
(%) (1_¢1_¢§_---§0p) H (16)

Se 0 processo € estacionario, a média é constante.

A condicéo necessaria (ndo suficiente) de estacionariedade € representada por:

a+ e+ ..+ @g<l

A versdo mais simples de um modelo AR é aguela em que x; depende somente de X1,
de & e de uma constante ¢. Diz-se, nesse caso, que 0 modelo € auto-regressivo de ordem 1,
indicado por AR(1). A representacéo algebrica desse modelo segundo Vasconcellos (2000) é
aseguinte:

Vo= @yt &+ & a7)
onde @é um parametro a ser estimado e E(g) = 0; E(63) =& eE(g &) = O; parat #s.

Por se tratar de um modelo fracamente estacionario, a variancia de () deve ser
constante e as autocovariancias () devem ser aproximadamente independentes de t

(VASCONCELLOS, 2000).

283 Modelo de MédiasMoveis(MA)

Para Makridakis et al. (1998), o método consiste em calcular a média das Ultimas n
observacdes mais recentes. O valor encontrado, ao seu tempo, é considerado a previsao para o

proximo periodo.
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Para Stengel (1986) a representacdo em média movel ocorre quando a observagéo
atual de uma varidvel possa ser explicada através de uma soma ponderada de ruidos anteriores

e de um ruido atual.

Se uma observacéo x; € gerada pela média ponderada do valor presente e dos g
primeiros valores passados de um processo de ruido branco & mais a média y, entéo ela pode
ser modelada por um processo MA (Moving Average) (q), dado por: (STENGEL, 1986)

=+ &-6.61~60.82- ... B&q (18)
onde:

]
& =X ~Xt &0 ero aeatério ou ruido branco

O
Xt é a estimativa de X
6 sdo os coeficientes de média movel que descrevem como um valor corrente X

relaciona-se com valores passados Xi-1, X2, .. » Xq

A condicBo necessaria (ndo suficiente) de estacionariedade € representada por:
(STENGEL, 1986)

20 <1

Um MA(g) com q finito sera sempre estacionario. Para V asconcellos (2000), o modelo

de médias moveis de primeira ordem, MA(1), é dado por:
X = U+ &— 66 (19)

Em geral, a média mével MA(Q) usa dados passados estimados de um ndmero q
predeterminado de periodos, normamente 0s mais recentes, para gerar sua previséo. A cada
novo periodo de previsdo o dado mais antigo € substituido pelo mais recente (TUBINO,
2000).

As médias movels sdo indicadores chamados seguidores de tendéncias. Esses
indicadores possuem uma inércia natural, ou sga, ndo foram projetados para apontar
reversdes rapidamente (STENGEL, 1986).

Entretanto, como aspecto negativo, Mentzer e Bienstock (1998) salientam que o
problema com o modelo de médias moveis é que ele se relaciona com a escolha do nimero de
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periodos que serdo utilizados na previsdo. E Tubino (2000) observa que o nimero de periodos
utilizados no calculo da média movel é que determina sua sensibilidade com relacéo aos

dados mais recentes.

N&o existe uma regra exata para dimensionar o periodo do modelo de média movdl,
mas € preciso buscar o equilibrio, ou sga, qual o tamanho mais adequado do periodo a ser
considerado, pois quanto maior 0 periodo mais suave é 0 comportamento da média e mais
imune a ruidos e movimentos curtos ela estard. No entanto, se for grande demais, pode
responder de maneira muito lenta & mudangas significativas no mercado. Quanto menor o
periodo, a média seguira os valores de maneira mais proxima. Contudo, se o periodo for
pequeno demais a média estard excessivamente exposta as variagdes dos valores, perdendo
sua utilidade como seguidora de tendéncias (STENGEL, 1986).

284 Modeo Auto-Regressivo de Média Movel (ARMA)

Se 0 processo estaciondrio apresenta caracteristicas simultaneamente de um processo
AR e de um processo MA, entdo ele pode ser modelado por um processo misto ARMA,
descrito por seus p valores passados e pel os g ruidos brancos correntes e passados, dados por:
(VASCONCELLOS, 2000). O modelo é dado por:

X= @Xe1t ot BXept G -OLEL- ... - OL&q (20)
A média é dada pela parcela do processo AR.
As condicdes de estacionariedade também sdo dadas pela parcela do processo AR.

Segundo Stengel 91986), 0 modelo ARMA (1,1) é a especificagdo mais simples que

um processo dessa natureza pode apresentar:
%= @AX1+ E+& —G.61 (21)

Na prética, os valores de p e g sdo geralmente menores que 2 para séries temporais
estacionarias (BOX et al., 1994).

Box e Jenkins propdem que um processo estocastico estacionario, por possuir media,
variancia e autocorrelagdo invariantes em relagdo a0 tempo, pode ser otimamente
representado por um modelo auto-regressivo e/ou médias méveis — ARMA(p,q) — obtido por
intermédio da passagem de uma série ruido branco por um filtro linear, o que significa que a

série resultante poderd ser vista como uma combinacdo linear dos termos da série original. O
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processo resultante dessa passagem, considerando-se este filtro como estavel, também sera
estacionario (RIBEIRO e PAULA, 2000).

285 Modelo Auto-Regressivo I ntegrado e de Média Movel (ARIMA)

S0 conhecidos também como Model os Box-Jenkins univariados, em homenagem aos
dois pesquisadores que mais contribuicdes fizeram a suas construcdes e aplicagbes. (BOX et
al., 1994).

Os modelos ARIMAS compreendem:

* modeo Auto-Regressivo de ordem p: AR(p): usando quando h& autocorrelacdo entre

as observacOes;

* modelo de MédiaMovel de ordem g: MA(Q): usado quando ha autocorrelacéo entre os

residuos;

* modeo Auto-Regressivo de Média Mével: ARMA(p,g); usado quando ha

autocorrelagcdo entre as observacdes e autocorrel agdo entre 0s residuos;

* modelo Auto-Regressivo Integrado e de Média Mével: ARIMA(p,d,q): usado em
séries ndo estaciondrias.

O modelo ARIMA é um caso geral dos modelos propostos por Box e Jenkins

(1976), o qual é apropriado para descrever séries ndo estacionarias, ou seja, series que ndo

possuem média constante no periodo de andlise, nas quais 0s parametros quase sempre sao

pequenos. Na pratica, geralmente as séries encontradas apresentam tendéncia e (ou)
sazonalidade (SAFADI, 2003).

Os modelos ARIMA podem possuir termos auto-regressivos (a variavel dependente e
os termos defasados no tempo) e podem ser integrados quando seus dados originais ndo séo
estaciondrios. Sera necessario diferenciar a série original dos dados d vezes até obter uma
série estacion&ria (sua média e variancia sgjam constantes no tempo). Posteriormente, a série
obtida pode ser modelada por um processo ARMA(p,q) (STENGEL, 1986).

Para S&fadi (2003), o modelo ARIMA considera a tendéncia da série temporal, tem

ordem (p,d,q) e pode ser representado por:

#B)A'x = &B).& (22)
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onde: 4" = (1-B)®
sendo: ¢B)=1- @B- @B°- ...- @BP o polindmio autorregressivo de ordem p;
AB)=1-6B- &B*-...- 8,8 o polindmio de médias méveis de ordem ;

B o operador de retardo, tal que Bl.x = X=; € d € o numero de diferencas

necessarias pararetirar atendénciada série e transforma-la em estacionéria

A importancia desses modelos reside na sua natureza extrapolativa ou de carater
preditivo. Sua vantagem no caso de previsdes, em relacdo aos model os estruturais, € que nos
modelos ARIMA as extrapolacBes ndo acumulam os erros de outras variaveis explicativas.
Assim, quando se faz uma previsdo com um modelo estrutural do tipo y = (X, z) estimam-se
valores no futuro para x e z no intuito de prever o valor dey, o que faz a previsdo acumular 0s
erros associados as variavels x e z. No caso dos model os Box-Jenkins, do tipo: y = f(Vi1, Yi-2,

oy Yen &1, &2, -, &ny &) NEO OCOrTre o ja mencionado acumulo dos erros (STENGEL, 1986).

Para um bom gjuste do modelo ARIMA, é necessario utilizar técnicas em que a
estrutura residual sgja um ruido branco, isto €, que o residuo sga uma varidvel deatoria
independente e identicamente distribuida (SAFADI, 2003).

O modelo ARIMA transforma uma série ndo-estacion&ria em série estaciondria, ou
Sga, € Necessario que a série ndo apresente tendéncia e sazonalidade. Para verificar a presenca
desses fatores, € necessario aplicar alguns testes apropriados. Um teste proposto para analisar
o efeito da tendéncia € o de Cox-Stuart, conhecido como teste da tendéncia ou do sina
(Morettin e Toloi, 1985) e para verificar a existéncia de sazonalidade na série, pode se
considerar a utilizago da funcdo de autocorrelagio e uma andlise do periodograma (SAFADI,
2003).

Em seguida € feita a regressdo linear tendo como varidveis independentes a propria
série defasada no tempo. Também, a sazonalidade € eliminada através da aplicacdo de médias
moveis. Os coeficientes podem ser estimados pelos métodos de Maxima Verossimilhanca.
Através de uma andlise das autocorrelagOes absolutas e parciais, define-se 0 modelo mais
adequado (MAKRIDAKIS et al. 1998).

A metodologia para se prever uma sé&rie tempora através dos modelos ARIMA
consiste de quatro etapas (GUJARATI, 2004):
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Etapa 1 - ldentificagéo: ou sgja, descobrir os valores apropriados de p, d e q dentre as
varias versdes dos modelos de Box-Jenkins, sgam eles sazonais ou ndo, que melhor

descrevem o comportamento da série.

O primeiro parémetro a ser identificado é o grau de diferenciacdo d necessario a
estabilizacdo dos dados. Isto € feito através do diagrama da funcdo de autocorrelacdo (ACF),
no qual sdo apresentados os valores das autocorrelagdes em relacéo aos atrasos (ou lags, séo
intervalos de tempo em que ocorrem maximas correlagdes) k. Se as autocorrelactes
decrescerem de forma exponencial, realizam-se diferenciacbes na série, até que o diagrama
apresente um corte abrupto para um valor qualquer de autocorrelacdo, quando a série sera
considerada estacionaria (MAKRIDAKIS et al. 1998).

Em geral, o nimero de diferenciagdes d € no maximo igual a 2. Necessitaseded = 1
quando a série € ndo estaciondria em relacdo ao processo, isto €, quando a média durante um
periodo é uma e depois desse periodo ocorre uma mudanca na média. E necessitase ded = 2
quando a série é ndo estaciondria também quanto ainclinagdo, isto é, quando a série oscilaem

umadirecdo em um certo periodo e depois mudade direcdo (MAKRIDAKIS et al. 1998).

A identificagdo do modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das ACFs e
PACFs e seus respectivos correlogramas. A ordem autorregressiva p é determinada pela
verificacdo da funcdo de autocorrelacdo parcial (PACP) da sé&rie estudada. Se a série for
unicamente autorregressiva ARIMA (p,d,0), sua funcéo de autocorrelacdo ok sofrerda uma
gqueda exponencial gradativa, conforme pode ser visto na Figura 2-4 e sua funcdo de
autocorrelacdo parcial ¢ sofrerd uma queda repentina apés o lag k, conforme pode ser visto
na Figura 2-4. Se ndo, efetua-se uma andlise dos estimadores para verificar até que ordem de
defasagem do correlograma desta funcéo é estatisticamente significante. Essa sera sua ordem
autorregressiva (RIBEIRO e PAULA, 2000).

pk okk
A

III!--. ..
)

( lags 0 lags

Figura 2-4 — ACF e PACF paraum Modelo AR(1)
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Se a s&ie for unicamente de meédia movel ARIMA (0,d,g), sua funcdo de
autocorrelacdo o« sofrerd uma queda repentina apods o lag k, conforme pode ser visto na
Figura 2-5 e sua funcdo de autocorrelacdo parciad ¢ sofrerd uma queda exponencia
gradativa, conforme pode ser visto naFigura 2-5. (RIBEIRO e PAULA, 2000).

ok dkk
A A

,, |H||,

0 lags 0 lags
Figura 2-5— ACF e PACF paraum modelo MA (1)

Etapa 2 - Estimativa: depois de identificar os valores apropriados de p e g, 0 proximo
passo € estimar 0s parametros dos termos auto-regressivo e de média movel incluidos no
model o, que pode ser feito pelo método dos minimos quadrados.

Etapa 3 - Checagem de diagnodstico: depois de escolher um modelo ARIMA em
particular, e estimar seus parametros, verifica-se se 0 modelo escolhido se gusta aos dados
razoavelmente bem, pois € possivel que um outro modelo ARIMA possa desempenhar o
mesmo papel. Um teste ssimples do modelo escolhido € ver se os residuos estimados desse
model o sdo ruidos brancos; se sdo, podemos aceitar 0 gjuste especifico; se ndo sdo, devemos
repetir processo. Assim, a metodol ogia de Box e Jenkins € um processo iterativo.

Etapa 4 - Previsdo: em muitos casos, as previsdes obtidas com esse método sdo mais
confidveis do que as obtidas com a modelagem econométrica tradicional, especialmente para

previsdes a curto prazo. Naturalmente, € preciso checar cada caso.

Box e Jenkins (1976) formalizaram a teoria da utilizagdo de componentes
autorregressivos e de médias méveis na model agem de séries temporais utilizando-se de duas

idéias béasicas na criagéo de sua metodol ogia de construcéo de modelos:

1. Parcimbnia, que consiste na utilizagdo do menor nimero possivel de parametros

para obter uma representacéo adequada no fendmeno em estudo.
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2. Construcéo iterativa do modelo em que a informagdo empirica é andisada
teoricamente sendo, o resultado deste estagio confrontado com a prética e assim

sucessivamente até a obtencdo de um model o satisfatério.

O ciclo iterativo utilizado para a analise de uma série tempora através da metodologia

de Box e Jenkins esta representado naFigura 2-6

1- Obtencéo de estacionaridade
dasérie
!
__ 2- ldentificagdo do modelo a ser
otimizado

!

3- Estimagéo dos parametros do
modelo

4- O modelo é adequado?

5- Previsdo
Figura 2-6 — Fluxograma do M odelo ARIMA de Box e Jenkins

Caso 0 modelo ndo sga adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de
identificagdo Figura 2-6. Quando se obtém um modelo satisfatorio, passa-se para a ultima

etapa da metodol ogia de Box-Jenkins, que trata da realizag&o de previsoes.

2.8.6 Modelo Sazonal Auto-Regressivo I ntegrado de Média M ovel
(SARIMA)

Quando a série apresenta 0 componente sazonal, 0 modelo ARIMA tem ordem (p,d,q)

e pode ser representado por SARIMA.

Quando uma série temporal apresenta comportamento periddico dentro de um
intervalo de tempo significativo, é necessario acrescentar uma componente sazonal no
modelo. Esse intervalo periodico € chamado sazonaidade e a identificagdo de um modelo
sazonal se daatravés da ACF e PACF (SAFADI, 2003).
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Box e Jenkins (1976) propdem o modelo sazonal multiplicativo, representado pela

eXpressao:

2,(B)0.(8°)1-B) (- B%)Y, = 6,(B)o,(B)a, (23)

denotado por SARIMA (p,d,g) x (P,D,Q)S, em que @&:(B) e Gy(B) sdo polindbmios sazonais
autorregressivos e de médias moveis de ordens p e g, respectivamente, e d € o niUmero de

diferencas de lags necessérias pararetirar a sazonaidade da série (SAFADI, 2003).

As séries temporais apresentam freguentemente padrées de comportamento periédico,
0u sgja, que se repete a cada s periodos de tempo (s> 1). Um dos casos mais comuns de dados
periddicos € a série sazonal, ou segja, aquela em que existe o periodo de repeticdo. As series
temporais sazonais, comumente, exibem interval os de tempo de 1 més e periodo s = 12 meses.
Ocorrem casos, todavia, onde o periodo s = 4 meses como em dados trimestrais (BOX et al.,
1994).

O tratamento das séries temporais sazonais € normamente feito usando-se o
componente sazonal como fator de gjustamento. Alguns dos métodos de ajustamento sazonal,
no entanto, ndo sdo adequados para fazer previsdo com modelos de séries temporais, pois 0
g ustamento sazonal provoca a perda de informagdes cruciais para 0 processo de previsao com
0s model os de séries temporais (GRANGER, 1989).

A sazonalidade ocorre geramente em conjunto com outras caracteristicas nas séries
temporais. Assm, normalmente ndo se diz que uma s&ie é puramente sazona ou
complemente nédo-sazonal. Sazonalidades ocorrem com maior ou menor intensidade em uma
sérietempora (FARIAS et al., 2000).

2.8.7 RedesNeurais(RNA)

A rede neura artificial (RNA) € uma classe de modelos de regressdo ndo linear que
pode ser flexivelmente utilizada como um método paramétrico, semi ou ndo paramétrico. A
principa vantagem esta na habilidade de modelar processos complexos, ndo lineares
(BARTLMAE e RAUSCHER, 2000).

Para Hecht-Nielsen (1988), as RNAs ou sistemas de processamento paralelo
distribuido (ou Parallel Distributed Process - PDP), podem ser consideradas como uma

estrutura de processamento de informacao distribuida e paralela. Ela € formada por unidades
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de processamento, usualmente chamadas de nds, neurénios ou células, interconectadas por
caminhos unidirecionais, também denominadas ligagdes, conexdes ou singpses. Os nos
possuem memaria local e podem desempenhar operaces de processamento de informacéo
localizada. Cada célula possui uma Unica saida (ax6nio), a qual pode se ramificar em muitas
ligacOes colaterais (cada ramificacéo possuindo o0 mesmo sinal de saida do neurdnio). Todo o
processamento que se realiza em cada unidade deve ser completamente local, ou sgja, deve
apenas depender dos valores correntes dos sinais de entrada que chegam dos neurdnios
através das conexdes. Estes valores atuam sobre os valores armazenados na memorialoca da

célula

Embora biologicamente inspiradas, as RNAs encontraram aplicagbes em diferentes
areas cientificas (FERNANDES et al., 1995). E ao contrério do que possa parecer a primeira
vista, as RNAs tém varios pontos em comum com 0s modelos estatisticos e econométricos

tradicionais.

Segundo Fernandes et al. (1995), as RNAs funcionam conceitualmente de forma
similar ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dados. Elas séo
capazes de aprender com a experiéncia (através de exemplos) e fazer generalizacOes baseadas

no seu conhecimento previamente acumulado.

As RNAs estdo compostas de elementos simples que operam em paralelo e em série.
O modelo deste elemento é inspirado em sistemas nervosos biol égicos. Como na natureza, a
funcéo de rede € em grande parte determinada pelas conexdes entre elementos. Uma rede
neural pode ser treinada para executar uma fungdo particular gjustando os valores das
conexoes (pesos) entre elementos (MATHWORKS, 2002).

Usando uma linguagem mais usual do ponto de vista estatistico, uma RNA pode ser
definida como uma forma de mapear um nimero de entradas (X1, Xz, X3, ... , X) €M UM grupo
de saidas (01, 02, O3, ... ,05). A Figura 2-7 apresenta um modelo com p = 1, isto € existe
apenas um neurénio na camada de saida (MATHWORKS, 2002).
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Figura 2-7 — Representacdo Grafica de uma RNA

Uma rede neura € usualmente treinada de duas maneiras distintas: supervisionada e
ndo-supervisionada. No treinamento supervisionado muitas amostras, que vao Servir como
exemplares, sdo coletadas, definindo entradas e saidas que devem ser obtidas quando
entradas forem apresentadas a rede. Os pesos que conectam cada neurdnio na rede séo
gustados para minimizar o erro entre a saida desgjada e a saida obtida na rede. No
treinamento ndo supervisionado assume-se que cada entrada se origina de uma classe
pertencente a um conjunto de classes e que a saida da rede identifica a que classe pertence o
exemplar de entrada. Existe um terceiro tipo de treinamento, denominado “reforco de
aprendizagem” que ndo € supervisionado na medida em que as saidas desgjadas ndo sdo
especificadas a priori. A0 mesmo tempo € supervisionada, na medida em que a rede é
informada se a resposta que forneceu a um determinado padréo de entrada € “boa’ ou “ma’
(FAUSETT, 1994).

Depois que arede neural tiver sido treinada, ela deve ser testada com novos dados néo
utilizados no treinamento. O procedimento usual € o de se separar casos conhecidos em dois
conjuntos distintos. Usa-se 0 primeiro como conjunto de treinamento e o segundo como
conjunto de validacio (SHAW e SIMOES 1999).

Segundo Bishop (1994):

v" A metacentral no treinamento de redes ndo € memorizar os dados de treinamento mas
sim modelar o gerador principal dos dados de forma que as melhores predicdes
possiveis para 0 vetor t de saida possam ser feitas quando a rede treinada é

posteriormente apresentada com um novo valor de entrada.

v" De forma geral, quando se utiliza uma rede neural, ndo se sabe a natureza exata da
relacéo entre dados de entrada e saida, se fosse conhecida esta relagdo entéo poderia

ser model ada determini sticamente.
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v" A principa dificuldade na utilizagdo de redes neurais artificiais na previsdo de séries
temporais, ainda é a determinagcdo da arquitetura 6tima da rede (nUmero de nos).
Ainda nd se possui uma metodologia consistente que apresente a melhor
configuracéo da rede para cada série proposta.

2.8.8  MixtureDensity Network (M DN)

A técnica de rede neural convenciona de minimizar a soma do quadrados dos erros
conduz para fungdes de rede no qual aproximam a média condiciona dos dados designados.
Para problemas que envolvam a predicdo de variaveis continuas a media condiciona
representa uma descri¢cao muito limitada das propriedades estatisticas dos dados designados e

por isto em muitas aplicagbes sdo completamente inadequadas (BISHOP. 1994).

As redes de densidade mista MDN (Mixture Density Networks) superam estas
limitagbes e provéem uma completa estrutura para modelar as funcdes de densidade
condicional. Estas redes sdo obtidas pela combinacdo de uma rede neural convencional com
um modelo misto de densidade e podem representar distribuicdes de probabilidade
condicionais arbitrérias da mesma forma que uma rede de neural convenciona pode
representar funcBes arbitrérias. Sem divida, a implementacdo de MDNSs representa uma
simples modificagdo nos model os de redes neura padréo (BISHOP. 1994).

MDNs representam um método para modelar fungdes de densidade de probabilidade
das varidveis. Isto é acancado através do modelamento da distribuicéo condicional para cada
vetor designado com um modelo Gaussiano (RICHMOND, 2001).

Para qualquer dado valor de x, 0 modelo misto pelo prové um modelamento de funcéo
de densidade condicional arbitrario p(t|x). Com os varios parametros do modelo misto (os
coeficientes mistos, amédia e a variancia) tem-se uma funcéo continua de x. Isto é alcangado
modelando estes pardmetros através da utilizacdo das saidas de uma rede neural convencional
que tem X como sua saida. A esta estrutura combinada de uma rede neural que alimenta um
modelo misto é referido como MDN e sua estrutura basica esta representada na Figura 2-8
(BISHOP, 1994)
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Funcéo de Densidade
de probabilidade
conditional ﬂ p(t‘X)
: Modelo Misto
Vetor Parametro ﬂ y A
Rede Neural

Vetor de Entrada ﬂ X

Figura 2-8 — EstruturaMDN

A Figura 2-8 representa um MDN que consiste em uma rede neural alimentada cujas
saidas determinam os parametros em um modelo misto de densidade. O modelo misto
representa a funcdo de densidade de probabilidade condiciona das variaveis designadas
condicionadas no vetor de saida darede neura (BISHOP, 1994).

z

Uma rede de densidade mista é obtida pela combinacdo de uma rede neurd
convencional com um modelo de densidade misto. Um exemplo de MDN é mostrado na
Figura 2-9. Neste exemplo, o MDN leva um vetor de saida de dimensdo 5 e da a densidade
de probabilidade condicional de um vetor de dimensdo 1 no dominio designado. Esta fungéo
de densidade é modelada por um model o misto Gaussiano com 3 componentes, que € segundo
Richmond (2001), determinado por:

Pt = Y (99 1)

onde M € o nimero de componentes misto (neste exemplo sdo 3), ¢(t|x) é a densidade
de probabilidade condicional dada pelo termo j e ai(X) é o coeficiente misto para o termo j.
Qualquer nimero de diferentes fungdes pode ser usado no modelo de misto, porém apenas

fungbes Gaussianas sf0 consideradas aqui.



Capitulo 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA 59

Funcdo de Densidade ﬁ '
de probabilidade p(t]x)

conditional
ﬂ ﬂ ﬂ Modelo Misto

CUuG Ol Ono

Rede Neural

Vetor de Entrada ﬁ X

Figura 2-9 — Estrutura MDN de Dimensao 5

Conforme a Figura 2-9, o MDN é uma combinagdo de um modelo misto e uma rede
neural. Em um MDN treinado, arede neural traca do vetor de contribui¢do para os parametros
de controle do modelo misto, que neste caso usa componentes Gaussianas (&, i, °) mas

teoricamente poderia ser qualquer nimero de fungdes (RICHMOND, 2001).

2.9 Método dos Minimos Quadrados

Gauss prop0ds estimar os parametros £, e £; na equacdo de modo a minimizar a soma
dos quadrados dos desvios entre valores estimados e valores observados na amostra (ou sgja,
0s desvios residuais). Este critério para estimar os coeficientes de regressdo € chamado de
método dos Minimos Quadrados (MONTGOMERY e RUNGER, 1999).

Para observactes (X , Y;), temos o modelo:
Yi=L6p +6:Y,+& 1=1..n (24)
onde: & € o ruido branco

Lo éaintersecdo a ser estimada

Bz éainclinacdo do modelo a ser estimada

Desga-se gjustar 0 modelo, estimando os parametros 5y e £..
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O método dos Minimos Quadrados considera os desvios de Y; em relagcéo ao seu valor
esperado (E(Yi)):

Yi—=(Bo +BX)
Elevando-se ao quadrado esses desvios e aplicando-se 0 somatorio, temos o critério Q
Q=XYi-fo +puX)*

De acordo com o méodo de Minimos Quadrados, os coeficientes [y e [; S80 0S
valores estimados de b0 e bl, respectivamente, que minimizam o critério Q para a amostra
(X1,Y1),.,(Xn,Yn) (MONTGOMERY e RUNGER, 1999).

A Figura 2-10 mostra um diagrama tipico de dispersdo dos dados observados e uma
candidata para a linha estimada de regressdo. As estimativas de £y e [5; devem resultar em
umalinha que sgja o “melhor guste’ para os dados (MONTGOMERY e RUNGER, 1999).

A linha estimada ou gjustada de regressao € consequientemente:
m] O O H—-—
Y, = Bo+ Bix +& '=Ln (25)

O
sendo & =y, -y, chamado de residuo. O residuo descreve o erro no gjuste do modelo

paraai-ésima observacao y;

Y 65

55

4,5
Linha estimada de regressdo

e

35 Valores observados (y)

2,5

1,5 : : : :
2 6 10 14 18 22
Figura 2-10 — M éodo dos M inimos Quadrados
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2.10 Método da Maxima Verossimilhanca

A estimagao dos parametros de model os pode ser feita a partir da maximizagdo de uma
funcdo de verossimilhanga. Devido a isso, muitos autores trabalharam com a hipdtese de
normalidade dos erros a eatérios (SILVA, 2002).

O método de méxima verossimilhanca consiste em maximizar a fungdo de densidade
de probabilidade, em relacdo aos efeitos fixos e aos componentes de variancias dos efeitos
aeat6rios do modelo. Existem aguns problemas no uso deste estimador devido ao fato deste
ndo considerar a perda de graus de liberdade resultante da estimagdo dos efeitos fixos do
modelo (OLIVEIRA, 2003).

Esse método fornece estimativas para os parametros que maximizam a probabilidade
de obter o conjunto observado de dados. Assim, tomando uma amostra aleatoria composta de
n pares de observagbes (X,Yi) com i = 1, 2,..., n, onde 0s Y's representam os valores
observados de uma varidvel dicotbmica e os X's representam os valores observados de p
variaveis independentes (MORETTIN, 2004).

2.11 CritériodeValidacao

Um dos critérios muito utilizados para se escolher o melhor modelo é o critério do
Erro Percentua Absoluto Médio de Previsdo (Mean Absolute Percentile Error - MAPE). O
MAPE é calculado a partir das previsdes um passo a frente gerado por cada model o estimado
(STOCK e WATSON, 2004), onde as medidas de capacidade preditiva estdo baseadas no erro

deprevisio: & =Y~V

A férmula para encontrar o valor do MAPE é:

Y=Y,
i
MAPE(%) = ————~+100

onde;

y éovaor atual dasérie
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y, €0 valor previsto

n a quantidade de amostras utilizadas na previsao.

O MAPE indica o valor médio do erro percentua das previsdes sobre todo o conjunto
deteste.

A raiz do erro quadréatico médio (Root Mean Sguare Error - RMSE) é definida da
seguinte forma: (STOCK e WATSON, 2004)

(27)
RMSE =

onde:

Yk € o valor atual dasérie

y, €ovalor previsto
n a quantidade de amostras utilizadas na previsao.

Esta métrica penaliza muito mais o0s erros maiores devido ao termo quadrético. Desta
forma, uma técnica que apresente 6timos resultados na maioria das previsdes, porém tenha
erros elevados em uma previsao especifica, irdfornecer um ato RMSE.
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3 MODELOSGARCH

Este capitul o aborda os conceitos de model os de previsdo ARCH/GARCH bem como
suas particularidades, variactes e aplicabilidades e faz a previsio da volatilidade associada
a demanda de energia e étrica utilizando o modelo GARCH.

3.1 ConsideracbesIniciais

Segundo Morettin (2004) a maioria das técnicas de andlise de séries temporais, de
fato, sdo aplicaveis em diversas areas. Contudo, uma caracteristica presente em séries de
ativos financeiros € a volatilidade, que pode ser definida de vérias maneiras, mas ndo €
diretamente observavel. Para levar em conta a presenca de grupos (clusters) de volatilidade
em uma série financeira € necessario recorrer a modelos ditos heteroscedasticos (modelos que
implicam em variancia flutuante ao longo do tempo) condicionais. Nestes modelos, a
variancia (volatilidade) de um retorno num dado instante de tempo, depende de retornos
passados e de outras informagdes disponiveis até aguele instante, de modo que temos que
definir uma varidncia condicional que, ndo sendo constante, ndo coincide com a variancia
globa (incondicional) da série observada. Do mesmo modo, € possivel que a média varie com

0 tempo, ou outros momentos da distribui¢cdo dos retornos variem com o tempo.

Na préatica é preferivel modelar retornos, que séo livres de escala, do que com pregos,
pois 0s primeiros tém propriedades estatisticas mais significativas tais como estacionariedade.
E diversas classes de modelos podem ser utilizadas para andlise e simulagdo das séries de
retornos tais como ARIMA, ARCH, GARCH, etc. (MORETTIN 2004).

Uma das maneiras de definir o retorno R; pode ser como a variagdo relativa de preco

ou retorno liquido ssimples de um ativo P; entre os mesmos instantes:

_R-P, _AR

(28)
Pa  PRa

R

onde: P; €0 preco deum ativo no instante t
AP; = P; - Py éavariagdo de pregos entre os instantest-1 et

Uma suposicdo muitas vezes utilizada é que os retornos sgam independentes,

identicamente distribuidos e normais (Gaussianos). Contudo ha argumentos contrarios a
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suposicéo Campbell et al. (1997), o que sustenta a aplicagdo de modelos GARCH, ja que a

série de retornos caracteristica deste trabalho ndo éi.i.d..

A volatlidade constitui uma caracteristica fundamental de um grande niumero de
aplicagdes em economia e finangas, como, por exemplo, a andlise das taxas de rendimento dos
mercados financeiros, a gestéo do risco de ativos financeiros, a procura e oferta de moeda, a
andlise da taxas de cambio, a andise das taxas de juros, etc. Dai o interesse de muitos
investigadores em encontrar bons modelos para captar e prever 0 seu comportamento
(CAIADO, 2003).

A volatilidade pode ser definida como uma medida da intensidade das variacfes quase
sempre imprevisiveis dos rendimentos de ativos. Por isso a volatlidade é uma variavel
aeatdria condicionada pela variabilidade verificada nos momentos passados que seguem um
processo estocastico. Qualquer modelo de volatilidade tem como finalidade descrever o
comportamento da volatilidade passada e, através deste, prever a volatilidade futura. Outra
caracteristica importante dos mercados financeiros € a existéncia de um comportamento
assimétrico na volatilidade, no sentido de que os periodos de elevada volatilidade tendem a
ser mais persistentes do que os periodos de baixa volatilidade (CAIADO, 2003).

As séries econdmicas e financeiras apresentam algumas caracteristicas que séo
comuns a outras séries temporais, como: (MORETTIN 2004).

» Tendéncia

» Sazondidade

= Pontos atipicos e influentes

» Heteroscedasticidade condicional
* N&o -linearidade

De um modo bastante geral, pode-se dizer que uma série econdmica ou financeira é
ndo-linear quando responde de maneira diferente a choques grandes ou peguenos, ou ainda a
choques negativos ou positivos (MORETTIN 2004).

A maneira padréo e mais simples de se medir a volatilidade de um ativo é através da
estimacdo do desvio-padréo de seus retornos. Esta medida € usuamente definida como a

volatilidade histérica. Entretanto, o importante para o mercado financeiro, néo € o valor
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historico da variancia, mas sim agquele que se espera prevalega no futuro, o qual nd&o pode ser
estimado apropriadamente simplesmente através do conhecimento do valor historico. Desta
forma, avaridncia em um instante t pode estar ou ndo condicionada as informagdes passadas.
Em outras paavras, a variancia ndo condicional pode ser constante, mas para certos periodos
de grande incerteza a variancia condicional pode apresentar grandes ateragdes por curtos
periodos de tempo (MORETTIN 2004).

A

Figura 3-1 apresenta a volatilidade tipica mensal anualizada do indice IBOVESPA,
onde a volatilidade representa o desvio padréo da variagdo diaria anualizada para o total de

pregdes anual .
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Figura 3-1— Volatilidade M ensal Anualizada do indice IBOVESPA. (BOVESPA, 2005)

Segundo Morettin (2004):

v' Ha diferentes métodos paramétricos para estimar a variancia dos retornos, com o
objetivo de substituir a hipétese de que esta sgja constante ao longo do tempo. Tém-se,
por exemplo, os modelos de volatilidade deterministica e os modelos de volatilidade
estocastica. Um terceiro método, ndo paramétrico, seriaa determinacdo da volatilidade

com o uso de redes neurais.

v A abordagem deterministica assume que as variagbes no retorno dos ativos sdo
determinadas por varidveis conhecidas pelos participantes do mercado, como por
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exemplo, seu nivel de precos. No caso da abordagem estocastica, 0 conhecimento do

prego no passado dos ativos ndo € suficiente para determinar a volatilidade.

v Nos modelos de volatilidade estocastica tanto o retorno dos ativos quanto a sua

variancia sdo variaveis no tempo. Nestes modelos, a hipotese da distribuigdo normal

dos retornos também pode ser relaxada, sendo também possivel fazer testes para a

verificagao dainfluéncia dos fatos estilizados.

v' Os principais fatos estilizados relativos a retornos financeiros estao relacionados com

avolatilidade e podem ser resumidos como:

1

2.

S.

retornos sao em geral ndo auto-correlacionados,
os quadrados dos retornos sao auto-correlacionados,
retornos apresentam agrupamentos de volatilidade ao longo do tempo;

a distribuicdo (incondicional) dos retornos apresenta curtose e a

distribuicéo, embora aproximadamente simétrica, € em gera leptocurtica;

algumas séries de retornos sdo ndo-lineares.

v' A principal diferenca em ter os modelos de volatilidade estocéstica e os modelos

deterministicos esta relacionada a0 desconhecimento da informagdo passada, de

forma que a volatilidade é vistacomo um componente ndo observavel.

A volatilidade também pode sofrer influéncia de varidvel's exdgenas onde seus vaores

podem ser incluidos em modelos de volatilidade. Para o cen&io financeiro as varidvels

exogenas podem ser exemplificadas pelas taxas de inflacdo, juros, etc. (ALEXANDER,

2001). No caso de demanda de energia podemos considerar as ondas de calor, frentes frias,

nivel dos reservatdrios como aguns exemplos de varidvels exégenas.

Modelos de volatilidade, como ARCH e GARCH incorporam a caracteristica de

caudas longas (ou pesadas) para retornos, implicando em estimativas de curtose

significativamente maiores do que 3 e indicando a ndo-normaidade dos retornos
(MORETTIN, 2004).
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3.2 Modeo ARCH (Autoregressive Conditional
H eter oscedasticity)

Até o inicio dos anos 80 a maior parte dos estudos de séries financeiras utilizava
modelos lineares com meédia condicionada, do tipo auto-regressivo com meédia movel
(ARMA), cuja metodologia, proposta por Box-Jenkins, procura modelar a dependéncia linear
existente nos rendimentos de séries financeiras (BOLLERSLEV et al., 1992).

Todavia, esta hipétese de modelar a dependéncia linear existente nos rendimentos de
séries financeiras raramente se verifica na prética, pois os periodos de instabilidade sucedem-
seentre s, isto & um periodo de variagdo elevada de rendimentos tende a ser seguido por um
periodo de amplitude idéntica, mas no sentido contrario. Por conseguinte o risco esta
correlacionado ao longo do tempo. Além disto, a maioria das séries econémica e financeira
caracteriza-se pela ndo estacionariedade da média e, sobretudo, por exibir movimentos de
baixa e elevada volatilidade, o que dificulta a previsito do comportamento futuro
(BOLLERSLEYV et al., 1992).

Em 1982, Engle, ganhador do prémio Nobel de 2003, considerou que era possivel
construir um modelo paramétrico no qual a variancia seria condicionada por uma equagdo
algébrica, modelando ndo sd a média, como também, a variancia condicionada. Estes modelos
procuram captar a volatilidade de autocorrelagdes, onde o risco de hoje dependente do risco
observado no passado, contrariamente aos modelos auto-regressivos de média movel
(ARMA). A este model o se designou Autor egressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH),
uma nova forma de modelar o comportamento dos rendimentos dos ativos financeiros, que se
baseava na existéncia de heteroscedasticidade condiciona a verificada no passado imediato
(CAIADO, 2003).

A heteroscedasticidade é a variancia flutuante de uma série ao longo do tempo, ou
sga, a volatlidade de uma série. Se, ao contrario, a variancia de um conjunto de dados
permanece constante ao longo do tempo, a sé&ie € considerada homoscedastica
(BOLLERSLEYV et al., 1992).

Os modelos da familia ARCH s&o model os n&o lineares utilizados na determinacéo da
volatilidade de séries temporais — principalmente financeiras - onde modelos lineares se
provaram incompletos em fungdo da incapacidade de explicar algumas caracteristicas destas
séries (ENGLE, 1982).
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Os modelos ARCH assumem que a variancia condicional ndo € constante, embora a
variancia incondiciona o sgja. No estudo das séries financeiras as inovagdes de uma mesma
magnitude tendem a aparecer concentradas, sugerindo que a variancia de uma inovacdo pode
depender do tamanho da inovac&o anterior. Isso € formalizado descrevendo a variancia de &
condicional a &.; como uma fungdo linear do quadrado de &.; conforme descrito por Silva
(2002):

g = t(e2,) =K +ae?,

Os modelos ARCH assumem que, em uma série, a variancia da inovagéo se
correlaciona com a varidvel independente. Desta forma, a variancia € dita condiciona e seu
valor depende da observacdo do proprio erro. Ou sgja, heteroscedasticidade condiciona
(ENGLE, 1982).

Os modelos ARCH estimam o fato empiricamente observado de que em sé&ies de
variacdo de pregos, a volatilidade condicional (medida pela variancia) tende a ser
correl acionada incremental mente no tempo, apresentando periodos de volatilidade mais dta e
periodos de volatilidade mais baixa (BOLLERSLEV et al., 1992).

Para 0 modelo ARCH, considerando a série temporal, a inovagdo & e uma ordem q
para 0 modelo, sendo t um instante no tempo, tem-se para a variancia condicional ¢ do erro,
segundo Bollerdev et al.(1992).

ARCH (q) - 0% =, + Y (a, xe2,) (29)

i=1
q
Onde: a,>0=>a, <1 s30 os coeficientes
i=1
& ~ N(O, &%) erro com distribuicdo normal, média nula e variancia &
q>0

Assim, a variancia condiciona o depende do quadrado dos erros da regressdo
segundo uma ordem q. E possivel provar que, no modedlo ARCH acima, a variancia
condicional tem umatendéncia para convergir para uma constante. Esta constante representaa

varianciaincondicional e que segundo Bollerdev et al.(1992), é dada por:
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® g évarianciaincondiciona (30)

A restricdo do somatério dos coeficientes ser menor do que 1 é para garantir que o

model o tenha covariancia estacionaria.

Uma desvantagem do modelo € que trata retornos positivos e negativos de forma
similar, ja que quadrados dos retornos entram na férmula da volatilidade. Na prética, sabe-se
gue a volatilidade reage de modo diferente a retornos positivos e negativos (MORETTIN,
2004).

Para a série de demanda em estudo ndo havera retornos negativos ja que a demanda

n&o possui valores inferiores a zero.

Na classe dos modelos de especificagdo da volatilidade deterministica, que utiliza a
informacdo de pregos passados para atualizar seu valor para 0 ativo corrente, pode-se
enumerar os modelos da familia ARCH. No modelo ARCH vérias hipéteses podem ser feitas
em relagdo aos retornos. Pode-se assumir que a distribuicdo é normal ou ndo-normal,
introduzir a influéncia de varidveis exdgenas e ainda verificar a interferéncia da volatilidade
na determinagdo dos retornos (MORETTIN, 2004).

3.3 Modeo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
H eter oscedasticity)

Um modelo mais abrangente, no qua a variancia condiciona depende ndo sO do
passado da inovacdo como também do proprio passado desta, € denominado de GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity ou ainda ndo muito bem
traduzido como Heteroscedasticidade Condicional Autorregressiva Generadlizada). Uma
generalizacdo dos modelos ARCH foi sugerida por Bollerdev (1986) para oferecer um
modelo mais parcimonioso, isto € usando menos parémetros, 0 que minimiza a carga

computacional .

Devido a dificuldade para se estimar os coeficientes do modelo ARCH, resultado da
recorrente necessidade de uma ordem q elevada, 0 modelo GARCH adiciona a dependéncia
davarianciaem relagdo a variancia passada (MORETTIN, 2004).
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Bollerdev (1986) generaliza o trabalho de Engle (1982), com uma familia de model os,
aqual inclui afamilia ARCH como caso particular (ANDRADE, 2004).

Tanto o modelo ARCH quanto o modelo GARCH s80 processos estocasticos em que a
volatilidade condiciona os rendimentos no futuro proximo. O modelo GARCH permite a
presenca de componentes auto-regressivos e de médias méveis na variancia heteroscedéstica
dos ativos financeiros (MATHWORKS, 2002).

» Heteroscedasticidade: significa variagéo (discrepancia) da variancia no tempo (ou
sgja, volatilidade). A inovagdo ndo tem uma variagdo constante no decorrer de
toda a escala de valores. A inovagdo de uma série de tempo tem sua variadncia

variando no decorrer do tempo.

* Condiciona: implica que as observacbes atuais dependem das observagdes

imediatamente anteriores.

* Auto-regressivo: descreve 0 mecanismo de retroaimentacdo que permite a

incorporagao das observagdes passadas nas observagdes do presente.

GARCH, portanto, € um mecanismo que inclui as variancias passadas na explicacdo
das variancias futuras. Mais especificamente, GARCH é uma técnica de séries temporais que
permite utilizar o modelo de dependéncia serial da volatilidade (BOLLERSLEV, 1986).

Assim, parao modelo GARCH tem-se:

GARCH(q, p) ~ 02 =+ Y. (@, x&2,)+ > (A <02, (31)

i=1 i=i

onde p>0 € a ordem da dependéncia da variancia com a variancia passada, sendo os

coeficientes 5 > O.

Para que 0 modelo tenha covariancia estacionaria e, portanto, variancia incondicional
ou uma tendéncia de convergéncia, os coeficientes das ordens p e q devem satisfazer a
seguinte condigdo: (BOLLERSLEV, 1986).

q p

Zai +;,8i <1

i=1

Existe uma diferenca fundamental entre modelo ARMA e GARCH. Enquanto no

modelo ARMA os rendimentos estdo dependentes apenas dos rendimentos de periodos
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anteriores, nos modelos ARCH/GARCH, os rendimentos dependem também da variancia
(volatilidade) observada no passado bem como dos erros associados ao processo anterior
(BOLLERSLEV, 1986).

Em comum, os modelos ARMA e GARCH assumem que os mercados séo eficientes e
os rendimentos das agdes seguem processos estocasticos e, portanto, imprevisiveis a médio e
longo prazo. Além disso, para ambos, 0os modelos estocasticos simples pressupdem que 0s
rendimentos ndo estdo correlacionados e cuja média € zero, isto é, as autocorrelagdes dos
rendimentos séo nulas (BOLLERSLEV, 1986).

34 A Utilizacao de GARCH

Os modelos GARCH permitem previsdes mais precisas da variancia e da covariancia
de uma sé&rie de retornos de investimentos, por exemplo, através da sua habilidade em
modelar a varidancia condicional e ndo-constante ao longo do tempo. Em conseqliéncia,
GARCH pode ser aplicado em diversas areas como VaR (Value-at-Risk) e outras aplicacbes
de gerenciamento de risco e de portifdlios que objetivam uma eficiente alocacdo de capital,
administracdo de agles, precos de opcdes (inclusive precos de eletricidade), taxas de cambio,
taxas de juros, inflagdo entre outros segmentos financeiros (WORTHINGTON et al., 2003).
Podemos também considerar a aplicabilidade dos modelos GARCH em cenarios onde a
volatilidade pode existir como em efeitos catastroficos (BOLLERSLEV, 1986).

O modelo GARCH é um dos mais recentes avangos no entendimento e no
modelamento da volatilidade e excelente caracteristica de previsdo da variancia. O modelo
leva em consideracdo trés importantes caracteristicas de séries temporais proeminentemente
financeiras. 0 excesso de curtose, descritas por distribuicdes de probabilidade mais achatadas
gue uma Normal Padronizada, que pode ser visto na Figura 3-2, 0 agrupamento da
volatilidade (Cluster), representado pela Figura 3-4, e a alavancagem (ou efeito leverage.)
(BOLLERSLEV, 1986).
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The Fat Tail Phenomenon: Blue Curve Exhibits Excess Kurtosis
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Figura 3-2 — Excesso de Curtose de Séries Temporais Financeiras

A curtose é o grau de achatamento de uma distribui¢do em relacdo a uma distribuicdo
padréo (curva normal), provocando deformacfes na configuracdo gréfica da curva normal,
devido & mudangas no vaor do desvio-padrdo. E definida pelo quarto momento estatistico
(m4) dividido pelo desvio-padrao da série elevado & quarta poténcia (¢*): (STENGEL, 1986)

C= % onde o0 quarto momento é dado por (32):

- Z(Xi - )_()4
¢ n
onde X é cada elemento do conjunto de dados, Xé a média e n é o nimero de

elementos da série.

A curtose pode ser caracterizada por uma distribuicdo que apresenta uma curva de
fregliéncias mais fechada que a normal, denominada leptocurtica (Figura 3-3 A). Quando a
curva de freqiiéncia é mais aberta que a normal recebe o nome de platicurtica (Figura 3-3 B)
e acurvanormal é denominada de mesocurtica (Figura 3-3 C) (STENGEL, 1986).
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i [
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Figura 3-3 — Representacéo esquematica da curtose

O agrupamento (clustering) da volatilidade é uma caracteristica exibida pelas séries de
retornos nas quais uma grande oscilagdo tende a seguir grandes oscilagbes e pequenas
oscilagbes tendem a seguir peguenas oscilagbes. Em ambos 0s casos, as mudangas de um
periodo para o0 seguinte sdo tipicamente imprevisiveis. Deste modo, uma perturbacéo grande,
positiva ou negativa, tornase parte do conjunto de informagdes usadas para construir a

previsdo da variancia para o préximo periodo perturbado (BOLLERSLEV, 1986).

Também denominado de persisténcia, 0 agrupamento sugere um modelo de séries
temporais nas quais perturbacOes sucessivas, embora ndo correlacionadas, sdo, no entanto,
serialmente dependentes (BOLLERSLEV, 1986).

Retornos Diarios
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Figura 3-4 — Agrupamento (Clustering)



Capitulo 3— MODELOS GARCH 74

A observacdo da Figura 3-4 permite constatar que esta série dos retornos diarios
apresenta caracteristicas de estabilidade na média, mas exibe uma das particul aridades tipicas
das séries financeiras. periodos de variabilidade mais elevada intercalados com periodos de
menor variabilidade.

Quando se trabalha com mercados especul ativos tais como taxas de cambio, de juros é
freqliente constatar que grandes e pequenos erros ocorrem em grupos (clusters)
(MATHWORKS, 2002).

Ja a davancagem é capturada por certas classes de modelos GARCH (como os
modelos EGARCH e GJR, apresentados na se¢do 3.10.1 e 3.10.2). Neste tipo de efeito, os
retornos est&o sempre negativamente correl acionados com as mudancgas na volatilidade, isto €,
para alguns tipos de varidveis (principalmente financeiras), a volatilidade tende a crescer
quando o retorno diminui, e diminui quando o retorno torna-se maior (BOLLERSLEV, 1986).

Para Morettin (2004) os modelos ARCH e GARCH supdem que a variancia
condicional no instante t depende dos quadrados das inovagdes passadas, ou sgja, €la é afetada
simetricamente por inovagdes positivas ou negativas. Mas ha evidéncias (BLACK, 1976) que
retornos de agdes sdo afetados de modo assimétrico por choques negativos e positivos. Esta
assimetria pode ser devida ao efeito alavancagem, por exemplo, quando o prego de uma agéo
cai, aumenta a volatilidade dos retornos dos acionistas. Outra fonte de assimetria é a averséo
a0 risco. Neste caso, 0 aumento de volatilidade reduz a demanda por uma agdo, como o

consequente decréscimo de seu valor mais 0 aumento da volatilidade.

O modelo GARCH é um modelo versatil que pode ser aplicado atodo fendmeno fisico
que apresente as caracteristicas de volatilidade semelhantes as das séries temporais
financeiras. Todo fenémeno fisico que pode ser observado pode também ser caracterizado por
uma série temporal amostrada. Muitos destes fendmenos possuem comportamento com
caracteristicas de variagcdo abrupta numa escala relativa de tempo, em intervalos de
amostragem gue variam de alguns milisegundos a varios dias. Independente da escalarelativa
de tempo, todos possuem a mesma caracteristica de volatilidade e, independente de sua
origem, s80 processos estocasticos e podem ser caracterizados por modelos baseados em
caracteristicas representativas de suas propriedades estatisticas ou probabilisticas. Modelos
tais como ARMA e ARIMA sdo freqlientemente utilizados, mas apresentam deficiéncias por
ndo cobrirem outros parametros estatisticos de ordem superior, tais como a variagdo da

variancia (volatilidade). Embora muitos fendmenos ndo sgjam ciclicos, a andlise de um
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“ciclo” amostrado pode empregar metodologias aplicaveis a sistemas periodicos
(WORTHINGTON et al., 2003).

Por exemplo, fenbmenos tais como a combustdo termodinamica — um processo
termodindmico que apresenta uma caracteristica de crescimento da presséo dentro a camara
de combust&o seguida do surto abrupto de presséo (e temperatura) causado pela ignicdo do
combustivel, tais como a migracdo de populagdes, sgjam na forma migratéria dos povos, sgja
na procura pela subsisténcia— tal como amostras da populacéo de formigas que num intervalo
de horas deslocam-se em massa de seu habitat, com o objetivo de transportar alimentagéo.
Fenbmenos sazonais ionosféricos, causados pela rotacdo da Terra e por tempestades
magnéticas solares ou mesmo anomalias geomagnéticas, interferem nos sistemas de
comunicagtes e navegacdo por satélites, gerando erros que, se convenientemente model ados,
podem ser compensados e minimizados. Sistemas de navegacdo por satélites buscam modelos
ionosféricos que melhor representem as sazonalidades didrias e perturbagdes geomagnéticas
com 0 objetivo de oferecer precisdes milimétricas de posicionamento, viabilizando a
navegacao e 0 posicionamento de precisdo. Aplicagdes tais como posicionamento geodésico e
sistemas de pouso automatico de precisdo para aeronaves comerciais, s8o exemplos praticos
do uso de modelos baseados em processos estocasticos. Outros fendmenos caracterizados
como “catastrofes’ — tais como acidentes em usinas nucleares, ou mesmo fendmenos naturais
tais como abalos sismicos, caracterizados pela sua variagdo rapida e unica (fenbmeno néo-

periodico) podem utilizar os modelos GARCH para simulagéo e previsao.

3.5 Limitagbesdo Modelo GARCH

Embora os modelos GARCH tenham uma gama extensiva de aplicacfes, existem
limitagbes: (MATHWORKS, 2002)

* GARCH é uma técnica que requer certa experiéncia, e embora produza
freglientemente resultados satisfatorios, esses resultados dependem do nivel de
expertise do especialista (BAILS e PEPPERS, 1982).

* A série deve se comportar como um processo estacionario.

* A sériedeve possuir variancia condiciona variavel no tempo.
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GARCH é apenas parte de uma solucdo. Embora os modelos GARCH sgam
geramente aplicados para séries de retorno, as decisdes financeiras sdo baseadas

em outros critérios além de retornos esperados e volatilidades.

Ainda que os modeos GARCH tenham sido projetados para modear
discrepancias condicionadas a variagbes no tempo, os modelos GARCH
fregientemente falham por ndo capturar fendmenos atamente irregulares,
incluindo flutuagbes ferozes do mercado (como, por exemplo, quedas e
repercussoes sucessivas), e outros eventos atamente inesperados que podem

conduzir auma mudanca estrutural significante.

Os modelos GARCH comumente falham em néo capturar 0 comportamento de
curtose observadas em séries de retorno de ativos para pequenas amostras. A
heteroscedasticidade consegue explicar alguns comportamentos de excesso de
curtose, mas nao todos. Para compensar esta limitacéo, as distribui¢cdes de cauda
pesadas, como as distribuicdes de Student vém sendo aplicadas para modelar
GARCH.

Existem poucas ferramentas computacionais para utilizar o GARCH, dentre elas 0
Eviews” eo MATLAB 7.0.1° (que utiliza o toolbox GARCH).

3.6 Principiodo Modelo GARCH

O principio bésico dos modelos GARCH € que, em geral, grandes mudancas tendem a

ser seguidas por grandes mudancas, e pequenas mudancgas tendem a ser seguidas por pegquenas

mudangas. Sob esta Otica, a previsdo da variabilidade torna-se t& importante quanto a

previsdo dos valores da série original (ENGLE, 1982).

3.7 O Modedo Padrao

No modelo padréo GARCH, a série de retornos y; € representada pelo modelo de

meédia constante C com inovagbes gaussianas &, segundo um GARCH (1,1), conforme
descrito nas equagdes abaixo: (BOLLERSLEV, 1986).

y, =C+¢ (33)
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A variancia o da série, ou seja, 0 modelo GARCH (1,1) propriamente dito é
representado, em primeira ordem, pela equagéo:

Utz =K+ Glatz—l + Aigtz—l (34)

A Figura 3-5 exemplifica modelos ARMA e GARCH que descrevem,

respectivamente, a média condicional e avariancia condicional em uma série de retorno.

ARMA(2,1)/GARCH(1,1)

innovations

Média C AR()  AR() MA(1)

condicional ¢ * * ¢
da série

estacionéria\;

— (retorno) ye= 0+08y,_1+02y, o+8&+048,_4

2

/,,':sr - 01?0001 + oTe.cf_l + o.fsf_l

Variancia
condicional K GARCH(1) ARCH(1)
da série
estacionaria
- (sigma)

Figura 3-5— Exemplo deum Modelo GARCH para M édia e Varidncia Condicional

O modelo de média condicional &, freqlientemente, suficiente para descrever a média
condicional em uma série de retorno financeira (BOLLERSLEV, 1986).

O modelo de variancia condicional, equacdo (2), € um model o que pode ser usado para

previsio (além da andlise) da variancia g, que consiste de uma constante K adicionada de

- Ve - Ve - A - 2 7 - Ve
uma média ponderada dos Ultimos periodos de varidncia Yt1 e dos Ultimos periodos do

2
quadrado das inovacdes €t1. Nesse modelo supde-se a inexisténcia de efeitos

autorregressivos e de média mével na série de retornos i, Trata-se de um modelo simples,

mas bastante comum desde que a série sgja estacionaria (BOLLERSLEV, 1986).

O modelo GARCH (1,1), mostrado nas equacfes anteriores tem véarios beneficios:
(HAMILTON,1994)
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* Representa um modelo parcimonioso que requer a estimagéo de apenas quatro
parametros (C, K, G; e A;). De acordo com Box e Jenkins (1976), quanto menor o
nimero de parametros para estimar, menor sera o erro de estimagdo. Modelos

elaborados frequentemente falham em relacéo aos seus beneficios de previséo.

* GARCH (1,1) consegue capturar a maioria da variabilidade nas séries de retorno.
A utilizagdo de pequenos atrasos (ou lags) para P e Q é comum em aplicaches
empiricas. Tipicamente, GARCH (1,1), GARCH (2,1), ou GARCH (1,2) sdo
modelos adequados para modelar volatilidades iguamente em relacdo aos
periodos de amostra longos.

Para termos de ordem superior os modelos GARCH séo denominados de modelos
GARCH (P,Q) onde: (BOLLERSLEV, 1986).

P Q
ol =K+> a0 +> B, (35)
=1

i=1

com a condic¢ao de estacionariedade:

Q
iai +> 6, <1
i=1 =1

onde:

P é a ordem do modelo que determina 0 nimero de atrasos da variancia condicional

incluida no processo GARCH.

Q é aordem do modelo que determina o nUmero de atrasos das inovagdes quadréticas

incluidas no processo GARCH.

3.8 Mé&diaeVariancias Condicionais

Existem varios modelos GARCH disponiveis, sendo muito comum encontrarem-se 0s

model os de média e variancia condicionai s associ ados.

Para a média condicional, € comum utilizar-se um modelo ARMAX (R, M, Nx) para
os retornos, tal que: (MATHWORKS, 2002)
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R M Nx
Y, =CH+ 2 @Y+ + D 0,6+ D BX(LK) (36)
i=1 =1 k=1

com coeficientes autorregressivos @ coeficientes de média movel 4, inovagles &, e 0s
retornos y;. X é uma matriz de regressdo na qual cada coluna é uma série tempora e X(t, k)

denotaat-ésimalinha e a k-ésima coluna
A Variancia Condicional dasinovagdes, i, é por definicéo:
Var,, (y,) = E,_, (&) =0} 37)
onde: E;; é o valor esperado no instante t-1

A visdo de GARCH estéa relacionada com a distingdo entre variancia condicional e ndo
condicional em relagdo asinovagdes (BOLLERSLEV, 1986).

O termo condicional implica em dependéncia explicita em relagdo a uma sucesséo
passada de observagdes. O termo ndo condicional se preocupa mais com comportamento em

longo prazo de uma série de tempo e assume nenhum conhecimento explicito do passado
(ENGLE, 1982).

Os véa&rios modelos GARCH caracterizam a distribuicdo condiciona de & impondo

parametrizacdes alternativas para capturar a dependéncia seria da variancia condiciona das
inovagoes (BOLLERSLEV, 1986).

3.9 Modelo Geral GARCH (P,Q)

O modelo gera GARCH (P, Q) paraavariancia condicional das inovagdes é dado por:

i=1

P Q
ol =k+> . Gol +> Agl, (38)
=1

com as seguintes restrigoes:

P Q
DG +Y A <L k>0 G20 i=12.,PA 20 j=12..,Q

i=1 =1
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3.10 Variagbesdo GARCH

A definicdo exata de qualquer classe particular dos modelos GARCH ainda € polémica
dentro da literatura sobre econometria. Como resultado, ha fregiientemente discrepancias
entre pesguisadores e referéncias sobre a forma funcional exata, ou restricdo de parametro, ou
ambos, de quase todos as variagdes dos modelos GARCH (MATHWORKS, 2002).

Embora a forma funcional do modelo GARCH (P, Q) sgja totalmente padréo, existem
restricOes alternativas. Porém, estes alternativas envolvem inequacfes ndo lineares adicionais
gue sdo dificeis de impor na prética, e que ndo afetam o modelo padréo GARCH(1,1), que é
sem davida o mais comum (MATHWORKS, 2002).

3.10.1 EGARCH - Exponential GARCH

Nelson (1991) propés o modelo GARCH exponencial ou EGARCH, como modelo

ARCH alternativo para captar este comportamento assimétrico na volatilidade.

O modelo EGARCH (P, Q) é utilizado para variancia condicional das inovagfes com
condicbes de aavancagem (correlacdo negativa entre os rendimentos presentes e a
volatilidade futura) e uma suposicao de distribuicdo de probabilidade (NELSON,1991).

Neste modelo o efeito de alavancagem é exponencial e ndo € mais necessario impor
restricdes de ndo negatividade sobre os parametros a e 3. O efeito de alavancagem existe se 0

<y. O choque é assmétrico se 0 # y e simétrico se 0 =y (CAIADO, 2003).

O modelo geral pode ser representado abaixo:

2 P R ‘gt—i ‘ ‘gt—i ‘ N €
logo? =K +> G loga?, +> A -E +> L —+ (39)
i=1 j=1 Ut-j Jt—j j-1 Ut—j
Onde:
&~ N(Ouutz)

E{.} éovaor esperado davariavel.

Assim sendo, choques positivos ou negativos podem produzir resultados diferentes
(assimétricos) conforme os coeficientes de alavancagem y (leverage effect ou correlacéo

negativa entre retorno e volatilidade). Se o coeficiente yfor menor do que 0, hé a correlacéo
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negativa. Ainda para o EGARCH, chogues recentes podem ter um impacto maior ou menor
do que o GARCH - curva exponencial versus curva quadrética do modelo GARCH original
(NELSON,1991).

Modelos EGARCH podem ser dificeis de convergir, dependendo do nimero de
parametros a serem estimados (MATHWORKS, 2002).

3.10.2 Modelo GJR - Glosten, Jagannathan and Runkle

O modelo GJR é outra variagdo assimétrica do modelo GARCH, cujo objetivo &,
assim como o EGARCH, permitir a diferenciagcéo entre impactos positivos e negativos da
série temporal . Para Engle (1986), o modelo GJR tem-se:

P Q Q
Ut2:K+ZGi0-’(2—1+ZAj£t2—j +ZLjS_—j£t2—j (40)
= = =
onde:

P Q Q
2 2 2 - 2
ol =K+ Gol +) Al +) LS e
= =

i=1

1 el
S :{O £

t=j>0

P Q 1 Q
DG AL <1
= = 254

K>0

G =0 i=1,2,..P

A 20 i=1,2,..Q

A +L; 20 i=1,2,..Q

No modelo GJR, se o coeficiente yfor maior do que O, ha a correlago negativa.

Os modelos EGARCH(P,Q) e GJR(P,Q) sdo ambos model os assimétricos projetados
para capturar o efeito alavancagem (correlagdo negativa), entre retornos (lucros) e

volatilidade. Ambos incluem condi¢des de alavancagem que tanto levam em conta o sind
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como também a magnitude da inovacdo. Embora sgam projetados para capturar o efeito

alavancagem, amaneiranaqua eesfazem isto é notadamente diferente (ENGLE, 1986).

Para EGARCH (P,Q), os coeficientes de alavancagem L; sdo aplicados para as
inovagles atuals &.1. Para GJR (P,Q), os coeficientes de alavancagem, entram no modelo por
um indicador Booleano, ou uma variavel dummy. Por esta razéo, se o efeito alavancagem
realmente se mantém, os coeficientes de alavancagem L; devem ser negativos para EGARCH
(P,Q) e positivos para GJR (P,Q). Isto esta em contraste com os modelos GARCH(P,Q) no
qua o sina dainovacdo éignorada (MATHWORKS, 2002).

Embora os modelos GARCH (P,Q) e GJR (P,Q) incluam condi¢des relacionadas as
inovagdes do modelo, & = z.q;,, EGARCH(P,Q) inclui termos relacionados a padronizagéo
dos inovagdes, z = &/o;, tal que z atua como uma variavel forcando para a variancia
condicional e o erro. Neste aspecto, os modelos EGARCH(P,Q) séo fundamental mente Unicos
(ENGLE, 1986).

A maneira que o toolbox GARCH parametriza os modelos GARCH(P,Q) e GJR(P,Q)
inclusive em relacdo as limitacBes, permite interpretar o modelo GJR(P,Q) como uma
extensdo direta de um modelo GARCH(P,Q). Do mesmo modo € possivel interpretar um
modelo GARCH (P,Q) como um modelo GJR(P,Q) restrito com termos nulos de
alavancagem. Esta Ultima interpretacdo € conveniente para, entre outras coisas, estimacdo e
testes de hipotese que testa por relagdes de probabilidade (ENGLE, 1986).

Para os modelos GARCH(P,Q) e GJR(P,Q), os tamanhos dos atrasos assim como as
grandezas dos coeficientes determinam até que ponto as perturbaces persistem. Estes valores
determinam a quantia minima de dados de uma pré-amostra sd0 necessarios para iniciar a

simulacdo e o processo de estimacéo (MATHWORKS, 2002).

3.10.3 [IGARCH —Integrated GARCH

O modelo IGARCH é idéntico ao modelo GARCH, porém n&o obedece a condicéo de
covarianciaestacionéria e utiliza: (BOLLERSLEV, 1986).

Zq:a'i +Zp:,Bi =1 (41)
i=1 i=i
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Neste modelo, um choque na variancia (ou na série temporal) em um instante no
tempo influencia ou permanece importante por um periodo longo de previsdes. Muitas séries

financeiras apresentam esta caracteristica.

E importante observar que se forem consideradas poucas previsdes (horizonte curto),
ndo havera grande influéncia da condic&o de covariancia ndo estacionaria. No entanto, se 0
horizonte de previsdes for muito longo, este modelo tenderd a uma variéncia condiciona

ilimitada (n&o estacionaria).
3.104 TGARCH —Threshold GARCH

O modelo GJR e 0 modelo TGARCH s&o similares, sendo que o TGARCH se aplica
a0 desvio padrdo condicional a0 invés da variancia condiciona (HAMILTON, 1994)
(BOLLERSLEYV et al.,1994).

3.105 ARCH-M —ARCH em Média

Outra classe de modelos particularmente Util em aplicacOes na andlise de procura de
ativos financeiros, em que a variabilidade do rendimento dos ativos esté relacionada com o
risco esperado, sdo os modelos ARCH-em-Média ou ARCH-M introduzidos por Engle, Lilien
e Robins (1987). Os modelos ARCH-M séo um desenvolvimento dos modelos ARCH em que
o nivel da série em estudo depende da sua propria variancia condicionada: (BOLLERSLEV,
1992)

Y, = X B+, +& (42)
& =1(a)
ol =w+a el t..taEl,

onde a série Y; é funcao das varidveis exgenas X; e da sua propria variancia condicionada d,
sendo o coeficiente g designado por parametro ARCH em média. Segundo estes autores, o

prémio de risco € uma funcéo crescente da variancia condicionada do rendimento esperado.
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3.11 Estimacéo de Coeficientes

Para estimar os coeficientes dos modelos da familia ARCH, pode-se utilizar a
maximizagdo da funcéo de probabilidade (verossimilhanga) logaritmica LLF (Log-Likelihood
Function) através de algoritmos numeéricos iterativos (BOLLERSLEV, 1986).

Esta funcéo €, para uma série de tamanho T com distribui¢cdo normal dos erros da
regressao (ou retornos) e considerando @ o conjunto de coeficientes do modelo, dada por:
(HORNBECK, 1975)

LLF = In{'lj f(g |gi_l;9)}< f(el;ﬁ)} (43)

onde f € a funcdo de probabilidade (i = 1) ou funcdo de probabilidade conjunta (i > 1)
dadistribuicdo normal:

eZ

_; _ZXU'Z
= f(g)_a.x /2xﬂxe
= £~N(0,0?)
Reescrevendo aLLF:
T 2
LLF :—TExln(an)—%X;{m(aiz)'F%} (44)

Esta fungdo pode ser maximizada analiticamente ou numericamente. Se a ordem de
dependéncia em relacdo ao passado for maior do que o intervalo de amostragem, pode-se
assumir os valores em falta (observacdes anteriores ao inicio da série) como iguais aos valores
de equilibrio (varianciainicia igua avarianciaincondicional) para model os estacionérios, ou
iguais a média dos quadrados da série para os modelos ndo estacionarios ou assimétricos
(variancia inicia igual ao erro quadrdtico médio). O erro inicial é sempre igua a raiz
quadrada davarianciainicial (HORNBECK, 1975).

3.12 Predicdo da Volatilidade

Também é possivel projetar a volatilidade (ou variancia) para um periodo futuro. Por
exemplo, para o modelo GARCH(1,1) pode-se deduzir a variancia para d periodos a frente de

um instante t:
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P Q
2 _ 2 2
Oig = K+ ZGi O (t+d)-i + z Aj & t+d)-j (45)
i=1 j=1

com as restricoes:

P Q
Y G +Y.A<1
i=1 j=1

K>0
G20 i=12..,P
A20  j=12..Q

Em séries financeiras, a variancia condicional depende do quadrado dos retornos
passados segundo a ordem Q e depende da variancia condicional passada segunda a ordem P.
Ainda, os retornos (dados da série temporal) tém distribuicso normal com varianciaigual a &
e médianula (BOLLERSLEV, 1986).

3.13 Previsao de Séries Temporais Utilizando o Modelo GARCH

Com a liberdizacdo da industria elétrica a €eletricidade transformou-se em uma
commodity, com comportamento similar ao de outras, como o petréleo, carvao ou cobre, isto
é, tornando-a particularmente adequada para ser estudada com o auxilio da classe de modelos
ndo lineares GARCH.

A investigagdo da utilizagdo da metodologia GARCH para a previsdo da volatilidade
associada a demanda de €eletricidade serd desenvolvida segundo um método definido no
capitulo 4. Neste esquema sugerido a previsdo foi dividida em 3 etapas. a pré-estimacéo, a
estimacdo e a pés-estimacdo, conforme MATHWORKS (2002). Apés a realizacdo destas
fases pode-se avaiar a previsdo da série, utilizando-se uma funcdo desenvolvida em
MATLAB 7.0.1° apartir do toolbox GARCH.

3.14 PréEstimacéo

A etapa de pré-estimacdo visa analisar os dados originais da série temporal e verificar
se a série satisfaz as condigdes necessarias para a aplicacdo do modelo GARCH. Nesta etapa
também é verificada a existéncia de caracteristicas que sdo, ou ndo, cobertas pelo modelo
GARCH, tais como, estacionariedade, sazonalidade, e correlacdes (MATHWORKS, 2002).
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3.14.1 SérieOriginal x Série Transformada

O modelo GARCH pressupde que a série estudada comporte-se como um processo
estacion&rio, ou sga, que o nivel médio em torno do qua os valores da série mudam
graduamente permaneca estavel. A Figura 3-6 a seguir demonstra o comportamento nao

estaciondrio de uma série.

Embora a andlise da série de val ores médios of ereca uma visdo direta da dinamicada variavel,
ela ndo pode considerar-se estavel em relacdo a variancia, uma vez que a sua variabilidade
nao permanece constante no periodo considerado. Deste modo, o estudo da série temporal ira
se desenvolver com base na série dos acréscimos relativos que se tornam lineares com a
aplicacdo de logaritmos. Uma série transformada, V;, deve preservar as caracteristicas basicas
dasérie original (ENDERS, 1995).

MASDAQ Daily Closing Values

ROOOF T T T T T =

1 507 1014 1518 2025 2529 3028

Figura 3-6 — Comportamento ndo estacionario de uma série de valores

Denotando observagdes sucessivas de uma variavel tomada nos instantes t e t+1 como
P; e P+, respectivamente, uma transformacéo da série de valores em uma série de diferencas

(ou retornos) € dada por:
—_ Pt+l —_
Y, =log-2= =log(R.,) ~log(R) (46)
t

Aplicando-se esta transformagdo aos mesmos dados que geraram a Figura 3-6, tem-se

uma nova série, conforme demonstraa Figura 3-7.
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MASDAL Daily Returns

Returns

1 EiE-T 1EII14 15I1S 2IZII25 25:‘2'9 027
Figura 3-7 — Série de Retor nos
Assim, de acordo com a Figura 3-7, a transformagcdo permite tornar a série

estaciondria. Esta série transformada é chamada de série dos retornos.

Como o0 modelo GARCH assume uma série de retorno, a anaise de pré-estimacao
carrega (grava) os dados na forma de uma série de prego, em seguida converte a série de
preco em uma série de retorno e anaisa e quantifica a correlagcdo desta série de retorno
(MATHWORKS, 2002).

Nesta etapa a série original de precos é convertida para uma série de retorno. Isto
porgue no modelo GARCH a varidvel dependente € o retorno e assim é necessario converter
0s pregos para retornos (lucros). O GARCH procura modelar a volatilidade (variancia ou
desvio padrdo) da série, ao invés do preco (MATHWORKS, 2002).

3.14.2 Correéacao e Previsiao de Séries Temporais de Retor nos

Tratando-se uma série temporal de retornos como um processo estocastico, isto €,
como uma sequiéncia aleatoria, esta podera exibir algum grau de correlacéo entre duas de suas
observagOes. Esta correlagdo pode ser usada para predizer valores futuros do processo
baseando-se no histérico das observacfes passadas. A exploracdo da estrutura da correlacéo
permite decompor a série temporal em dois componentes: um deterministico (a previsao) e
um aeatdrio (0 erro ou a incerteza associados a previsao). Usando-se estes dois componentes,
pode-se escrever a seguinte equacéo: (MORETTIN e TOLOI,1987)

Yo = f(t—lX)+£t (47)

onde: X éa variavel explicativa
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Nesta equacdo, y; = f(t-1, X) representa a previsdo dos retornos atuais como funcéo de
aguma informacdo conhecida no tempo t-1, incluindo as inovacdes (innovations), as
observacles e outras variaveis exploratorias relevantes passados. O termo & é o componente

aleatdrio. Ele representa as inovactes das observacdes em relacdo a médiade ..

Uma hip6tese comumente aceita na modelagem de séries temporais financeiras € a de
gue o erro de previsdo tem média zero e as observagdes sdo ndo-correlacionados entre um
periodo e o subsequente. E, embora sucessivos residuos sgfam ndo-correl acionados, eles ndo
sS40 independentes. Um mecanismo GARCH gerador de residuos € dado por & = .z, onde ¢;
€ 0 desvio padrdo condicional e z € uma variavel aleat6ria padronizada, independente e
identicamente distribuida, originaria de alguma distribuicdo de probabilidade.

3.14.3 Graficosde Autocorrelacdo e de Autocorrelacdo Parcial

Na estimacdo dos par@metros de um modelo de média e variancia condiciona é
possivel encontrar, ocasionalmente, problemas de convergéncia onde a estimacdo pode
mostrar pouco ou nenhum progresso. Isto pode terminar prematuramente antes da
convergéncia ou pode convergir em uma solucdo nédo esperada. Ou ainda, pode convergir para
uma soluc&o menos adequada e ineficiente (MATHWORKS, 2002).

E possivel evitar muitas destas dificuldades executando uma andlise de pré-gjuste,
utilizando algumas técnicas como a criacéo de gréfico de série de retorno e analisando a
autocorrelacéo (ACF) e autocorrelacdo parcia (PACF), assm como aguns testes
preliminares, como o teste de Engle’s ARCH e o Q-teste (MATHWORKS, 2002).

A meta é detectar problemas de convergéncia, selecionando o modelo mais simples

gue descreva os dados mais adequadamente.

Uma maneira de se verificar qualitativamente e quantitativamente a correlacéo

existente em uma série bruta de retornos € examinar os graficos das funcdes de ACF e PACF.

O gréfico de autocorrelacéo, representado pela Figura 3-8 é formado por um eixo
vertical, que representa o Coeficiente de Autocorrelacdo (Rh), e por um eixo horizontal que

representa os atrasos (lags) temporaish=1, 2, 3, ....
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Figura 3-8 — Grafico da Funcéo de Autocorrelacéo (ACF)

As retas horizontais azuis identificadas no gréfico da Figura 3-8 representam limites
de um intervalo de confianca de 95%, estabel ecidos segundo as expressoes:
48
Limites:irzl_(o,,z)i (48)
N
Nestas equagles, k € o atraso, N € o tamanho da amostra, z é o percentil de uma
distribuicdo normal padronizada para um dado a, e a € o nivel de significancia escolhido.

(BOX e JENKINS, 1976).

O gréfico de autocorrelacdo de retornos baseia-se na hipétese de que todos os
coeficientes de correlacdo sfo iguais a ZERO (ou sga, ndo existe correlacdo) para os atrasos
“negativos’. O gréafico de autocorrelacdo parcia tem andlise similar. Examinando-se aFigura
3-8, nota-se gque todos os coeficientes de autocorrelacéo para diferentes atrasos caem dentro
dos limites de controle, o que é suficiente para suportar a hipétese de que ndo ha correlacdo

entre os dados da érie.

Embora a ACF dos retornos possa exibir pequena correlacdo, a ACF dos retornos
quadréticos pode continuar indicando significativa correlacdo e persisténcia nos momentos de

segunda ordem.
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Figura 3-9: Gréfico de Autocorrelacdo para os Retornos Quadr aticos

A Figura 3-9 mostra que, embora os retornos ndo exibam correlagéo significativa, a
varidncia do processo demonstra algum tipo de correlacdo, o que € uma indicacdo que 0s
dados possam ser model ados por GARCH.

3.14.4 TestesdeHipotese na Correlacdo-Teste Q deLjung-Box-Pierceeo
Testede Engle

Os gréficos de autocorrelagdo sdo ferramentas qualitativas muito Utels, entretanto, a
andlise precedente pode ser verificada aplicando-se testes de hipétese formais, tais como 0 Q
Teste de Ljung-Box-Pierce ou o Teste de Engle (MATHWORKS, 2002).

O Q-Teste de Ljung-Box-Pierce € um método usado para testar todas as
autocorrelacdes dos erros do model o, e ndo apenas 0 seu primeiro atraso. Sua hipétese nula é
gue a soma dos quadrados das autocorrelagdes sgja zero, isto €, que ndo existe
autocorrelacdo. Quanto maior for o seu valor, maior sera a autocorrelacdo (RIBEIRO e
PAULA, 2000).

Sempre que se toma uma decisdo ou se faz uma inferéncia sobre uma populacéo a
partir de dados amostrais corre-se o risco de se cometer algum tipo de erro. A hipotese é téo
somente uma afirmacdo que se desga testar, tendo como fonte de provas os dados

provenientes da andlise da amostra.

Existem dois tipos de erro (mutuamente exclusivos) que podem ser cometidos em um

teste de hipéteses (Figura 3-10). O primeiro é o Erro Tipo |, que consiste em se rgjeitar a
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hip6tese nula quando ela é verdadeira. A probabilidade de se cometer este tipo de erro é q,

denominado nivel de significancia do teste (MONTGOMERY e RUNGER, 2003).

O segundo tipo € o Erro Tipo |1, que consiste em se aceitar a hipo6tese nula quando ela
for falsa. A probabilidade de se cometer este tipo de erro é 3.

Verdade

Figura 3-10 — Avaliacéo do Erro de Decisio e Representacdo das Probabilidadesa e 8
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Figura 3-11 — Regides de Rejeicdo e Aceitacdo de H, para uma distribuicéo Qui-Quadrado

Para quantificar a correlacdo pode-se utilizar testes de hipéteses como o Ljung-Box-
Pierce Q-Test eo Engle’'s ARCH-Test.

Conforme pode ser visto na Figura 3-11, os dois tipos de erro ndo podem ser
cometidos simultaneamente. A amostra fornece a estatistica de teste, par@metro que quando
comparado ao valor critico determinado pelo nivel de significancia a, conduz a aceitacéo ou

rejeicao da hipdtese nula. Ao conjunto de todos os valores da estatistica de teste que levam a
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regjeicdo da hipdtese nula dase o nome de regido critica. (MONTGOMERY e RUNGER,
2003). Cada estatistica de teste estd associada a uma distribuicdo de probabilidade (t-Student,
F-Fisher, Qui-Quadrado, Normal Padronizada, etc).

Na quantificacdo da correlacdo, portanto, sob a hipétese nula de ndo existéncia de
correlacdo seria (Ho: re=0; Hy: r # 0), a estatistica de teste Q € assintoticamente distribuida
como Qui-Quadrado. Tal estatistica é dada por:

m]
2

Q) =n(n+2)3 s

(49)

eterd umadistribuicdo A? com K graus de liberdade.

Alternativamente, pode-se utilizar o teste de Engle. Sob hip6tese nula de que uma
série temporal € uma sequéncia a eatdria com perturbacdes gaussianas, esta estatistica de teste

também é assintoticamente distribuida como Qui-Quadrado.

Ambos os métodos retornam 0s mesmos parametros (ou sgja, as respostas). No
software MATLAB 7.0.1°, por exemplo, uma primeira saida H (varidvel de decisdo
Booleana) pode assumir dois valores: quando H = 0, significa que ndo existe correlacdo seria
significativa (isto €, ndo se pode rgjeitar a hipdtese nula no nivel de significancia escolhido);

quando H =1, existe correlacéo (rejeita-se Ho).

3.15 Estimacao Paramétrica

A etapa de estimacdo calcula os par@metros relacionados a série de retorno,
possi bilitando uma andlise do modelo GARCH calculado (MATHWORKS, 2002).

3.15.1 Estimacao dos Parametros do Modelo

A presenca de heteroscedasticidade, mostrada na analise anterior, indica se 0 modelo

GARCH é apropriado para uma série temporal.

3.15.2 Examedo Modelo GARCH calculado

Com a estimagao completa seré utilizada uma funcdo do MATLAB 7.0.1° para exibir

0S parametros estimados e seus erros padrao.
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3.16 Pos-Estimacao

A etapa de pés-estimacdo analisa as inovacOes provenientes da série modelada,
possibilitando analisar se as inovacOes apresentam caracteristicas da série que podem néo ter
sido modeladas. Para isto faz-se a andlise de autocorrelacdo das inovagdes quadréticas e
aplica-se também o teste de Ljung-Box para verificar a existéncia residual de agrupamentos
nas inovagcoes (MATHWORKS, 2002).

3.16.1 Analise dasInovacdes, Desvios Condicionais e Retor nos Estimados.

E feita uma andlise das inovagbes, desvio padrdo condicional (sigma), e retornos

(lucro), utilizando graficos e técnicas quantitativas para comparar a correlacdo das inovacoes.

Além das estimativas de parémetro e das inovagdes, € utilizada uma funcdo do
MATLAB 7.0.1° para gerar o valor da funcdo de maior probabilidade (LLF), as inovacdes e

desvios padrdo condicional (sigmas).

Uma funcdo do MATLAB 7.0.1® é utilizada para comparar a relacdo entre as
inovagdes (oriundas do modelo gustado), o desvio padrdo condicional correspondente e 0s
retornos observados.

3.16.2 Correacao das | novacoes.

Morettin (2004) e Box e Pierce (1970) sugerem a estatistica de teste Q para as
autocorrelacdes das inovactes estimadas, que, apesar de ndo detectar quebras especificas no
comportamento de ruido branco, pode indicar se esses valores sdo muito atos. Se 0 modelo
for apropriado, entdo a funcdo Q sera dada conforme equacéo (49) e a hipétese de ruido
branco para os residuos € rejeitada para valores grandes de Q.

O teste de Ljung-Box mostrara se as inovagdes provenientes da série modelada
apresentam caracteristicas da série que podem ndo terem sido modeladas, verificando a
existénciaresidual de agrupamentos nas inovagoes.

Sera satisfatorio que as inovages venham a se tornar um processo aproximadamente
i.i.d (identicamente e independentemente distribuido), com uma distribuicéo gaussiana, e que
nao tenham qualquer correlacdo seria e agrupamentos de volatilidade, sendo, desta forma,
satisfatorio para simulacéo histérica (ADES! et al., 2000).
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3.16.3 Simulacao

Dados os model os para a média e variancia condicionais serd utilizada uma fungdo do
MATLAB 7.0.1® para simular um ou mais caminhos de amostra para séries de retorno,

inovagoes, e processos de divergéncia de padréo condicionais.

Dados os modelos para a média e variancia condicional e uma observacdo da série de
retorno univariada, a ssimulacdo deduz as inovagdes da série de retorno e estima, pelo método
da méxima verossimilhanca, os parametros K, A e B do modelo GARCH necessarios, e que se

ajustam aos model os especificados a série de retorno.
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4 SIMULACAO E ANALISE DOSDADOS

Neste capitulo sera apresentado um método de previsao da volatilidade de demanda
de eletricidade utilizando a ferramenta computacional MATLAB 7.0.1®, empregando os
conceitos do modelo GARCH. Este método foi dividido emtrés etapas. pré-estimacao,
estimacao, e pés-estimacdo. Com a realizacéo destas fases, que serdo discutidas em detalhes

neste capitulo, pode-se avaliar a previsao da volatilidade.

4.1 ConsideracoesIniciais

As etapas de desenvolvimento do modelo para previsdo de volatilidade serdo
discutidas a seguir. Um modelo de Previsdo de Carga a Curto Prazo (PCCP) utilizando
modelos GARCH foi simulado em ambiente MATLAB 7.0.1° e os resultados preliminares

obtidos ser&o apresentados e discutidos.

Construcéo do Modelo: a construcdo do modelo sera definida a seguir, utilizando o
modelo GARCH (P,Q).

Modelagem computacional: 0 modelo computacional criado foi uma fungdo com

interface para usuério usando a ferramenta GARCH do MATLAB 7.0.1°.

Simulacdo: a ssmulagdo a ser realizada fundamenta-se na construcdo de modelos néo-
lineares univariados de previsdo de volatilidade, com base em dados de séries temporais de

demanda de energia.

4.2 Caracterizacao da Série Historica de Demanda

A série de demanda de energia utilizada refere-se aos dados coletados pela DEI no
periodo de 01 de dezembro de 2002 a 16 de junho de 2003. Os dados sdo tomados em base
(intervalo de amostragem) horéria e correspondem as medi¢des de poténcia ativa em MW,
totalizando 4.752 medicdes (horas).

Podemos ter também uma caracterizacd0 mais detalhada da série de demanda pelas
andlises abaixo:

A Figura 4-1 mostra o comportamento semanal das demandas, onde cada nimero
equivdle a um dia da semana, 0 niumero 1 representando o domingo, 0 ndmero 2

representando a segunda-feira, e assim por diante.
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Pelo grafico da Figura 4-1 o comportamento da demanda ndo pode ser considerado
com amesma média e dispersdo para os dias da semana, ou sgja, 0 que ocorre de terca-feiraa
sexta-feira pode ser considerado estatisticamente similar em termos de patamares de energia,
porém a segunda-feira, 0 sdbado e 0 domingo sdo estatisticamente diferentes.

Valeressatar que o0s precos da energia variam de acordo com trés patamares de cargas
distintos: Periodo Pesado (das 18h01 as 21h00), Médio (das 07h01 as 18h00 e das 21h01 as
24h00) e Leve (das 00h01 as 07h00) para dias Uteis (de segunda a sdbado). Para os domingos
e feriados nacionais nd h& a consideracdo do periodo pesado (CAMARA DE
COMERCIALIZACAO DE ENERGIA ELETRICA, 2004).

Boxplot of Demanda by Semana
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Figura 4-1 — Gréfico Compar ativo da Demanda pelos Dias da Semana

A Figura 4-2 evidencia a diferenca da demanda requerida entre o interval o de segunda
a sabado (representado pelo nimero 0) e para o domingo e feriados (representado pelo
nimero 1). As diferencas séo estatisticamente significantes e entendidas, ja que o intervalo de
segunda a sdbado compreende os dias de maior utilizacdo de energia para os consumidores

livres de energia (clientes industriais).
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Boxplot of Demanda by Feriado
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Figura 4-2 — Gréfico Compar ativo da Demanda dos Dias da Semana x Domingo e Feriados

A Figura 4-3 mostra o comportamento das médias dos patamares de energia em
funcdo dos dias da semana, mostrando que existe uma diferenca entre as médias dos dias,

onde o nimero 2 representa a segunda-feira, 0 nimero 3 representa a terca-feira, e assim por

diante.
Boxplot of Media by Semana
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Figura 4-3 — Grafico compar ativo do Comportamento das M édias dos Patamar es
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A Figura 4-4 abaixo mostra o comportamento das médias das demandas em funcdo da
hora (Figura 4-4 A), da semana (Figura 4-4 B), e de feriados (Figura 4-4 C). Em termos de
valores médios, ha uma significativa mudanca dos valores em termos de hora, dia e feriados,
ou sgja, a série estudada tem comportamentos de demanda bem variados para um mesmo dia,
assim como para os dias de semana e para os feriados (representado pelo nimero 1). O

nimero O representa o interval o de segunda a sdbado.

Main Effects Plot (fitted means) for Demanda
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Figura 4-4 — Grafico compar ativo do Comportamento das M édias dos Patamar es

4.3 Metodologia

A investigagdo da utilizagdo da metodologia GARCH para a previsdo da volatilidade
de demanda de eletricidade serd desenvolvida segundo o método proposto na Figura 4-5.
Neste método podem-se visualizar as trés etapas essenciais da previsdo: a pré-estimacéo, a
estimagdo e a pds-estimagdo. Com arealizacdo destas fases, que serdo discutidas em detalhes

nas proximas se¢des, pode-se avaliar a previsdo da volatilidade.
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Serie Original

( serie Transformada
1 - Pré Estimaciao -

Analise das Correlagoes

Cuantificar as correlacoes

X
Estimaciio do modelo GARCH
2 - Estimacio Exame do Modelo GARCH
(Shnubacin
Analise das movacoes
3 - Pos Estimaciao
K Previsio da Volatilidade

Figura 4-5 — Estratégia de Investigacdo da Aplicabilidade dos M odelos GARCH a Previsido de
Volatilidade
Foi criada uma funcdo® usando a toolbox GARCH do aplicativo MATLAB 7.0.1° que
contém as trés etapas para a previsdo, conforme apresentado no fluxograma da Quadro 4.1,
com as etapas e respectivas funcdes correspondentes do MATLAB 7.0.1°, bem como os

dados de entrada e saida de cada etapa.

No Anexo A é apresentado um diagrama de blocos indicando as relacdes entre as
diversas funcdes utilizadas do toolbox GARCH do aplicativo MATLAB 7.0.1%, as varidveis
utilizadas no programa, e os parametros de entrada/saida utilizados em cada funcionalidade do

programa.

4 0 codi go dafuncio criada utilizando o MATLAB 7.0.1® encontra-se no Anexo B
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Rotinasdo
. MATLAB Dados de Dados de
Bl 7.0.1° Entrada Saida
utilizadas
Série de demanda de
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g ransiormacda | egacionaria (deretornos) | derivada2.m
a
\LduJ Al as Andlisar asérie de autocorr.m Srie Coeficientes de
— ~ retornos para verificar parcorr.m correlagdo e
o Correlagdes correlacbes autocorr.m transformada atrasos (“ lags’)
Série
Quantificar as | Testar hipoteses das Ibgtest.m tren slfgrmada, R%ultgdos dos
eacoes correlacbes archtest.m nivel de te;st,es c
corretaco significancia (a), | hipoteses
atrasos (“ lags’)
Parémetros do
modelo GARCH
Estimacdodo  Calcular os parametros gggﬂg&nm Série i(r}?évAa(,; ge)ﬁ,
o .
. modeo GARCH do modelo GARCH garchplot.m transformada estimadas, e
g erros de
= estimacéo
= ac
= Inovaghes e
. ~ Estimar inovagBes para o . Pardmetros do -
Simulagao modelo ugarchsim.m modelo GARCH V.OI atilidade
simulada
Analisar as correlagdes Parametros do Codficientes de
Andlisedas das inovagdes e testar autocorr.m modelo GARCH ~
. - S, : . ~ correlacbes das
o inovacdes hipéteses de validade das | Ibgtest.m einovagdes inovacs
- ! acoes
2 correlacles estimadas
g Pardmetros do
b modelo GARCH, Novos
u(;J, ; Fazer aprevisdo de novagbes parémetros do
E_’ Prle\{[l_ls_ag) ((:ja volatilidade usando o Egggnrp edm :ﬁ:nn;ragadsee modelo GARCH,
volatilidade | mqelg estimado garchpred. nero d volatilidade
periodos a frente .
o~ prevista
para previsdo da
volatilidade.

Quadro 4.1 — Fluxograma do M étodo de Desenvolvimento de M odelos GARCH

A Figura 4-6 apresenta um layout da pagina principal da GUI (Graphical User

Interface) desenvolvida com o software MATLAB 7.0.1°, e utilizada no estudo de
aplicabilidade do modelo.
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Figura 4-6 — Pagina Principal do Programa MATLAB 7.0.1°

Onde os comandos utilizados, conforme numeragdo acima, representam:

1. Gerar Dados — geracdo de séries temporais utilizando modelos GARCH(P,Q).

2. Procurar — carregamento de dados (séries temporais) externos para regressao,

utilizando modelos GARCH.

estacionarias.

Transformadas — funcionalidades que permitem “estacionar” séries temporais nao-

Andlises — aplicacdo de andlises de correlacdo (autocorrelacdo simples e

quadratica, e autocorrelacdo parcia) em séries temporais.
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5. Cdlculo dos lags — cadculo dos atrasos (lags) significativos nas andises de

autocorrel acéo.

6. Testes de Hipdteses — aplicacdo de testes de Ljung-Box e de ARCH (Engles) em

séries temporais.

7. Céculo do Modelo GARCH — calculo dos coeficientes e parametros de um
modelo ARCH/GARCH.

8. Simulacdo do Modelo GARCH — simulagdo e previsdo histérica da volatilidade de
séries temporais utilizando modelos ARCH/GARCH.

9. Predicdo da Volatilidade - predicdo da volatilidade futura de séries temporais
utilizando modelos ARCH/GARCH.

10. Erro de Volatilidade — caracteristicas estatisticas do erro de volatilidade.
G, - Gréfico da Série Origina ou Inovacdes (Residuos) da Simulacéo.

G; - Gréfico da Série Transformada

Gs - Gréficos de Autocorrel acoes.

G4 - Gréfico da Série Simulada ou Erro de Volatilidade.

Gs - Gréfico da Volatilidade (Simulada e Prevista).

4.4 Pre-Estimacgdo

A etapa de pré-estimacdo visa analisar os dados originais da série temporal e verificar
se a série satisfaz as condigdes necessarias para a aplicacdo do modelo GARCH. Nesta etapa
também é verificada a existéncia de caracteristicas que sdo, ou ndo, cobertas pelo modelo

GARCH, tais como, estacionariedade, sazonalidade, e correlagdes.

44.1 Andliseda SérieOriginal

Dados de entrada (séries temporais) originais podem ser gerados pelo programa
através da funcionaidade 1, “Gerar Dados’, ou lidos de um arquivo de dados através da
funcionalidade 2, “Procurar ...” (dados). Dados gerados internamente usam a funcéo
UGARCHSIM do MATLAB 7.0.1® para gerar uma série temporal com valores de P, Q e

tamanho da amostra N definidos pelo usuario. No caso deste estudo, os dados de entrada
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correspondem ao arquivo de dados com a série de demanda de energia el étrica mencionada na
secdo 4.2, ou sgja, a série ja criada com base nos valores horérios do periodo de 01 de
dezembro de 2002 a 16 de junho de 2003. Os dados séo tomados em base horéria, totalizando
4.752 medigoes.

A sérieorigina (grafico G; daGUI) é apresentadana Figura 4-7.

Serie Temporal Original

) g B
|

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Figura 4-7 — Gré&fico da Série Univariada Original de Cargas, em Base Hor &ria (Dez/2002 a Jun/2003)

Examinando-se a Figura 4-7, percebe-se que o conjunto de dados ndo € bem
caracterizado como uma série estacionaria, requerendo, neste caso, uma transformacao.

442 Série Transformada

Utilizando-se a funcdo 3 do programa, “Transformadas’, a série origina €
transformada em série de retornos usando a funcdo PRICE2RET, disponivel no toolbox
GARCH do MATLAB 7.0.1°. Esta funcdo, que faz o céculo de diferencas em uma forma
logaritmica, tem o objetivo de transformar a série original em uma série estacionéria (também
denominada de série de retornos). Toda a andlise e modelamento GARCH subsequientes é

feita considerando os dados transformados, apresentados na Figura 4-8 (grafico G, da GUI).
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Figura 4-8 — Série de Retor nos Transformada a Partir da Série Original

A seguir tem-se a linguagem da funcgdo utilizada PRICE2RET, disponivel no toolbox
GARCH do MATLAB 7.0.1°.

PRICE2RET é afunc¢éo que converte uma série de precos em série de retornos. Para este estudo, a
funcdo ird converter a série de demanda de energia em série de retornos.

series = price2ret(prices);
Entradas:
prices - série temporal de demanda, onde o primeiro elemento contém a observacéo mais antigae o

ultimo elemento a observacéo mais recente.

Saidas:
series — série transformada da série de demanda. Como a série prices € uma matriz com uma coluna de

elementos, que sdo os valores horarios da demanda, a série series serd uma matriz transformada com

uma coluna de elementos.

series(i) = log[prices(i+1)/prices(i)] /retinterval (i)

retintervals(i) = prices(i+1) - prices(i)

Quadro 4.2 — Funcéo PRICE2RET
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443 AndlisedeCorrelacéo

Utilizando-se a funcdo 4 do programa, “Andise’, sdo feitas as andises de
autocorrelacdo utilizando as fungdbes AUTOCORR (autocorrelacdo) e PARCORR
(autocorrelagdo parcial), disponiveisno MATLAB 7.0.1°.

As andlises de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial mostram uma predominancia
das sazondidades diaria e semana sobre as demais. A Figura 4-9 e a Figura 4-10
apresentam os graficos de autocorrelacdo e autocorrelacéo parcial (grafico Gz com diferentes
selecOes de opcbes de andlises) obtidos a partir da série de retornos. Nota-se a predominancia
dos termos dos atrasos (lags) nimeros 24 (diaria) e 168 (semanal) em ambos os gréficos de

autocorrelacéo e de autocorrelagéo parcia, lembrando que as amostragens estéo em unidades

de horas.
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e T T .
0.6F - S R T U I R R E— LE—
S T A
£ I R
e e
Py e | 4 . | | s ol o
i {“ i T Ib, m” oy q.. :Q? S w‘& :lb ) :”, -T o . 3%: o ...h ~‘ "&:‘” -~ °
ol LT T 17T I o P T e Yo I ? | Tl o I [ hihi L.
SRR R YRR RN RIELE BN
o® : o® o ® o : hodill '::':"" %e : o ® >, o°
4 L. ':. . ! | L e le © o o e © o L o 4 ©
o2l * | | ‘ | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Lag

Figura 4-9 — Gréfico de Autocorrelacao da Série dos Retornos
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Correlagao Parcial dos Retornos

Figura 4-10 — Gréfico de Autocorrelacdo Parcial da Série de Retornos

A funcdo de autocorrelacdo parcial mede a dependéncia linear (correlagdo) entre uma
amostra Z; num instante t e outra amostra Z.x, hum instante t+k, desconsiderando o efeito das

amostras intermediarias Zi+1, Zi+, ... , Zusk1 NOSinstantest+1, t+2, ..., t+k-1.

Na Figura 4-10 é possivel observar a autocorrelacdo parcia da série com seus
préprios valores defasados, confirmando a predominéancia das sazonalidades diéria (24 horas)
e semanal (168 horas) sobre as demais autocorrel agdes, conforme também encontrado quando

aplicada afungéo de autocorrel acao.

A seguir tem-se a linguagem da funcd AUTOCORR que cacula a funcéo de
autocorrelacdo (ACF) para a série transformada, disponivel no toolbox GARCH do MATLAB
7.0.1°.
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AUTOCORR é afuncdo que calcula ou plota a funcéo de auto-correlagdo (ACF) amostrada de uma
série univariada e estocastica. Neste estudo, afuncdo ira calcular afungdo de auto-correlacdo e a auto-
correlacdo quadrética da série transformada e das inovacoes.

Forma geral de chamada:
[ACF, Lags, Bounds] = autocorr (series)
[ACF, Lags, Bounds] = autocorr(series, nLags, M , nSTDs)

Quando chamada sem argumentos de saida (apenas a chamada: autocorr(series) ), a funcéo
AUTOCORR plota apenas o resultado da sequiéncia ACF com os limites de confianca.

Entradas:
series — vetor de observacOes da série temporal univariada paraaqua a ACF amostrada é cal culada ou
plotada. A dltimalinhadavariavel series contém a observagcdo mais recente da sequiéncia estocastica.

Entradas Opcionais:

nLags — inteiro escalar positivo indicando o nimero de atrasos (lags) que a ACF deve calcular. Se
ausente ou faltante, o valore padréo é computar a ACF nos atrasos igual ao minimo entre 20 e 0
comprimento da série menos 1 (T = minimum[20 , length(series)-1]). Como uma ACF é simétricaem
torno do zero, atrasos negativos s&0 ignorados.

M —inteiro escalar ndo negativo indicando o nimero de atrasos além do qual a ACF tedricatende a
zero. Se M ndo for especificada, o valor padrdo € M=0. Neste caso, avariavel series € assumida ser um
ruido branco Gaussiano. Se avariavel seriesfor um processo de ruido branco Gaussiano de
comprimento N, o erro padrao serd aproximadamente 1/sqrt(N). M deve ser menor do que nLags.

nSTDs— inteiro escalar positivo indicando o nimero de desvios padréo do erro de estimacao da ACF
amostrada a ser computado assumindo que a ACF tedrica da variavel series é nulaacima do atraso M.
SeM =0 e“series’” € um processo de ruido branco Gaussiano de comprimento N, especificando-se
nSTDs resulta em limites de confianca a +/-(NSTDg/sgrt(N)). Se nSTDS néo for especificada, o valor
padréo é nSTDs = 2, (ou sga, aproximadamente 95% do intervalo de confianca).

Saidas:
ACF —func&o de auto-correlagdo amostrada da série. ACF é um vetor de comprimento nLags + 1

correspondendo aos atrasos 0, 1, 2, ..., nLags. O primeiro elemento da ACF é unitério (isto €, ACF(1)
=1 = correlacdo do atraso 0).

Lags — vetor dos atrasos correspondendo a ACF(0,1,2,..., nLags).

Bounds — vetor de dois €l ementos indicando os valores aproximados dos limites de confianga superior
einferior assumindo que a series € um processo MA(M). Esta saida é aproximada para atrasos > M
somente.

Forma de chamada no programa:
a) No cdl culo das auto-correl agfes da série de retornos (série original transformada):

autocorr (series,200)

O segundo argumento “200” representa 0 nlmero de atrasos (nLags) desejado para calcular a auto-
correlacéo.

b) No célculo das auto-correl agdes quadréticas da série de retornos (série original transformada), e no
célculo das auto-correl agdes quadréticas das inovagtes (nafase de simulacéo):
autocorr (power (series,2),200)

A func&o power (series,2) calculaapoténcia 2 do vetor “series’.

Quadro 4.3 - Funcdo AUTOCORR
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A seguir tem-se a linguagem da funcdo PARCORR que calcula a funcdo de
autocorrelacdo parcia (PACF) para a série transformada, disponivel no toolbox GARCH do
MATLAB 7.0.1°.
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PARCORR ¢ afuncéo que calcula ou plota afuncdo de auto-correlacdo parcial (PACF) amostrada de
uma série univariada e estocéastica. Neste estudo, afuncao ira calcular afuncéo de auto-correl agéo
parcial dasérietransformada. A PACF é computada gjustando model 0s auto-regressivos sucessivos de
ordens 1,2,... através de minimos quadrados ordinarios, retendo os Ultimos coeficientes de cada
regressao.

Forma geral de chamada:
[PACF, Lags, Bounds] = parcorr (series)
[PACF, Lags, Bounds] = parcorr(series, nLags, R, nSTDs)

Entradas:
series — vetor de observacOes da série temporal univariada paraaqua a PACF amostrada é calculada
ou plotada.

Entradas Opcionais:

nLags —inteiro escalar positivo indicando o nimero de atrasos (lags) que a PACF deve calcular. Se
ausente ou faltante, o valor padréo é computar a ACF nos atrasos igual ao minimo entre 20 e 0
comprimento da série menos 1 (T = minimum[20 , length(series)-1]). Como uma PACF é simétricaem
torno do zero, atrasos negativos s&0 ignorados.

R —inteiro escalar ndo negativo indicando o nimero de atrasos além do qual a PACF tedricatende a
zero. Sob a hipétese de que series é realmente um processo AR(R), os coeficientes da PACF para
atrasos > R sdo variaveis Gaussianas independentemente distribuidas, com médianula
aproximadamente. Neste caso, 0 erro padrao dos coeficientes estimados da PACF de uma série
gjustada, com N observagoes, € aproximadamente 1/sgrt(N)_para atrasos > R. Se R ndo for
especificado, o valor padréo é R = 0. R deve ser menor do que nLags.

nSTDs— inteiro escalar positivo indicando o numero de desvios padréo do erro de estimagdo da ACF
amostrada a ser computado assumindo que series € um processo AR(R). Se o R-ésimo coeficiente da
regressao (isto &, o ultimo coeficiente daregressdo OLS - ordinary least square — minimos quadrados
ordinérios da série regressa numa constante e R de seus atrasos) for g ustado com N observacdes,
especificando-se nSTDs resulta em limites de confianca a +/-(nNSTDs/sgrt(N)). Se nSTDS néo for
especificada, o valor padréo é nSTDs = 2, (ou sgja, aproximadamente 95% do intervalo de confianga).

Saidas:

PACF — funcéo de auto-correlacéo parcial amostrada da série. PACF é um vetor de comprimento
nLags + 1 correspondendo aos atrasos 0, 1, 2, ..., nLags. O primeiro elemento da PACF é unitario (isto
€, PACK(1) = 1 = coeficiente OLS da regressao da série regredida sobre s mesma), e é incluido como
referéncia.

Lags — vetor dos atrasos correspondendo a PACF(0,1,2,..., nLags).

Bounds — vetor de dois €l ementos indicando os valores aproximados dos limites de confianga superior
einferior assumindo que a serie é um processo AR(R). Esta saida é aproximada para atrasos > R
somente.

No estudo afuncdo PARCORR foi chamada sem argumentos de saida, plotando apenas o resultado da
sequéncia PACF com os limites de confianca.

Forma de chamada no programa:
par corr (series,200)

O segundo argumento “200" representa o nUmero de atrasos (nLags) desgjado para calcular a
autocorrelacéo parcial.

Quadro 4.4 — Funcdo PARCORR
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444  Correacdo Quadratica

Utilizando-se ainda a funcdo 4 do programa, “Andise’, que utiliza a funcéo
AUTOCORR disponivel no MATLAB 7.0.1%, é feito o céculo da autocorrelagdo dos termos
quadrados da série de retornos. A andlise de autocorrelacdo quadratica mostra que a série de
retornos também exibe uma estrutura condicional, como nesse caso, conforme apresentado na
Figura 4-11 (gréfico Gz da GUI).

Embora a ACF dos retornos exiba pequena correl acdo, a ACF dos retornos quadrati cos

pode indicar significativa correl acdo e persisténcia nos momentos de segunda ordem.

Autocorrelagao Quadratica dos Retornos
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Figura 4-11 — Gré&fico de Autocorrelaco Quadr ética dos Retor nos

A Figura 4-11 confirma que a variancia do processo demonstra algum tipo de
correlacdo, ou sga, os quadrados dos retornos indicam correlagdo significativa e persistente,
confirmando a sazonalidade predominante dos termos dos atrasos numeros 24 (diaria) e 168
(semanal). Como a variancia é significativamente diferente de zero, ha heteroscedasticidade
presente. Isto é consistente com discussdes precedentes, indicando a existéncia de correlacéo
no processo, a heteroscedasticidade presente também na autocorrelacdo e autocorrelacéo

parcial justificam a aplicabilidade dos dados para 0 modelo GARCH.
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Podemos dizer entdo que, a série de retornos tem tendéncias lineares e ndo-lineares.
NoO primeiro caso a autocorrelacdo existente nos retornos pode estar sendo causada por efeitos
do tipo dias-da-semana, dias de ndo-negociacdo, ou ainda pelo fraco volume de negociacdo do
ativo (baixa liquidez), mas, mesmo assim, podendo ser considerada estacionaria. Por outro
lado, a tendéncia ndo-linear pode ser explicada pela mudanca na volatilidade dos retornos e a

existéncia de alto nivel de curtose em sua distribuicéo.

A linguagem da funcdo AUTOCORR, ja apresentada na secéo 4.4.3, calculatambém a
funcdo de autocorrdlacdo quadrética para a série transformada e no clculo das
autocorrelacdes quadréticas das inovactes (na fase de simulagéo, item 4.6.2), disponivel no
toolbox GARCH do MATLAB 7.0.1°.

445 Ljung-Box-Pierce Q-Test

O teste de hipéteses de Ljung-Box, aplicado a série de retornos, tem as seguintes
hi péteses rel acionadas as autocorrel agdes dos diversos atrasos (1ags):

Ho: N&o ha autocorrelacéo

H,: Ha autocorrelagdo

Foi utilizada a funcdo 6 do programa, “Testes de Hipoteses’, que utiliza a funcéo
LBQTEST, disponivel no MATLAB 7.0.1°. Os resultados do teste, aplicados a série de
retornos em estudo para os atrasos mais significativos nimeros 24 (diaria) e 168 (semanal)
respectivamente, estdo apresentados na Tabela 4.1.

H P-Value Stat Critical Value
1 0 17211 36,4150
1 0 9790,4 199,2442

Tabela 4.1 — Resultados do Teste de Hipétese L jung-Box-Pierce Q-Test para Correlacédo de Retor nos

Assim, o teste de hipoteses realizado para os atrasos mais significativos, resultou que o
valor de P (p-Vaue) é nulo (ja que Stat > CriticalVaue), tornando possivel rejeitar a hipotese

nula, ou sgja, os dados séo correl acionados.

A seguir tem-se a linguagem da fungdo LBQTEST utilizada para os teste de hipétese
Ljung-Box, disponivel no toolbox GARCH do MATLAB 7.0.1°.
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LBQTEST éafuncéo que testa afata de guste numa série usando o teste de hipoteses Q-Estatistica
de Ljung-Box. O teste de Ljung-Box € baseada na Q Estatistica:

L 2
Q= N (N+2) SOMA{ r?(k) / (N-k) }

k=1
onde, N = tamanho da amostra, L = niimero de atrasos de auto-correlacio incluidos na estatistica, e r?
(k) € aamostra da auto-correlacdo ao quadrado, no atraso k. A Q Estatistica é usada para testar afata
de gjuste tendo partindo da al eatoriedade. Sob a hipétese nula de que o gjuste do model o é adequado, a
estatistica do teste é distribuida assintoticamente por uma Chi-Quadrada.

Forma geral de chamada:

[H, pValue, Qstat, CriticalValue] = Ibgtest(series)
[H, pValue, Qstat, CriticalValue] = Ibgtest(series, lag, alpha, DoF)

Entradas:;

series — vetor de observacOes da série temporal univariada paraaqua a Estatistica-Q é calculada.
Tipicamente, “series’ é uma amostraresidual de um modelo gjustado a partir de uma série temporal
observada, ou uma amostra padronizada residual obtida dividindo-se a amostraresidual pelos desvios-
padréo condicionais.

Entradas Opcionais:

lag — vetor de inteiros positivos indicando os atrasos da ACF amostradaincluida na Estatistica-Q. Se
especificado, cada atraso deve ser menor que o comprimento da série. Se lag néo for especificado, o
valor padréo é o minimo entre 20 e o tamanho da série menos 1

(lags = minimum[20 , length(Series)-1).

alpha— representa o nivel de significancia que deve ser um escalar aplicavel atodos os atrasos, ou um
vetor com o mesmo comprimento do vetor lags. Se avaridvel alpha ndo for especificada, o valor
padréo € 0,05. Todos os elementos de al pha devem ser maiores do que zero e menores do que 1.

DoF (degrees-of-freedom, graus de liberdade) — um escalar aplicado a todos os atrasos, ou um vetor
com o mesmo comprimento do vetor lag. Se especificado, todos os elementos de DoF devem ser
positivos inteiros menores que o correspondente valor de lag. Se DoF ndo for especificado, os
elementos de lag sdo usados como valores padrao para DoF.

Saidas:

H — vetor booleano de decisao. Elementos de H = 0 indicam a aceitacdo da hipétese nula de que o
gjuste do model o € adequado (nenhuma correlacdo com os respectivos elementos de lag). Elementos
deH = lindicam arejeicdo da hip6tese nula. H tem 0 mesmo tamanho do vetor lag.

pVdue — vetor dos valores de P (para nivel de significancia apha) para os quais a hipétese nula de
nenhuma correlacdo serial em cada atraso de lag é rejeitada.

Qstat — vetor da Estatistica-Q para cada atraso na mesma unidade de lag.

Critical Vaue — vetor dos valores criticos da distribuicdo Chi-Quadrada para comparagdo com 0s
elementos correspondentes de “ Qstat”.

Forma de chamada no programa:
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[H, pValue, Qstat, CriticalValue] = Ibgtest(series, lags, alpha)

onde series corresponde a série temporal de retornos (transformada da série temporal original), lags é
um vetor com os atrasos significativos (24 e 168 horas, correspondentes aos periodos de um dia e uma
semana), identificados nas andlises de auto-correlagéo, auto-correlacéo quadratica, e correlacdo parcia
da série deretornos, e alpha € o nivel de significacia (definido no programa como 5%).

Quadro 4.5—-Funcdo LBQTEST

446 EnglesARCH Test

O teste de hipdteses ARCH, aplicado a série de retornos, tem as seguintes hipoteses
relacionadas aos efeitos ARCH/GARCH e sua existéncia no conjunto de residuos:

Ho: A série éi.i.d. (independente e identicamente distribuida);
Hi: A sériendo éi.i.d.

Ou sga, sob a hip6tese nula de que uma série € uma sequéncia aleatéria com
perturbacdes Gaussianas (i.i.d), esta estatistica de também é assintoticamente distribuida
como Chi-Quadrado.

Foi utilizada a funcdo 6 do programa, “ Testes de Hipdteses’, que, neste caso utiliza a
funcdo ARCHTEST ,disponivel no MATLAB 7.0.1°. Os resultados do teste, aplicados & série
de retornos em estudo para os atrasos mais significativos nimeros 24 (diéria) e 168 (semanal)

respectivamente, estéo apresentados na Tabela 4.2.

H P-Value Stat Critical Value
1 0 293,0921 36,4150
1 0 699,7680 199,2442

Tabela 4.2 — Estatisticas do Teste de Hipdtese de Engle para a Série de Retornos

Assim, o teste de hipéteses realizado para os atrasos mais significativos constatou-se
que o vaor de P (p-Vaue) é nulo (ja que Stat > CriticaValue), tornando possivel rejeitar a

hipétese nula, ou sgja, asériendo éi.i.d..

A seguir tem-se alinguagem da funcdo ARCHTEST utilizada para os teste de hipotese
Arch, disponivel no toolbox GARCH do MATLAB 7.0.1%.
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ARCHTEST éum teste de hipotese que analisa a presenca de efeitos ARCH/GARCH numa série.
Testa a hip6tese nula que a série temporal de amostras residuais € uma perturbacéo Gaussianai.i.d.
(isto é, ndo existe efeito ARCH). Dada uma série residual obtida a partir de uma ajuste de curva (isto

€, um modelo de regressdo), a presenca de efeitos da M-ésima ordem ARCH é testada regredindo os
residuai s quadrados a uma constante, e M atrasos. A estatistica assintética T*R2, onde T € o nimero
de residuos quadrados incluidos na regressdo, e R2 é aamostra do coeficiente da correlacéo mdltipla, é
distribuida assintoticamente com uma distribui¢do Chi-Quadrada com M graus de liberdade sob a
hipétese nula. Ao testar os efeitos ARCH, um processo GARCH (P,Q) é localmente equivalente a um
processo ARCH(P+Q).

Forma de chamada geral:
[H, pValue, ARCHstat, CriticalValueg] = archtest(residuals)
[H, pValue, ARCHstat, Critical Value] = archtest(residuals, lags, alpha)

Entradas:

residuals — vetor de série temporal das amostras residuais (obtidas a partir de uma curva de gjuste, tal
como um modelo de regressao), examinado para verificar a presenca de efeitos ARCH. O Ultimo
elemento contém a observacdo mais recente.

Entradas Opcionais:

lags — vetor de inteiros positivos indicando os atrasos da ACF amostradaincluida na Estatistica-Q. Se
especificado, cada atraso deve ser menor que o comprimento da série. Se “lags’ nao for especificado,
o valor padréo é o minimo entre 20 e o tamanho da série menos 1 ( lags = minimum[20 ,
length(Series)-1]). Se o valor da entrada opcional “DoF” (ver abaixo) ndo for especificado, “lags’ €
utilizado também como valor padréo dos graus de liberdade (DoF, degrees-of-freedom) paraa
distribuicdo Chi-Quadrada.

alpha—nivel de significancia. aphadeve ser um escalar aplicavel atodos os atrasos, ou um vetor com
0 mesmo comprimento do vetor lags. Se avariavel aphanéo for especificada, o valor padréo € 0,05.
Todos os elementos de alpha devem ser maiores do que zero e menores do que 1.

Saidas:

H — vetor booleano de decisdo. Elementos de H = 0 indicam a aceitag@o da hipotese nula de que o
gjuste do model o € adequado (nenhuma correlagdo com os respectivos elementos de “lags’).
Elementos de H = 1 indicam arejei¢do da hipdtese nula. H tem 0 mesmo tamanho do vetor “lags”.

pVdue — vetor dos p-Values (paranivel de significancia alpha) para os quais a hipétese nulade
nenhuma correlacdo serial em cada atraso de “lags’ é rejeitada.

ARCHstat — vetor da Estatistica-Q para cada atraso em “lags’.

Critical Vaue — vetor dos valores criticos da distribuicdo Chi-Quadrada para comparacdo com 0s
elementos correspondentes de “ Qstat”.

Forma de chamada no programa:
[H, pvalue, ARCHstat, CriticalValue] = archtest(series, lags, alpha)

onde “series’ corresponde a série tempora de retornos (transformada da série temporal origina),
“lags’ é um vetor com os atrasos significativos (24 e 168 horas, correspondentes aos periodos de um
dia e uma semana), identificados nas andlise de auto-correl agdo, auto-correlagdo quadrética, e
correlacdo parcial da série de retornos, e “apha’ é o nivel de significancia (definido no programa
como 5%).

Quadro 4.6 — Funcdo ARCHTEST
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45 Estimacao dos Parametrosdo Modelo

Para estimar os parametros do modelo foi utilizada a funcéo 7 do programa, “Calculo
do Modelo GARCH”, que utiliza a funcdo GARCHFIT, disponivel no MATLAB 7.0.1°. A
funcdo GARCHFIT determina automaticamente o melhor modelo (GARCH ou ARCH) que
se gjusta aos dados de entrada. Nesse modelo supde-se a inexisténcia de efeitos auto-
regressivos e de média movel na série de entrada. No caso deste estudo, a série de retornos
resultou no modelo GARCH (1,1). Tratase de um modelo simples, mas bastante comum
desde que a sé&rie sga estacionaria, conforme ja justificado no item 3.7. O modelo GARCH

(1,1) consiste nas seguintes equagoes:
y, =C+¢,
of =K+Gof, + Ag,

A funcdo GARCHFIT estima os valores dos coeficiente C, K, G; (ou GARCH(1) ), e
A1 (ou ARCH(1) ), utilizando método da Maxima Verossimilhanca, com seus respectivos

erros de estimagao, conforme apresentado na Tabela 4.3.

A funcdo GARCHFIT também gera inovacOes derivadas da série de retornos, que sdo
analisadas para verificar a qualidade da estimagéo do modelo GARCH e suportar a decisdo de

aceitar ou ndo o modelo.
Par ametros do Modelo GARCH

Utilizando-se a fungdo GARCHDISP do MATLAB 7.0.1%, pode-se visuaizar os
coeficientes do modelo GARCH estimados pela fungdo GARCHFIT, seus respectivos erros
de estimacéo, e as estatisticas T de cada coeficiente, conforme apresentado na Tabela 4.3.

Number of Parameters Estimated: 4

Parameter Value Standard Error | T Statistic
C -0,00035843 | 0,0012046 -0,2975

K 0,0025786 |0,000282 9,1438
GARCH(1) [0,52732 0,044403 11,8757
ARCH(1) |0,13791 0,015322 9,0007

Tabela 4.3 — Resultados da Estimacgao do M odelo GARCH

Assim, pode-se escrever numericamente as equacdes do modelo GARCH (1,1) como:
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y, =-0,00035843+ ¢,
02 =0,0025786 + 0,52732 02, + 0137912,

Os parametros K, A e B sdo apresentados nos campos K, A e B da GUI, conforme
apresentado na Figura 4-12.

Calculo do Modelo GARCH

Calcular Modelo SaRCH

Resultados:
Function Converged to a Salution
Modelo=GARCH
P=1 Q=1
Comentario=tean; ARMAND 000 Yariahoe:
GARCHM 1)
Distribuicdo=CGaussian
C=-0.00035551

H=| 0.002579 A=| 05273 B=| 01379

Flotar Resultados

Figura 4-12 — Resultados da Estimacdo do M odelo GARCH

A seguir tem-se a linguagem da fungdo GARCHFIT, disponivel no toolbox GARCH
do MATLAB 7.0.1°.



Capitulo 4 — SSIMULACAO E ANALISE DOSDADOS 117

GARCHFIT éumafungéo que estima os parametros de um processo GARCH univariados. Dada uma
série univariada de retornos observados, afun¢do GARCHFIT estima os parametros de uma
especificacdo de média condiciona naforma ARMAX e de uma especificacéo de variancia
condicional naformade GARCH, EGARCH ou GJR. O processo de estimagdo infere as inovacles a
partir da série de retornos e gjusta a especificagdo do model o para a série de retornos através de
maxima verossimilhanca.

Formas gerais de chamada da funcéo:

[Coeff,Errors,LLF,Innovations,Sigmas,Summary] = gar chfit(series)
A primeira sintaxe é uma forma conveniente de chamada, que modela uma série de retornos como uma
constante acrescida de inovagdes GARCH (1,1) condiciona mente Gaussianas.

Forma de chamada no programa:
[Coeff,Errors,LLF,Innovations,Sigmas,Summary] = gar chfit(series)

Entradas:

series — uma série temporal vetor-coluna de observacOes de uma série de retornos univariada. “ series’
€ a variavel de resposta representando a série temporal gustada as especificagbes da média
condicional e davariancia.

Saidas:
Coeff — estrutura contendo os coeficientes estimados.

Errors — estrutura contendo os erros de estimagéo (isto €, os erros padréo) dos coeficientes. Caso
algum erro ocorra durante os cal culos do erro padréo, todos os campos associados com os coeficientes
estimados seréo definidos como “NaN” (ndo existentes).

LLF — valor da funcdo objetivo de otimizacdo por log-verossimilhanca (optimized log-likelihood
objective function) associada a estimacdo dos parametros de “Coeff”. A otimizacdo € calculada
utilizando a fungdo FMINCON do Toolbox de Otimizagio do MATLAB 7.0.1°.

Innovations — (isto &, inovagdes) um vetor-coluna da série temporal das inovages deduzidas a partir
da série de entrada “series’. O tamanho do vetor “Innovations’ € o mesmo tamanho do vetor “series’.
No caso de erros, “Innovations’ seraum vetor de “NaN” (ndo existentes).

Sigmas — um vetor-coluna da série temporal do desvio padrdo condicional, correspondente ao vetor
“Innovations’. O tamanho do vetor “Sigmas’ € o mesmo tamanho do vetor “series’. No caso de
erros, “ Sigmas’ serdum vetor de “NaN” (ndo existentes).

Summary — estrutura sobre a informac&o resumida do processo de otimizagdo, incluindo informagéo
de convergéncia, iteragdes, chamadas da funcéo objetivo, restricbes ativas, e a matriz de covariancia
das estimativas dos coeficientes.

Quadro 4.7 — Fungdo GARCHFIT

4.6 Pos-Estimacao

A etapa de pos-estimacéo analisa as inovagfes provenientes da estimacdo do modelo

GARCH (através dafuncdo GARCHFIT), possibilitando verificar se as inovagdes apresentam
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caracteristicas da série que podem ndo terem sido modeladas. Para isto faz-se a andlise de
autocorelacdo das inovacgbes quadréticas e aplicase também o teste de Ljung-Box para
verificar a existéncia residua de agrupamentos (clusters) nas inovagdes. Na pos-estimacao

também serdo realizadas a ssimulagdo e predicdo da volatilidade.

O conceito de inovacdo considerado neste trabalho € composto pel os residuos da série
(que ndo foram modelados) e o erro aeatério associado a qualquer previsdo. O MATLAB
7.0.1® usa o termo innovations que traduz o conceito de inovagdo. Usa também para 0 mesmo

significado o termo residuals, que engloba os residuos e o erro aeatorio.

4.6.1 Andlisedas|novactes, Desvios Condicionais e Diferencas

O programa também permite inspecionar visuamente as variaveis de saida da fungdo
GARCHFIT através da funcdo 7, “Céculo do Modelo GARCH”, utilizando a funcéo
GARCHPLOT do MATLAB 7.0.1°, conforme apresentado na Figura 4-13. Os gréficos s&o
apresentados numa caixa de dia ogo independente da GUI do programa devido a caracteristica
dafuncdo GARCHPLOT.
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Figura 4-13 — Gréfico das I novagdes, Desvios Condicionais e Retor nos Estimados
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O gréfico daFigura 4-13 é utilizado para se verificar o relacionamento existente entre
as inovagdes (residuos + erro aeatério) derivados do modelo gjustado e o desvio padréo

condicional correspondente e os retornos observados.
Nota-se que a somatoéria dos coeficientes GARCH é
G, +A =052732+ 01379 =0,6652 <1

satisfazendo, assim, a condi¢do de estacionariedade.

4.6.2 Correacdo das | novacgoes (Graficos, Compar acoes e
Quantificacéo)

Com a utilizacdo dos modelos GARCH para simulagdo dos dados da série de demanda
temos como saida as inovagdes oriundas da série de retornos. Conforme ja comentado na
secdo 3.16.2 seria satisfatorio que estas inovagdes viessem a ter um comportamento perto de
um processo i.i.d (identicamente e independentemente distribuido), com uma distribuicéo
gaussiana, sem qualquer correlacdo seria e agrupamentos de volatilidade, sendo desta forma
satisfatorio para simulagdo historica.

A estabilidade da estimativa da volatilidade pode ser verificada analisando-se os
coeficientes de variagdo das inovagdes (inovacOes padronizadas), ou sgja, as inovagdes
divididas por seus respectivos desvios padréo (sigmas). A funcéo 7 do programa, “Célculo do
Modelo GARCH?”, que utiliza a funcdo PLOT do MATLAB 7.0.1° e apresenta os resultados

no grafico G4, conforme apresentado naFigura 4-14.

Qualitativamente nota-se que os coeficientes de variacéo das inovagdes aparentam ser

estaveis, com pouco agrupamento (clustering).
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Figura 4-14 — Coeficientes de Variacao das | novagdes
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Porém, a andlise da autocorrelacdo quadratica dos coeficientes de variacdo das
inovagdes revela alguns valores significativos considerados como outliers, conforme mostra a
Figura 4-15. Foi utilizada as funcdo 4 do programa, “Andise’, que usa a funcéo
AUTOCORR((innovations./sigmas).*2) do MATLAB 7.0.1°.

Autocorrelacao Quadratica das Inovagdes
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Figura 4-15 — Grafico da Funcéo de Autocorrelacdo Quadr atica das | novagdes

Em seguida, foi aplicado o teste de Ljung-Box as inovagdes, tendo as seguintes

hipoteses rel acionadas as inovagdes da simulagdo dos diversos atrasos:
Ho: N&o ha autocorrelacéo
H,: Haautocorrelacéo

Tanto para a andlise de correlacdo quanto para o teste de hipoteses, foi selecionada a
opcao “Residuos Simulagdo” no paine “Variavel Analisada’ do programa. O teste de Ljung-
Box, utiliza a funcdo LBQTEST do MATLAB 7.0.1°, sendo que, neste caso, sio analisados
os coeficientes de variagoes das inovagoes (innovations/sigmas). Os resultados do teste, para
os coeficientes de variagdes das inovaghes para 0s atrasos mais significativos nimeros 24

(diaria) e 168 (semanal) respectivamente, estdo apresentados na Tabela 4.4.
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H | P-Value Stat Critical Value
1 0 1775,01709 36,4150
1 0 10249,1434 199,2442

Tabela 4.4 — Resultados do Teste Ljung-Box para as | novagtes

Assim, o teste de hipdteses, realizado para os atrasos mais significativos, constatou-se
que o vaor de P (p-Vaue) é nulo (ja que Stat > CriticalVaue), tornando possivel rejeitar a
hipbtese nula, ou sgja, ainda existe uma estrutura de autocorrel agdo das inovacoes.

A estrutura do modelo GARCH conforme estimado pelo GARCHFIT sera aceita e
utilizada para a simulagéo a seguir.

4.6.3 Simulacao

Apéds a estimacdo do modelo e dos parémetros do modelo GARCH, e a consegiiente
aceitacdo do modelo estimado, a funcéo 8 do programa, “ Simulacdo do Modelo GARCH”, é
utilizada para smular inovagdes e a variancia das inovactes (volatilidade simulada), com o

objetivo de fazer uma "engenhariareversa’ do processo.

A simulacdo utiliza os parametros (K, A, B) calculados no GARCHFIT para gerar as

inovaghes e a variancia das inovacoes.

E importante saientar que sempre que for feita uma nova simulagdo o MATLAB
7.0.1®, através da funcd UGARCHSIM, gerard novas inovagBes com base em uma
distribuicdo aeatoria.

A seguir tem-se a linguagem da funcdo UGARCHSIM disponivel no toolbox GARCH

do MATLAB 7.0.1°, utilizada para estimar e fazer a previsio das inovacBes e da variancia

das inovaces.
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UGARCHSIM - é uma funcdo que ssimula um processo univariado GARCH(P,Q) com inovactes
Gaussianas.

Forma geral de chamada:
[U,H] =ugarchsm(K ,A,B,N_Sm)

Forma de chamada no programa:
[ts,va] = ugarchsim(k,a,b,n_sim);

Entradas:
K - um termo escalar constante do processo GARCH.

A - um vetor de coeficientes, com dimensdo P x 1, onde P é a ordem do modelo que determina o
ndimero de atrasos da variancia condicional incluida no processo GARCH. O vetor A pode ser uma
matriz vazia, neste caso definida como nula

B - um vetor de coeficientes, com dimensio Q x 1, onde Q é a ordem do model o que determina o
numero de atrasos das inovagfes quadréaticas incluidas no processo GARCH.

N_Sim - um nimero inteiro escaar positivo indicando o nimero de amostras de inovagtes U e
variancia condiciona H (veja abaixo) a serem simuladas.

Saidas:

U - um vetor-coluna, de dimensdo N_Sim x 1, das inovagdes representando um processo discreto (no
tempo) com médianula. A sérietempora U das inovagtes € definida para acompanhar o processo
GARCH(P,Q) especificado pelos parametros de entrada K, A, e B.

H — um vetor-coluna, de dimensdo N_Sim x 1, da variancia condicional correspondendo as inovagdes
do vetor U. Note que U e H tem a mesma dimensdo, e forma um “par casado” de vetores. Para
modelar o processo GACRH(P,Q), a série temporal da variancia condicional, H(t), deve ser construida
(ver notas abaixo). Desta forma, H(t) representa a série temporal deduzida a partir da série temporal
das inovagtes U.

NOTAS: Os coeficientes{K, A, e B} do modelo GARCH(P,Q) est&o sujeitos as seguintes condicdes:
(DK=>0

(2) A(i)) >=0Oparai =1,2,..P

(3) B(i) >=0parai =1,2,..Q

(4) SOMA(A() +B(j)) <lparai=12,..Pej=12..Q

A variancia condicionada no tempo, H(t), de um processo GARCH(P,Q) é model ada por:

Ht) =K + A(D) * Ht-1) + A(2) * H(t-2) +...+ A(P) * H(t-P) +
+B(1) * U2(t-1)+ B(2) * U2(t-2)+...+ B(Q) * U2(t-Q)

Note que U é um vetor de inovagdes representando um processo estocastico discreto com média nula.
Embora H tenha sido gerado utilizando a equacéo acima, U e H estdo relacionados da seguinte forma:

U(t) = SQRT[H(t)] * v(t), onde {v(t)} éumaseqiénciai.i.d. com~ N(0,1)

Os vetores de saida U e H sdo cal culados para serem uma seqiiéncia em regime permanente, onde
transientes tém um efeito pequeno arbitrario. A métrica (arbitraria) utilizada divide as primeiras N
amostras de U e H tais que a soma dos coeficientes GARCH, exceto K, elevadas a poténcia N, ndo
excedam o valor de 0.01, ou sgja,

0.01 = [SOMA(A) + SOMA(B)]N
Assim: N = LOG(0.01) / LOG[ SOMA(A) + SOMA(B) ]

Quadro 4.8 - Fungdo UGARCHSIM
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4.7 Previsdoda Volatilidade da Série de Cargas
Considerando as equaces.

y, =-0,00035843 + ¢,
02 =0,0025786 +0,52732 02, + 0137912,

e utilizando afuncdo 9 do programa, “Predicdo da Volatilidade”, que por sua vez usa afungdo
UGARCHPRED da toolbox do MATLAB 7.0.1°, pode-se verificar a volatilidade prevista
para um certo periodo entre a data inicia dos dados e a data final dos dados, de modo a
comparar a qualidade da predicdo. Esta previsdo permite verificar visuamente se a
volatilidade prevista € qualitativamente aceitavel quando comparada a volatilidade simulada
(pela funcdo UGARCHSIM). A Figura 4-16 apresenta o grafico das volatilidades simuladas
(azul) e previstas (em vermelho). Neste caso a volatilidade foi prevista (historicamente) entre
0 e 2832 horas, e prevista (futuramente) para a 1682 hora a frente do Ultimo ponto estimado

(ponto 2832), ou sgja, para o ponto n = 3000.

E importante salientar que este gréfico representa apenas uma simulagio feita, e que
podem existir diferencas visuais (pelos gréficos) e também de valores dos parametros
simulados e previstos, j& que sempre que for feita uma nova simulagd o MATLAB 7.0.1°,
através da funcdo UGARCHSIM, gerara novas inovagbes com caracteristicas aleatorias.
Conseguientemente estas inovagoes geradas pelo UGARCHSIM, que seréo utilizadas pelo
UGARCHPRED ter&o como resposta diferentes novos parametros estimados, embora estas

diferencas de valores dos parametros a cada simulagéo e previsdo ndo sejam significativas.

A seguir tem-se alinguagem dafuncdo UGARCH utilizada para estimar os parametros
ke, ae, e be a serem utilizados na predicdo da volatilidade pela fungdo UGARCHPRED,
disponivel no toolbox GARCH do MATLAB 7.0.1°.

UGARCH - é umafuncdo que estima os parametros GARCH(P,Q) univariados, com inovacdes
Gaussianas.

Forma geral de chamada:
[K, A, B] =ugarch(U,P,Q)

Forma de chamada no programa:
[ke,ae,be]= ugarch(ts,p,q);

onde ke, ae, e be sGo os paréametros do modelo GARCH a serem estimados e utilizados na predi¢édo da
volatilidade, e os valores ts, p, e q sdo parametros calculados durante o processo de estimacdo dos
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parédmetros GARCH cal culados pela funcéo “garchfit”.

Entradas:

U — vetor-coluna simples de perturbagdes aleatorias (isto €, os residuos, ou inovagtes, de um modelo
econométrico) representando um processo estocastico discreto de média nula. Assume-se que série
temporal de inovagdes U siga o processo GARCH.

P — um nimero inteiro escalar ndo-negativo representando a ordem do processo GARCH. P é o
numero de atrasos da variancia condiciona incluido no processo GARCH.

Q — um nimero inteiro escalar positivo representando a ordem do processo GARCH. Q é o nimero de
atrasos das inovagtes quadradas incluido no processo GARCH.

Saidas:
K - um termo escalar constante do processo GARCH.

A - um vetor de coeficientes, com dimensdo P x 1, onde P é a ordem do modelo que determina o
numero de atrasos da variancia condicional incluida np processo GARCH. O vetor A pode ser uma
matriz vazia, neste caso definida como nula. Se P = 0, um processos GACRH(0,Q) &, narealidade, um
processo GARCH(Q).

B - um vetor de coeficientes, com dimensdo Q x 1, onde Q é a ordem do modelo que determina o
numero de atrasos das inovagfes quadréaticas incluidas no processo GARCH.

NOTAS:

Os coeficientes{K, A, e B} do modelo GARCH(P,Q) estéo sujeitos as seguintes condi¢oes:
(DK=>0

(2) A(i)) >=0Oparai =1,2,..P

(3) B(i) >=0parai =1,2,...Q

(4) SOMA(A() +B(j)) <lparai=12,..Pej=12..Q

A variancia condicionada no tempo, H(t), de um processo GARCH(P,Q) é modelada por:

H(t) =K + A(L) * H(t-1) + A(2) * H(t-2) +..+ A(P) * H(t-P) +
+ B(1) * U2(t-1)+ B(2) * U2(t-2)+...+ B(Q) * U2(t-Q)

Note que U € um vetor de inovagles, ou regressdo residua de um modelo econométrico,
representando um processo estocastico discreto com média nula. Assm sendo, é assumido que um
modelo de regressdo ja tenha sido construido e que U(t) = y(t) - F(X(t),B) é a série temporal das
inovagdes derivadas do modelo.

Embora H tenha sido gerado utilizando a equagéo acima, U e H estdo rel acionados da seguinte forma:

U(t) = SQRT[H(t)] * v(t), onde{v(t)} éumaseqiénciai.i.d. com~ N(0,1)

Quadro 4.9 — Func¢do UGARCH
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0.16 |
Simulada
Prevista

0.15 —

0.14

0.13

0.12

Volatilidade

0.1 |- | I ‘

M | WL | W |

0.08 AR | L

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Hora

Figura 4-16 — Volatilidade Simulada e Prevista usando o Modelo GARCH

Neste caso, para a primeira ssimulacdo realizada e prevista, o nivel de confianca da
previsdo da volatilidade para a sé&rie de demanda estudada foi de 95% para uma média de
0,08707 e desvio padréo de 0,00907.

Os célculos da média e do desvio-padrdo para a volatilidade prevista forma feitos de
forma estatisticamente cléssica, utilizando funcbes do software Minitab (Sat — Basic

Satistics — Display Descriptive Satistics).

A Figura 4-17 apresenta o detalhamento da Figura 4-16 para o intervalo de 80 a 150

horas.
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Volatilidade Simulada e Previsédo
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Figura4-17 - Volatilidade Simulada e Prevista usando o Modelo GARCH (intervalo de 80 a 150 hor as)

A seguir tem-se a linguagem da funcdo UGARCHPRED, que utilizar4 as inovagdes
geradas pelo UGARCHSIM e os parametros estimados ke, ae, e be pela fungdo UGARCH,
para verificar a volatilidade estimada para certo periodo entre adata inicial e fina dos dados,
disponivel no toolbox GARCH do MATLAB 7.0.1°.

UGARCHPRED é umafuncdo que faz a previsdo da variancia condiciona de um processo
GARCH(P,Q) univariado.

Forma geral de chamada:
[VarianceForecast , H] = ugarchpred(U ,K , A, B, NumPeriods)

Forma de chamada no programa:
[v,h] = ugarchpred(ts (1: n_sim - per_pred), ke, ae, be, per_pred);

onde, “v” e“h” sdo as variancias e inovagles previstas, respectivamente, “ts’ € o vetor-coluna das
inovacdes obtidas através da simulagdo (usando afuncdo UGARCHSIM “n_sim” o nimero de
periodos simulados, “per_pred” o nimero de periodos a serem previstos, e “ke, ag, be” sdo 0s
coeficientes do modelo GARCH estimados durante a simulagdo através dafungdo UGARCH.

Entradas:

U — vetor-coluna simples de perturbacdes a eatérias (isto &, as inovacdes de um modelo econométrico)
representando um processo estocastico discreto de média nula. Assume-se que série temporal de
inovagdes U siga o processo GARCH.

K - um termo escalar constante do processo GARCH.
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A - um vetor de coeficientes, com dimensdo P x 1, onde P é a ordem do modelo que determina o
nUimero de atrasos da variancia condicional incluida np processo GARCH.

B - um vetor de coeficientes, com dimensdo Q x 1, onde Q é a ordem do modelo que determina o
ndmero de atrasos das inovagfes quadréaticas incluidas no processo GARCH.

NumPeriods — um niimero escalar inteiro positivo, representando o horizonte de previséo desejado
(quantos periodos afrente), expresso em nimero de periodos compativeis com a freqliéncia de
amostragem do vetor-coluna das inovacfes de entrada U.

Saidas:

VarianceForecast — vetor-coluna de dimensao NumPeriods x 1 da previsao dos erros minimos médios
guadraticos das variancia condicional do vetor da série temporal dasinovagdes U. O primeiro
elemento contém a previsao de um periodo afrente, o segundo elemento contém a previsdo de dois
periodos afrente, e assim por diante. Assim, se um periodo do horizonte de previsdo for superior a 1
(isto € NumPeriods > 1), as previsdes de todos os horizontes intermedi éri os serdo retornados também.
Neste caso, o ultimo elemento contém a previsao de variancia do horizonte especificado, NumPeriods
da observac&o mais recente em U.

H — vetor-coluna simples (uma coluna) com a mesma dimensdo do vetor de novagdes de entrada U.
Para modelar o processo GARCH(P,Q), a série temporal da variancia condicional, H(t), deve ser
construida (ver notas abaixo). Isto representa a série temporal deduzida a partir das inovagdes U, e é
uma reconstrucdo das variancias condicionais passadas, enquanto que a saida acima
“VarianceForecast” representa a projecdo (previsdo) das variancias condicionais futuras. Esta
seqliéncia é baseada no gj uste de valores pré-amostrados de H(t) para a varianciaincondicional do
processo U(t).

NOTAS: Os coeficientes{K, A, e B} do modelo GARCH(P,Q) est&o sujeitos as seguintes condicdes:
1K=>0

2 A(i))>=0parai =1.2,..P

(3) B(i) >=0parai =1,2,...0

(4) SOMA(A() +B(j)) <lparai=12,..Pej=12,...0Q

A variancia condicionada no tempo, H(t), de um processo GARCH(P,Q) é model ada por:

H(t) =K +A(1) * H(t-1) + A(2) * H(t-2) +..+ A(P) * H(t-P) +
+B(1) * U2(t-1)+ B(2) * U2(t-2)+...+ B(Q) * U2(t-Q)

Note que U € um vetor de inovagdes, ou regressao residual de um model o econométrico,
representando um processo estocastico discreto com média nula. Assim sendo, € assumido que um
model o de regressdo ja tenha sido construido e que U(t) = y(t) - F(X(t),B) € a série temporal das
inovagoes derivadas do modelo.

Embora H tenha sido gerado utilizando a equacéo acima, U e H estdo relacionados da seguinte forma:
U(t) = SQRT[H(t)] * v(t), onde {v(t)} € umasequénciai.i.d. com ~ N(0,1)

Quadro 4.10 — Funcdo UGARCHPRED
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4.8 Validacao do Modelo

Para Shannon (1975) e Banks (1998) o principa objetivo da vaidagdo é garantir que
0S pressupostos e as simplificagbes adotadas do sistema real sgjam razodveis e estgjam

corretamente implementadas, resultando num model o de previsdo de volatilidade confiavel.

A validacéo foi realizada de duas maneiras. qualitativa e quantitativamente. A anaise
qualitativa foi feita por uma inspecéo visual nos gréficos da Figura 4-16 e da Figura 4-17,
nas quais pode-se observar que a volatilidade dos retornos prevista consegue acompanhar
significativamente a volatilidade ssimulada dos retornos. A anadlise quantitativa foi reaizada
com base no valor do erro da volatilidade definido como a diferenca entre a volatilidade

simulada e avolatilidade prevista.

48.1 AndlisedoErrodaVolatilidade

A andlise do erro da volatilidade foi feita através de uma andlise estatistica cléssica,
utilizando fungdes do software Minitab (Stat — Basic Satistics — Display Descriptive
Satistics).

A andlise esperada era que o erro obtido tivesse 0 comportamento de um ruido branco
Gaussiano, com média nula e desvio padrdo pegueno, com propriedades de assimetria e

curtose nulas.

Conforme mostrado na Figura 4-18 a média € praticamente nula e o desvio padréo

tem pequena ordem de magnitude e com tracos de curtose e assimetria ndo-nul os.
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Descriptive Statistics
Variable: erro

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared: 57,683
P-Value: 0,000
Mean 4,87E-05
StDev 1,70E-03
Variance 2,88E-06
Skewness 1,25593
| | | | | Kurtosis 2,88647
-0,0090 -0,0065 -0,0040 -0,0015 0,0010 0,0035 0,0060 0,0085 N 2832
: L : : : : : Minimum -9,8E-03
. - o ssm e 1st Quartile -1,2E-03
Median -3,0E-04
3rd Quartile 9,00E-04
95% Confidence Interval for Mu Maximum 9,80E-03
- 95% Confidence Interval for Mu
| | | | | | -1,4E-05 1,11E-04
-0,0004 -0,0003 -0,0002 -0,0001 0,0000 0,0001 95% Confidence Interval for Sigma
| | | | | |
- 1,65E-03 1,74E-03
95% Confidence Interval for Median
0 . .
95% Confidence Interval for Median 4,0E-04 3.0E-04

Figura 4-18 Estatistica Descritiva do Erro de Volatilidade

| | | | | | | |
-0,0090 -0,0065 -0,0040 -0,0015 0,0010 0,0035 0,0060 0,0085

Figura4-19 — Histograma do Erro de Volatilidade

Conforme ja mencionado anteriormente sempre que for feita uma nova simulacéo e
uma nova previsao os valores dos parametros do modelo GARCH seréo alterados, resultando

em uma variacdo aeatéria ndo significativa da voldtilidade smulada e prevista, e
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conseguientemente do erro da volatilidade. Esta variac8o pode ser notada apenas na diferenca
dos valores de assimetria e curtose conforme mostrado na Tabela 4.5 e nas Figuras 4.20,
4.21, 4.22, 4.23, 4.24, 4.25, 4.26 e 4.27, j4 que a média e 0 desvio padréo permanecem na
mesma ordem de magnitude. A Tabela 4.5 traz a comparacdo de 8 simulagdes e previsoes,
exemplificando as possiveis variagOes de curtose e assimetria, assim como o0s valores das

volatilidades estimadas para cada caso.

Caso ke ae be Média STD Curtose | Assimetria | Volatilidade
Estimada

[MW]

1 0.0022 | 0.5963 | 0.1271 | -0,001368 | 0,001090 3,07 -0,67 0,0086

2 0.0023 | 0.5574 | 0.1392 | -0,000097 | 0,000685 15,96 -0,13 0,0880

3 0.0028 | 0.5059 | 0.0988 | 0,001893 | 0,002582 453 1,64 0,0848

4 0.0026 | 0.5289 | 0.1468 | -0,001269 | 0,000600 93,09 -5,57 0,0896

5 0.0023 | 0.5495 | 0.1515 | 0,000572 | 0,001392 3,69 -1,53 0,0872

6 0.0018 | 0.6284 | 0.1339 | 0,000447 | 0,002045 3,20 -1,56 0,0873

7 0.0029 | 0.5116 | 0.1321 | -0,001829 | 0,000834 3,80 0,58 0,0902

8 0.0039 | 0.3506 | 0.1299 | 0,000250 | 0,002695 3,24 1,45 0,0871

Tabela 4.5 — Compar acdes de SimulacgBes e Previsdes para o Erro da Volatilidade

Caso k a b

1 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
2 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
3 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
4 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
5 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
6 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
7 0.0026 | 0.5273 | 0.1379
8 0.0026 | 0.5273 | 0.1379

Tabela 4.6 — Par ametr os calculados do M odelo
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Volatilidade com pontos sem a previsdo
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Figura4-20 —Erro de Volatilidade Caso 1

Volatilidade com pontos sem a previsédo
600 T ‘ =

x 10°

Figura4-21 —Erro de Volatilidade Caso 2
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Volatilidade com pontos sem a previsdo
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Figura 4-22 — Erro de Volatilidade Caso 3

Volatilidade com pontos sem a previsao

250

200

150

100

50

= 1

-0.005 0 0.005 0.01 0.015 0.02

Figura 4-23 —Erro de Volatilidade Caso 4
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Volatilidade com pontos sem a previséo
250 T T . .

Figura 4-24 —Erro de Volatilidade Caso 5

Volatilidade com pontos sem a previsdo
250 T T T T T

Figura4-25 - Erro de Volatilidade Caso 6

Volatilidade com pontos sem a previsao
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Figura 4-26 — Erro de Volatilidade Caso 7
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Volatilidade com pontos sem a previsao
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Figura4-27 —Erro de Volatilidade Caso 8

Com base nos valores de assimetria e custose da Tabela 4.5 observa-se que os
menores valores de assimetria e curtose encontrados nestas 8 simulacfes correspondem a
primeira simulagdo (Caso 1), também observada pela Figura 4-20, representando, dentre as

simulacles realizadas, 0 melhor caso.

Observa-se ainda que a média das volatilidades estimadas das 8 simulacdoes da
Tabela 4.5 é de 0,0880, com desvio padréo de 0,0018, o que representa uma variacéo de
2,05% em relacdo ao valor médio calculado. Independentemente dos valores de assimetria e
curtose para cada caso o valor da volatilidade estimada entre as simulagdes apresenta pouca

variagao.
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5 CONCLUSAO

Este capitul o traz as comparagdes entre 0 objetivo proposto e os resultados al cangados.
Aborda as principais vantagens e desvantagens encontradas na simulacéo realizada. Traz

ainda sugestdes para trabal hos futuros.

5.1 Aplicacdo deum Modelo GARCH a Previsiao da
Volatilidade

No inicio deste trabalho, o objetivo principa proposto foi determinar um modelo
quantitativo consistente e representativo para a previsdo da volatilidade da demanda de
energia elétrica para consumidores livres em regime de curto prazo. O modelo proposto é
representativo para a previsdo da volatilidade, dentro dos limites de precisdo apresentados
neste trabal ho.

Foi feita a andlise da série transformada (série de retornos) através das funcbes de
autocorrelacdo, autocorrelacdo parciad e autocorrelacdo quadrética, nas quais foram
encontradas as sazonalidades para os periodos de 24 horas e 168 horas (ou 7 dias).

Com base nos atrasos mais significativos (24 e 168 horas) foram aplicados, na fase de
pré-estimacao, os testes de hipbteses (Teste Q e Teste ARCH), cujas respostas indicaram a
rejeicdo (H = 1 com Vaor P = 0) confirmando que os dados da série transformada eram
correlacionados e a série ndo era i.i.d., atendendo aos requisitos necessarios a aplicagdo do
modelo GARCH.

Foram calculados os parametros do modelo GARCH e estimadas as inovagdes para o

mode o.

A andlise da autocorrelacdo quadrética das inovaghes revelou alguns valores
significativos considerados como outliers, apontando a existéncia residual de clusters nas
inovaches e caracteristicas da variancia nas inovagdes. O teste de Ljung-Box aplicado as
inovagdes, ainda demonstrou a existéncia de uma estrutura de autocorrelagdo das inovagdes, o
gue explica a possibilidade de que algumas caracteristicas da série ndo terem sido model adas,
resultando em tracos residuais cujo efeito podera ser visto no erro da volatilidade (simulada
menos a prevista).
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Estas caracteristicas ndo modeladas da série podem ser oriundas do fato que na simulagéo
do modelo GARCH foi considerada apenas a modelagem da variancia condicionada, sendo a
média considerada constante. Assim a existéncia de clusters nas inovacdes leva a considerar
que nem toda a volatilidade existente na série transformada foi modelada. Pode-se considerar
ainda que ainovacao apresenta efeitos de curtose ndo modelados, como observado na andlise
estatistica dos erros entre a volatilidade estimada e a ssimulada. A andlise estatistica dos erros
de volatilidade também mostrou a existéncia de assimetria (“skewness’). Contudo, a
existéncia de curtose e assimetria, representam apenas uma parcela de erros residuais néo-
Gaussianos. A outra parcela de erro residual é evidenciada pelo desvio padrdo ndo nulo,

indicando a existéncia de a eatoriedade no erro residual.

Graficamente, conforme mostrado na secdo 4.7, a previsdo da volatilidade reaizada
(utilizando como base os paréametros do modelo GARCH estimados) mostrou-se
qualitativamente similar quando comparada visualmente com a volatilidade ssmulada, de
modo que a volatilidade dos retornos prevista conseguiu acompanhar a volatilidade simulada

dos retornos.

A validagdo do modelo foi realizada com base no erro entre a volatilidade simulada e a
volatilidade prevista, onde o erro encontrado, ndo possui uma distribuicdo de probabilidade

puramente Gaussiana, conforme apresentado na segéo 4.8.1.

A qualidade do modelo foi verificada através da andise do erro de volatilidade

apresentado na secdo 4.8.1. As vérias simulagdes feitas resultam nas seguintes conclusdes.
* Primeramente, as médias sdo praticamente nulas e da mesma ordem de grandeza.

* Os desvios padréo, embora pequenos, sdo ndo-nulos e da mesma ordem de

grandeza.

Com base nestas duas conclusbes podemos considerar 0 erro residual da volatilidade
como um ruido aleatério, porém ndo-Gaussiano devido a presenca de curtose e assimetria.
Pode-se observar que dentre as vérias simulacdes realizadas existe uma variacdo nos valores
de curtose e assimetria, onde, em alguns casos, € possivel encontrar valores ndo significativos
para a assimetria e a curtose. Nestes casos, como Vvisto na Figura 4-20 encontrar valores néo
significativos para a assimetria e a curtose. Nestes casos, como Visto na Figura 4-20 estes
modelos seriam a melhor representacdo para a previsdo da volatilidade por caracterizarem o

erro de volatilidade como sendo puramente ruido aleat6rio Gaussiano.
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A previsdo da volatilidade foi realizada com nivel de confianca de 95% acrescida de uma
incerteza, representada pelo erro de volatilidade que possui uma média constante e desvio
padréo acrescido de assimetria e curtose. Se os valores de curtose e assimetria fossem nulos, o
desvio padréo seria constante e representaria isoladamente a incerteza aleatéria da previsdo da
volatilidade.

Embora seja adequada a aplicacgo da modelagem GARCH para uma série de demanda de
energia elétrica, a literatura cientifica, até a presente data, ndo fez qualquer mengdo a sua

aplicabilidade na previsdo da volatilidade de demanda de energia el étrica.

Ha a necessidade de investigar, outros softwares tais como SPLUS, SPSS e SAS

constantemente referenciados em artigos da area.

5.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

Como sugestdo para trabal hos futuros recomenda-se considerar também a modelagem da
média, considerando a aplicacdo de um modelo ARMAX para a média, ja que o0
comportamento da demanda ndo pode ser considerado com a mesma média e dispersdo para
os dias da semana, conforme descrito na secéo 4.2, 0 que leva a considerar uma estrutura de

model amento também paraa média.

Recomenda-se também a utilizacdo de outros modelos da familia GARCH que possam
melhor modelar a caracteristica de assimetria, comportamento encontrado (e
conseguientemente ndo totalmente modelado) na andlise do erro residual da volatilidade
(volatilidade simulada menos a volatilidade prevista).

Outra possibilidade é a utilizacdo do modelo GARCH para “p” e “q" diferentes de 1,
embora usua mente para model os de previsdo ndo séo utilizados valores de “p” e “qQ" maiores
gue 2. No caso, a utilizacdo de “p” e “q” maiores que 1 podem causar uma suavizacdo no
comportamento da série quando transformada, fazendo com que as caracteristicas da série
possam ser atenuadas, ndo aparecendo de uma forma t&o mais significativa o comportamento
transiente rapido da volatilidade.

A utilizagdo de redes neurais para previsao das séries de demanda e volatilidade pode
apresentar vantagens, ja que os modelos RNA possuem uma estrutura flexivel quando
comparados aos modelos GARCH, ou sgja, a estrutura ndo paramétrica das RNA possibilitaa

inclusdo de termos adicionais para a previsao enquanto que no modelo paramétrico GARCH
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as varidvels que compdem o modelo ja forma definidas pelas equacdes utilizadas e toda a

previsdo € feita com base na utilizagdo somente destas variavels.

Corrobora-se a isto o fato de vérios experimentos de previsdo, readlizados nas mais
diferentes areas do conhecimento, tém mostrado a eficacia das RNA em gerar previsdes de
boa qualidade. Especialmente para previsdes com mais de um passo a frente, varios estudos
tém mostrado que as RNAs sdo em geral superiores aos modelos econométricos
convencionais. (PORTUGAL e FERNANDES, 2004)

Segundo Castro (2001):

* As redes neurais artificiais tém a capacidade de aprender padrbes subjacentes
presentes nos conjuntos de dados, apresentando melhor desempenho que os métodos
estatisticos tradicionais quando o processo regente de dados € desconhecido, néo-
linear e/ou ndo estacionarios, como € a maior parte dos processos encontrados no
mundo real. Deste modo, representam uma grande contribuicdo ao estudo das séries

temporais resultantes de tai s processos.

» Asredes neurais artificiais sdo ferramentas muito flexiveis em um ambiente dinamico.
Elas tém a capacidade de aprender rapidamente padrbes complexos e tendéncias
presentes nos dados e de se adaptar rapidamente as mudancas, caracteristicas estas que
s80 extremamente desgjdvels em se tratando de predicdo de séries temporais
heteroscedasticas.

e Além disso, para os casos de predicdo de séries temporais quando as séries sao
governadas por processos subjacentes ndo-lineares, as técnicas lineares de
model amento tém sucesso apenas limitado em seu desempenho. Principa mente nestas

situacdes, aidéia de empregar redes neurais artificiais € intuitivamente atrativa.

As redes neurais artificiais tém se mostrado uma poderosa ferramenta na previsdo de
séries temporais. Sua habilidade em extrair complicadas relacbes ndo-lineares a partir dos
dados de entrada ruidosos tem produzido resultados surpreendentes, na maioria das vezes

mel hores que os obtidos por procedimentos estatisticos convencionais (ABELEM, 1994).

Outras qualidades que justificam o uso de redes neurais artificiais na predicdo de séries
temporais podem ser consideradas. (CASTRO, 2001)
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* Possibilidade de considerar o comportamento ndo-linear dos fendmenos fisicos
responsaveis pela geracdo dos dados de entrada;

* Necessidade de pouco conhecimento estatistico sobre 0 ambiente no qual a rede esta

inserida;

e Capacidade de aprendizado, a qual € atingida através de uma sessdo de treinamento com

exempl os entrada/saida que sejam representativos do ambiente;

» Capacidade de generalizagdo, a qual permite a rede ter um desempenho satisfatério em

resposta a dados n&o pertencentes ao conjunto de treino;

» Tolerancias a falhas, o que permite a rede continuar a apresentar resultados aceitaveis no
caso de falha de alguns neurdnios — unidades computacionais bésicas das redes neurais
artificiais;

Recomenda-se ainda, a previsdo das séries de demanda e volatilidade através de Mixture
Density Network (MDNs). E possivel considerar que as MDNs tém estrutura similar aos
modelos “cléssicos’ GARCH, ja que o vetor de contribuicdo do modelo misto usa
componentes gaussianas (a, |, 0°) para sua resposta. E é justamente a componente 6> que 0

modelo GARCH considera como avariavel a ser model ada.

Comprovase a este fato que para problemas que envolvam a predicdo de varidveis
continuas a média condicional (gerada por uma RNA) representa uma descricdo muito
limitada das propriedades estatisticas dos dados designados e por isto em muitas aplicacdes
sd0 completamente inadequadas (BISHOP. 1994).

Além disso, as MDN superam estas limitagbes e provéem uma completa estrutura para
modelar as fungdes de densidade condicional. Estas redes podem representar distribuicdes de
probabilidade condicionais arbitrarias da mesma forma que uma rede neural convencional
pode representar funcdes arbitrérias. Sem duvida, aimplementacdo de MDNSs representa uma

simples modificacdo nos model os de redes neural padréo (BISHOP. 1994)

5.3 ComentariosFinais

*  Os objetivos propostos para a dissertacéo foram atingidos.
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Através dos estudos conduzidos e apresentados neste trabalho, foi obtida uma certa
experiéncia na utilizacdo do modelo GARCH, e foi possivel fazer uma andise da
aplicabilidade do modelo para a previsdo da volatilidade.

Foi proposta uma metodologia de andlise de aplicabilidade do modelo GARCH auma
série tempora de demanda de energia. No entanto, a escolha da transformacéo ideal

para estacionarizar a série para uso em modelos GARCH é ainda pol émica.

Foi desenvolvida uma funcdo (em linguagem MATLAB 7.0.1®) que automatiza a
andlise, modelamento, simulagdo e previsdo da volatilidade de séries de demanda de
energia No entanto, a toolbox GARCH do MATLAB 7.0.1° foi desenvolvida
especificamente para séries econométricas e em especia de preco/retorno, o que ndo
invibializa a utilizagdo deste modelos em outras areas, podendo porém dificultar sua

aplicacdo.
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ANEXO B —CODIGO DO PROGRAMA

function varargout = garch_design(varargin)

% GARCH_DESIGN M-file for garch_design.fig

%  GARCH_DESIGN, by itself, creates a new GARCH_DESIGN or raises the
existing

%  singleton*.

%

% H=GARCH_DESIGN returns the handle to a new GARCH_DESIGN or the
handle to

%  the existing singleton*.

%

%  GARCH_DESIGN('CALLBACK',hObject,eventData,handles,...) calls the local
%  function named CALLBACK in GARCH_DESIGN.M with the given input
arguments.

%

%  GARCH_DESIGN('Property','Value',...) creates a new GARCH_DESIGN or
raises the

%  existing singleton*. Starting from the left, property value pairs are

%  applied to the GUI before garch_design_OpeningFunction gets called. An
%  unrecognized property name or invalid value makes property application

%  stop. All inputs are passed to garch_design_OpeningFcn via varargin.

%

%  *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only one
%  instance to run (singleton)".

%

% See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = e ————
% Created by: Kevin T Fitzgibbon on 28-Setember- 2004

% Version v2.6 10-May-2005

% Modified by: Kevin T Fitzgibbon

% Last Modified by GUIDE v2.5 19-Jul-2005 12:33:11

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...
'gui_OpeningFcn', @garch_design_OpeningFcn, ...
'gui_OutputFcn', @garch_design_OutputFcn, ...
'gui_LayoutFcn', [],
'gui_Callback’, []);

if nargin e isstr(varargin{1})

gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});

end

%**** CODE FOR R12 ****

if nargin == 0 % LAUNCH GUI
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fig = openfig(mfilename,'reuse’);
% Generate a structure of handles to pass to callbacks, and store it.
handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);
if nargout > 0
varargout{1} = fig;

end
elseif ischar(varargin{1}) % INVOKE NAMED SUBFUNCTION OR CALLBACK
try
[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard
catch
disp(lasterr);
end

end

% **** CODE FOR R13 ****

%if nargout

% [varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
%else

% gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});

%end

%***********************

% End initialization code - DO NOT EDIT

% --- Executes just before garch_design is made visible.
function garch_design_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
% This function has no output args, see OutputFcn.
% hObject handle to figure
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
% varargin command line arguments to garch_design (see VARARGIN)
% Choose default command line output for garch_design
handles.output = hObject;
% Update handles structure
guidata(hObject, handles);
if strcmp(get(hObject,'Visible"),'off")
initialize_gui(hObject, handles);
end

% --- Outputs from this function are returned to the command line.

function varargout = garch_design_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT);

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Get default command line output from handles structure

varargout{1} = handles.output;




153

function arquivodados_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to arquivodados (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called
% Hint: edit controls usually have a white background, change
% ‘'usewhitebg' to O to use default. See ISPC and COMPUTER.
usewhitebg = 1;
if usewhitebg
set(hObject,'BackgroundColor','white’);
else
set(hObject,'BackgroundColor’,get(0, defaultUicontrolBackgroundColor'));
end

function g_criar_modelo_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Cria objeto "g_criar_modelo"
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor’,'white’);
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function p_criar_modelo_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto "p_criar_modelo"
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function texto_geral_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Cria objeto para texto geral
if ispc
% set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function txt_modelo_garch_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Cria objeto para texto modelo GARCH

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function lag2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto lag2
if ispc

set(hObject,'BackgroundColor','white’);
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else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function lagl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto lagl
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function titulo_figura_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto Titulo da Figura
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function nome_arq_doc_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto Nome do Arquivo
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));
end

function p_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criacao do objeto textbox "p"
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor’,'white’);
else
set(hObject,'BackgroundColor’,get(0, defaultUicontrolBackgroundColor'));
end

function q_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criacao do objeto textbox "q"
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor’,'white");
else
set(hObject,'BackgroundColor’,get(0, defaultUicontrolBackgroundColor'));
end

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function n_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto "n"
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor','white");
else
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set(hObject,'BackgroundColor’,get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'));
end

function pasta_arquivo_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto "Arquivo de Dados"
if ispc
set(hObject,'BackgroundColor’,'white’);
else
set(hObject,'BackgroundColor',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'));
end

function alpha_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criacao do objeto textbox "alpha" (nivel de confianca dos testes)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

unction threshold_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criacao do objeto textbox "threshold"

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function lags_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criacao do objeto textbox "lags" (vetor de lags)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function txt_aae_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "txt_aae" (A estimado)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor'),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

function txt_bbe_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "txt_bbe" (B estimado)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function txt_kke_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
% Criar objeto "txt_kke" (Coeficiente K da predi¢ao)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor’))
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set(hObject,'BackgroundColor’,'white’);
end

function n_simulacao_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "n_simulacao” (numero de intervalos de simulacéo)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor’))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

function n_pred_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "n_pred" (numero de intervalos de predicao)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function MaxLag_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "maxlag" (numero maximo de lags para graficos)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

function txt_kk CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "txt_kk" (Coeficiente K GARCH)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor’))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

function txt_aa_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "txt_aa" (Coeficiente A GARCH)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function txt_bb_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "txt_bb" (Coeficiente B GARCH)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

%:::::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = e ———

function txt_vol_estimada_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% Criar objeto "txt_vol_estimada" (valor da volatilidade estimada)

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);




function initialize_gui(fig_handle, handles)
% Inicializacao

flag_grafico = 0;

selecao_grafico = 0;

docFileName = 'garch_report’;

figureTitle = Titulo 1';

figureNumber =1 ;

function pb_procurar_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Procurar ..."

[filename, pathname] = uigetfile(*.mat’, 'Selecionar o Arquivo de Dados ...");
set(handles.pasta_arquivo, 'String', strcat(pathname,filename));
auxstr = ['load ' filename];

% Abrir arquivo de dados

evalin('base’,auxstr);

% Copiar a series de precos/demandas
axes(handles.axes?2);cla;
evalin('base’,'plot(prices);grid on;");

evalin('base’,'n = size(prices);");

% Setar radio-botoes

set(handles.rb_serieoriginal, 'Value', 1);
set(handles.rb_residuos, 'Value', 0);

% Criar vetor "dummy" unitario

Dummy = ones(500);

Dummy = Dummy(1,:);
assignin(‘base’,'Dummy’,Dummy);

% Criar residuos e sigmas unitarios

Innovations = Dummy;
assignin('base’,'Innovations',Innovations);

Sigmas = Dummy;

assignin('base’,'Sigmas’,Sigmas);

% Inicializar graficos e variaveis
axes(handles.axes4);cla;evalin(‘base’,'plot(Dummy);";
axes(handles.axes5);cla;evalin(‘base’, plot(Dummy);");
axes(handles.axesb6);cla;evalin(‘base’,'plot(Dummy);";
axes(handles.axes7);cla;evalin(‘base’, plot(Dummy);");
% Limpar campos de texto

str=""4

set(handles.txt_Kkk, 'String’, str);

set(handles.txt_aa, 'String’, str);

set(handles.txt_bb, 'String’, str);

set(handles.txt_kke, 'String’, str);

set(handles.txt_aae, 'String’, str);
set(handles.txt_bbe, 'String’, str);
set(handles.texto_geral, 'String’, str);
set(handles.txt_modelo_garch, 'String’, str);
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set(handles.txt_livre, 'String’, str);
set(handles.txt_vol_estimada, 'String’, str);
set(handles.alpha, 'Value', 95);

% Inicializar radio-botbes
set(handles.rb_jungbox, 'Value', 0);
set(handles.rb_archtest, 'Value', 0);
set(handles.price2return, 'Value', 0);
set(handles.derivadal, 'Value', 0);
set(handles.derivada2, 'Value', 0);
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 0);

% Inicializar rétulos

set(handles.text61, 'String’, 'Andlise");
set(handles.text29, 'String', 'Testes de Hipoteses');
set(handles.text60, 'String', 'Serie Original’);

function price2return_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "Price To Return”

set(handles.price2return, 'Value', 1);

set(handles.derivadal, 'Value', 0);

set(handles.derivada2, 'Value', 0);

evalin('base’,'hret = price2ret(prices);");

evalin('base’,'series = hret;");

axes(handles.axes4);

evalin('base’,'plot(hret);grid on;");

function derivadal_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "1a. Derivada"

set(handles.price2return, 'Value', 0);
set(handles.derivadal, 'Value', 1);

set(handles.derivada2, 'Value', 0);

evalin('base’,'ndiff = diff(prices);");

evalin('base’,'series = hdiff;’);

axes(handles.axes4);

grid on;

evalin('base’,'plot(hdiff);grid on;');

function derivada2_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "2a. Derivada”
set(handles.price2return, 'Value', 0);
set(handles.derivadal, 'Value', 0);
set(handles.derivada2, 'Value', 1);
evalin('base’,'hdiff = diff(prices);’);
evalin(‘base’,'nddiff = diff(hdiff);");
evalin('base’,'series = hddiff;");
axes(handles.axes4);

grid on;
evalin('base’,'plot(hddiff);grid on’);
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function autocorrelacao_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "Correlacao”
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 1);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 0);
% Calcular auto-correlacao
maxlag = str2double(get(handles.MaxLag,'String"));
if (maxlag < 0) | (maxlag > 500)
errordlg('Valor invélido de Max Lag (0 < MaxLag < 500).";
maxlag = 200;
end
assignin('base’,'maxlag',maxlag);
axes(handles.axes5);grid on;
evalin('base’,'autocorr(series,maxlag)");

function correlacaoparcial_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "Correlacao Parcial”
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 1);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 0);
maxlag = str2double(get(handles.MaxLag,'String"));
if (maxlag < 0) | (maxlag > 500)
errordlg('Valor invélido de Max Lag (0 < MaxLag < 500).";
maxlag = 200;
end
assignin('base’,'maxlag',maxlag);
axes(handles.axesb);grid on;
evalin('base’,'parcorr(series,maxlag)";

function correlacaoquad_Callback(hObject, eventdata, handles)
% "Radio-botao "Correlacao Quadratica”
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 1);
maxlag = str2double(get(handles.MaxLag,'String'));
if (maxlag < 0) | (maxlag > 500)
errordlg('Valor invalido de Max Lag (0 < MaxLag < 500).";
maxlag = 200;
end
assignin(‘base’,'maxlag’,maxlag);
axes(handles.axesb);grid on;
evalin('base’,'autocorr(power(series,2),maxlag)’);

function pb_gerardados_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Gerar Dados"

n = str2double(get(handles.n,'String’));

assignin('base’,'n',n);

p = str2double(get(handles.p,'String’));

assignin(‘base','p',p);

g = str2double(get(handles.q,'String"));



assignin(‘base’,'q',q);

% Gerar uma serie GARCH
[x,prices]=garchsimulate(n,[.01; .2; .75],p,q);
assignin('base’,'prices',prices);

% Plotar serie original
axes(handles.axes?);cla;
evalin('base’,'plot(prices);grid on;");

% Setar radio-botoes
set(handles.rb_serieoriginal, 'Value', 1);
set(handles.rb_residuos, 'Value', 0);

% Criar vetor "dummy" unitério

Dummy = ones(500);

Dummy = Dummy(1,:);
assignin('base’,'Dummy',Dummy);

% Criar residuos e sigmas unitarios
Innovations = Dummy;
assignin(‘base’,'Innovations',Innovations);
Sigmas = Dummy;
assignin('base’,'Sigmas',Sigmas);

% Inicializar graficos e variaveis

axes(handles.axes4);cla;evalin(‘base’, plot(Dummy);");
axes(handles.axesb);cla;evalin(‘base’,'plot(Dummy);";
axes(handles.axes6);cla;evalin(‘base’, plot(Dummy);");
axes(handles.axes7);cla;evalin(‘base’,'plot(Dummy);";

% Limpar campos de texto

str=""

set(handles.txt_Kkk, 'String’, str);
set(handles.txt_aa, 'String’, str);
set(handles.txt_bb, 'String’, str);
set(handles.txt_kke, 'String’, str);
set(handles.txt_aae, 'String’, str);
set(handles.txt_bbe, 'String’, str);
set(handles.texto_geral, 'String’, str);
set(handles.txt_modelo_garch, 'String’, str);
set(handles.txt_livre, 'String’, str);
set(handles.txt_vol_estimada, 'String’, str);
set(handles.alpha, 'Value', 95);

% Inicializar radio-botdes
set(handles.rb_jungbox, 'Value', 0);
set(handles.rb_archtest, 'Value', 0);
set(handles.price2return, 'Value', 0);
set(handles.derivadal, 'Value', 0);
set(handles.derivada2, 'Value', 0);
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 0);

% Inicializar rétulos

set(handles.text61, 'String', 'Analise");
set(handles.text29, 'String’, 'Testes de Hipoteses');
set(handles.text60, 'String’, 'Serie Original’);
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function rb_serieoriginal_Callback(hObject, eventdata, handles)
set(handles.rb_serieoriginal, 'Value', 1);
set(handles.rb_residuos, 'Value', 0);

% Definir a series de dados

axes(handles.axes?);cla;

evalin('base’,'plot(prices);grid on;");

evalin('base’,'hret = price2ret(prices);');

evalin('base’,'series = hret;");

evalin('base’,'n = size(series);";

% Radio-botao "Price To Return”

set(handles.price2return, 'Value', 1);

set(handles.derivadal, 'Value', 0);

set(handles.derivada2, 'Value', 0);

axes(handles.axes4);

evalin('base’,'plot(hret);grid on;");

% Re-escrever "label"

set(handles.text61, 'String’, 'Andlise");

set(handles.text29, 'String', 'Testes de Hipoteses');
set(handles.text60, 'String’, 'Serie Original’);

str=""4

set(handles.texto_geral, 'String’, str);
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 0);
axes(handles.axesb);cla;evalin(‘base’,'plot(Dummy);";
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = e ————
function rb_residuos_Callback(hObject, eventdata, handles)
set(handles.rb_serieoriginal, 'Value', 0);
set(handles.rb_residuos, 'Value', 1);

% Plotar residuos

axes(handles.axes?2);

cla;

title('Serie dos Residuos Simulados','Fontweight','bold")
evalin('base’,'Residues = Innovations./Sigmas;');
evalin('base’,'plot(Residues); grid on');

evalin('base’,'series = Residues;");

Residues = evalin('base’,'Residues’);

series = Residues;

% Re-escrever "label"

set(handles.text61, 'String’, 'Andlise (Residuos)");
set(handles.text29, 'String', 'Testes de Hipoteses (Residuos));
set(handles.text60, 'String’, 'Residuos’);

str=""4

set(handles.texto_geral, 'String’, str);
set(handles.autocorrelacao, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoparcial, 'Value', 0);
set(handles.correlacaoquad, 'Value', 0);
axes(handles.axesb);cla;evalin(‘base’,'plot(Dummy);";
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _=_———=—_—_—C"




function pb_salvardados_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Abre Dialogbox "SAVE"

[filename, pathname] = uiputfile(**.mat', 'Salvar Serie Temporal ...");
strAUX = ['save ', flename,' h']

eval(strAUX);

%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == =

function rb_jungbox_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "Teste Jung-Box"
% [H,pValue,Qstat,CriticalValue] = Ibgtest(Series,Lags,Alpha,DoF)
set(handles.rb_jungbox, 'Value', 1);
set(handles.rb_archtest, 'Value', 0);
% Mensagem
set(handles.texto_geral, 'String’, 'Calculando ...");
% Ler valores de "lags" e criar vetor "lag"
str_a = get(handles.lags,'String’);
% --- Verificar se "lags" € um vetor (ordem > 1) ---
stra=[,str a';
I = find(str_a ==",");
for j = 1:length(i)-1
av(j) = str2double(str_a(i(j)+1:i(j+1)-1));
end
% ---- "lags" deve ter parametros validos ---
if any(isnan(av))
errordlg('"Entre com LAGS validos.");
return;
end
lag = av;
assignin('base’,'lag',lag);
% Ler Nivel de Confianca
NC = str2double(get(handles.alpha,'String’));
Alpha =1 -NC /100 ;
assignin('base’,'Alpha’,Alpha);
% Aplicar o teste
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evalin('base’,'[H,pValue,Qstat,CriticalValue] = Ibgtest(series,lag,Alpha);";

% Transferir valores do Workspace para o programa
H = evalin('base’,'H’);

pValue = evalin(‘base’,'pValue’);

Qstat = evalin(‘base’,'Qstat’);

CriticalValue = evalin(‘base’,'CriticalValue');

result = evalin('base’,'[H,pValue,Qstat,CriticalValue]');
assignin('base’,' result',result);

% Escrever resultados no campo de texto

H1 = result(1);

pValuel =result(3) ;

Qstatl =result(5) ;

CriticalValuel = result(7);

H2 = result(2);

pValue2 = result(4) ;

Qstat2 = result(6) ;

CriticalValue2 = result(8);



result = [H1 pValuel Qstatl CriticalValuel; H2 pValue2 Qstat2 CriticalValue2];
stringVAR = num2str(result);
set(handles.texto_geral, 'String’, stringVAR);

function rb_archtest_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Radio-botao "Teste ARCH"
% [H,pValue,ARCHstat,CriticalValue] = archtest(Residuals,Lags,Alpha)
set(handles.rb_jungbox, 'Value', 0);
set(handles.rb_archtest, 'Value', 1);
% Mensagem
set(handles.texto_geral, 'String’,'Calculando ...");
% Ler valores de "lags" e criar vetor "lag"
str_a = get(handles.lags,'String’);
% --- Verificar se "lags" € um vetor (ordem > 1) ---
stra=[,str a';
I = find(str_a ==",");
for j = 1:length(i)-1
av(j) = str2double(str_a(i(j)+1:i(j+1)-1));
end
% ---- "lags" deve ter parametros validos ---
if any(isnan(av))
errordlg('"Entre com LAGS validos.");
return;
end
lag = av ;
assignin('base’,'lag',lag);
% Ler Nivel de Confianca
NC = str2double(get(handles.alpha,'String'));
Alpha =1 -NC /100 ;
assignin('base’,'Alpha’,Alpha);
% Aplicar o teste
evalin('base’,'[H,pValue,ARCHstat,CriticalValue] = archtest(series,lag,Alpha);";
% Transferir valores do Workspace para o programa
H = evalin('base’,'H’);
pValue = evalin(‘base’,'pValue');
ARCHstat = evalin('base’,’ARCHstat’);
CriticalValue = evalin(‘base’,'CriticalValue');
result = evalin('base’,[H,pValue,ARCHstat,CriticalValue]);
assignin('base’,'result',result);
% Escrever resultados no campo de texto
H1 = result(1);
pValuel =result(3) ;
ARCHstatl =result(5) ;
CriticalValuel = result(7);
H2 = result(2);
pValue2 = result(4) ;
ARCHstat2 = result(6) ;
CriticalValue2 = result(8);
result = [H1 pValuel ARCHstatl CriticalValuel; H2 pValue2 ARCHstat2
CriticalvValueZ];
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stringVAR = num2str(result);
set(handles.texto_geral, 'String’, stringVAR);

function botaoTransferirDocl_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Transferir grafico 1 para DOC"

h = evalin('base','h");

figure;plot(h);

docFileName = get(handles.nome_arqg_doc,'String’);

figureTitle = 'Serie Original’;
figure2DocFile(docFileName,1,figureTitle,0);

% close(1);

function botaoTransferirDoc2_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Transferir grafico 2 para DOC"

series = evalin('base’,'series’);

figure;plot(series);

docFileName = get(handles.nome_arqg_doc,'String’");

figureTitle = 'Serie Transformada’;
figure2DocFile(docFileName,1,figureTitle,0);

% close(1);

function botaoTransferirDoc3_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Transferir grafico 3 para DOC"
evalin('base’,'autocorr(series)";
series = evalin('base’,'series’);
% Ler o maximo valor de lags da escala
maxlag = str2double(get(handles.MaxLag,'String'));
% Verificar qual método de correlagda esta selecionado
auxl = get(handles.autocorrelacao, 'Value");
aux2 = get(handles.correlacaoparcial, 'Value');
aux3 = get(handles.correlacaoquad, 'Value");
if auxl ==
figure;autocorr(series,maxlag);
figureTitle = 'Auto-Correlacao’;
end
if auxl ==
figure;parcorr(series,maxlag);
figureTitle = 'Correlacéo Parcial’;
end
if auxl ==
figure;autocorr(power(series,2),maxlag);
figureTitle = 'Auto-Correlacdo Quadratica’;
end
docFileName = get(handles.nome_arqg_doc,'String");
figureTitle = get(handles.titulo_figura,'String’);
figure2DocFile(docFileName,1,figureTitle,0);
% close(1);

function botaoTransferirDoc4_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Transferir grafico INNOVATIONS para DOC"
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ts = evalin('base’,'ts");

figure;plot(ts);

docFileName = get(handles.nome_arq_doc,'String’");
figureTitle = 'Inovacdes Simuladas’;
figure2DocFile(docFileName,1,figureTitle,0);

% close(1);

function botaoTransferirDoc5_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Transferir grafico VOLATILIDADE para DOC"

va = evalin('base’,'va’);

newv2 = evalin('base’,'newv2");

figure;

plot(sqrt(va));hold on;plot(newv2,'r");

docFileName = get(handles.nome_arqg_doc,'String’);

figureTitle = 'Volatilidade (Estimada e Previsao)';
figure2DocFile(docFileName,1,figureTitle,0);

% close(1);

function botaoTransferirTexto_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Transferir Texto para DOC"

docFileName = get(handles.nome_arqg_doc,'String");
addPageBreak = 0;

fontName = 'Arial’;

fontSize = 10;

fontStyle = 'normal’;

fontColor = 'black’;

alignment = "justified’,

showDocument = 0;

keepOpened = 1;

textToWrite ='Resultados do Teste de Hipotese';
flag = get(handles.rb_jungbox,'Value');

if flag ==

textToWrite ='Resultados do Teste de Hipotese Jung-Box';
else

textToWrite ='Resultados do Teste de Hipotese ARCH?;
end

text2DocFile(docFileName,textToWrite,addPageBreak,fontName,fontSize,fontStyle,f
ontColor,alignment,showDocument,keepOpened);

textToWrite ='H pValue Estatistica Valor Critico’;
text2DocFile(docFileName,textToWrite,addPageBreak,fontName,fontSize,fontStyle,f
ontColor,alignment,showDocument,keepOpened);

% Transferir valores do Workspace para o programa

H = evalin(‘base’,'H");

pValue = evalin('base’,'pValue’);

ARCHstat = evalin('base’,'/ARCHstat");

CriticalValue = evalin(‘base’,'CriticalValue');

result = evalin('base’,'[H,pValue,ARCHstat,CriticalValue]’);

assignin(‘base’,' result',result);

% Escrever resultados no campo de texto

H1 = result(1);
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pValuel =result(3) ;
ARCHstatl =result(5) ;
CriticalValuel = result(7);
H2 = result(2);
pValue2 = result(4) ;
ARCHstat2 = result(6) ;
CriticalValue2 = result(8);
result = [H1 pValuel ARCHstatl CriticalValuel; H2 pValue2 ARCHstat2
CriticalvValueZ];
stringVAR = num2str(result);
textToWrite = result;
text2DocFile(docFileName,textToWrite,addPageBreak,fontName,fontSize,fontStyle,f
ontColor,alignment,showDocument,keepOpened);
errordlg('Resultados de Testes de Hipdteses transferidos para documento.');
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _—=_———=—_—_—C"
function pb_calc_modelo_garch_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Botao "Calcular Modelo GARCH"
% Criar coeficientes GARCH
str_a = 'Calculando parametros (ver Workspace)';
set(handles.txt_modelo_garch, 'String’, str_a);
% Loop "dummy", para "desperdicar tempo", i.e.,
% dar tempo para escrever o texto acima - pode ser apagado!
for i=1:100
al=0;
end
% Calculo dos parametros do modelo GARCH
evalin('base’,'[Coeff,Errors,LLF,Innovations,Sigmas,Summary] = garchfit(series);');
% Extrair parametros GARCH
Coeff = evalin('base’,'Coeff");
k = garchget(Coeff,'K");
assignin('base’,'k',k);
a = garchget(Coeff, GARCH;
assignin('base’,'a’,a);
b = garchget(Coeff,ARCH);
assignin('base’,'b’,b);
p = garchget(Coeff,'P";
assignin('base’,'p',p);
g = garchget(Coeff,'Q");
assignin('base’,'q',q);
str = num2str(k,4);
set(handles.txt_Kkk, 'String’, str);
str = num2str(a,4);
set(handles.txt_aa, 'String’, str);
str = num2str(b,4);
set(handles.txt_bb, 'String’, str);
% Extrair informacédo sobre convergencia da série
auxl = evalin('base','Summary');
str_a = getfield(auxl1,'converge’);
converge = str_a ;
result = [str_a];




modelo = garchget(Coeff,'VarianceModel’);

str_a = strcat('Modelo=',modelo);

result = strvcat(result,str_a);

strp = numa2str(p,2);

strq = num2str(q,2);

str_a = strcat('P=',strp,' Q=',strp);

result = strvcat(result,str_a);

comentario = garchget(Coeff,'Comment’);

str_a = strcat('Comentéario=',comentario);

result = strvcat(result,str_a);

distribuicao = garchget(Coeff, Distribution’);

str_a = strcat('Distribuicdo=",distribuicao);

result = strvcat(result,str_a);

¢ = garchget(Coeff,'C";

strc = num2str(c,5);

str_a = strcat('C=',strc);

result = strvcat(result,str_a);

% str_a = numa2str(result);

set(handles.txt_modelo_garch, 'String’, result);

% Setar "flag"

if converge == "Function Converged to a Solution'
flag_modelo_garch =1

end

function pb_simulacao_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Botao "Simulacao (GARCH)"

% --- Ler valores de K, A e B do Workspace ---

k = evalin('base’,'k");

a = evalin('base','a’);

b = evalin('base’,'b");

% --- Ler valor de n (nUmero de pontos da simulacédo) ---

n_sim = str2double(get(handles.n_sim,'String’));

assignin('base’,'n_sim',n_sim);

% --- K, A e B devem ser parametros validos ---

if isnan(k) | any(isnan(a)) | any(isnan(b)) | isnan(n_sim)
errordlg('Parametros GARCH invalidos.");
return;

end

% --- Simular série GARCH ---

evalin('base’,'[ts,va] = ugarchsim(k,a",b",n_sim);");

ts = evalin('base’,'ts');

va = evalin('base’,'va’);

% --- Plotar série temporal ---

axes(handles.axes6);

cla;

evalin('base’,'plot(ts);grid on;");

set(handles.text58, 'String’, 'Inovacdes Simuladas');

% --- Plotar volatilidade ---

axes(handles.axes7);

cla;
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evalin('base’,'plot(sqrt(va));grid on;");

% --- Criar a variavel "volact" no Workspace
evalin('base’,'volact = sqrt(va);");
set(handles.textb59, 'String','Volatilidade Simulada’);

function pb_plotar_resultados_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Plotar resultados dos calculos do modelo GARCH
evalin('base’,'garchplot(Innovations,Sigmas,prices);");
evalin('base’,'garchdisp(Coeff,Errors);");

function pb_predicao_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao para calcular a Predicao

% --- Ler valor de per_pred (periodo da predi¢ao) ---

per_pred = str2double(get(handles.n_pred,'String’));
assignin(‘base’,'per_pred',per_pred);

% Fazer a estimativa dos paramteros K, A, e B no Workspace
evalin('base’,'[ke,ae,be]= ugarch(ts,p,q););

ke = evalin('base’,'ke");

str = num2str(ke,4);

set(handles.txt_kke, 'String’, str);

ae = evalin(‘base’,'ae");

str = num2str(ae,4);

set(handles.txt_aae, 'String’, str);

be = evalin('base’,'be’);

str = num2str(be,4);

set(handles.txt_bbe, 'String’, str);

% Fazer predicao usando valores estimados ke, ae e be

% [VarianceForecast,H] = ugarchpred(U,K,A,B,NumPeriods)
evalin('base’,'[v2,h2] = ugarchpred(ts(1:n_sim-per_pred),ke,ae,be,per_pred);');
v2 = evalin('base’,'v2');
h2 = evalin('base’,'h2');
% == == = T == ==

% Calculo dos Erros de Volatilidade

% [Erro de Volatilidade] = [Volatilidade Simulada] - [Volatilidade Prevista]
% volerr = volsim + volprd

% == == = T == ==
axes(handles.axesb6);

cla;

evalin('base’,'volsim = sgrt(va(1:n_sim-per_pred));");

evalin('base’,'volprd = sqrt(h2);");

evalin('base’,'volerr = volsim - volprd;');

evalin('base’,'plot(volerr);grid on;');

set(handles.text58, 'String’, 'Erro de Volatilidade');

% Plotar Histograma Gaussiano

figure;

evalin('base’, histfit(volerr);title("Erro de Volatilidade");";

% Escrever valor medio do erro de volatilidade
evalin('base','mean_volerr = mean(volerr);");

mean_volerr = evalin('base’,'mean_volerr’);

str = num2str(mean_volerr,5);
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set(handles.txt_med_erro_vol, 'String’, str);

% Escrever desvio padréao do erro de volatilidade
evalin('base’,'std_volerr = std(volerr);");

std_volerr = evalin('base’,'std_volerr');

str = num2str(std_volerr,5);
set(handles.txt_std_erro_vol, 'String’, str);

% Escrever valor da curtose do erro de volatilidade
evalin('base’,'curtose = 0;');

curtose = evalin('base’,'curtose’);

str = numz2str(curtose,5);
set(handles.txt_crt_erro_vol, 'String’, str);

% Escrever valor da assimetia do erro de volatilidade
evalin('base’,'assimetria = 0;');

assimetria = evalin('base’,'assimetria’);

str = num2str(assimetria,5);
set(handles.txt_asm_erro_vol, 'String’, str);

% Plotar Volatilidade Simulada e Prevista
axes(handles.axes7);
evalin('base’,'newv2=[sqrt(h2);sqrt(v2)];);
evalin('base’,'hold on;plot(newv2,"r");grid on;');
% Escrever valor estimado da volatilidade
str = num2str(v2(per_pred),5);
set(handles.txt_vol_estimada, 'String’, str);
% Calculo do threshold
evalin('base’,'sig=sqrt((ke/(1-(sum(ae)+sum(be))))););
evalin('base’,'plot(sig(ones(n_sim,1)));");
evalin('base’,'sig = sig(:,1);");
evalin('base’,'plot([min([volact sig]) max([volact sig])););
evalin('base’,'hold off;’);
set(handles.text59, 'String’,'Volatilidade Simulada (azul) e Prevista (vermelha)’;
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _=_———=—_—_—C"
function botaoCalcularLags_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Calcular LAGS automaticamente:
% Ler o "lag threshold" (limite_lags), um valor,
% acima do qual o lag é reconhecido como "significativo"
limite_lags = str2double(get(handles.threshold,'String'));
if (limite_lags > 1) | (limite_lags < 0)

errordlg(‘'Limite deve ter um valor entre O e 1.");

return;
end
% Calcula a autocorrelacao e coloca na variavel "auto_corr_ret"
evalin('base’,'auto_corr_ser = autocorr(series,maxlag);";
auto_corr_ser = evalin('base’,'auto_corr_ser");
% Montar o string "strlag" correspondente aos lags identificados
icontador = 0;
ncorr = size(auto_corr_ser);
for i = 2:1:ncorr

if auto_corr_ser(i) > limite_lags

strl = num2str(i-1);




if icontador > 0
strlag = strcat(strlag,',’,strl);
end
if icontador ==
strlag = strl;
icontador = icontador +1;
end
end
end
% Escrever string no campo apropriado (lags)
set(handles.lags, 'String', strlag);

%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == ==
function inicializar_graficos
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == ==

function pb_fim_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Botao "Fim"

initialize_gui(gcbf, handles);

% enable function "close" (disabled when figure was created)
set(garch_design,'CloseRequestFcn’,'closereq’);

% close all pages

close all;

close(garch_design);

function texto_geral_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Area de texto geral

function nome_arq_doc_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Ler Nome do Arquivo

function titulo_figura_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Ler Titulo da figura

function p_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Ler "p"

function g_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Ler"q

function n_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Ler objeto "n"

function pasta_arquivo_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Ler "arquivo de Dados"

function arquivodados_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcédo associada ao objeto "arquivodados”

function lag2_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcao associada ao objeto "lag2"
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function lagl_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcao associada ao objeto "lagl"

function txt_modelo_garch_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcédo associada ao objeto "txt_modelo_garch"

function alpha_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "alpha" (Nivel de Conflanc;a)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _—=_———=—_—_—C"
function threshold_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "threshold"

function lags_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcao associada ao objeto "lags" (vetor lag)

function MaxLag_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "maxlag” (maximo Iag para plots)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = e ————
function txt_kk_Callback(hObject, eventdata, handles

% Funcao associada ao objeto "txt_kk" (Coeficiente GARCH K)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _ ="
function txt_aa_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "txt_aa" (Coeficiente GARCH A)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == = e ————
function txt_bb_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "txt_bb" (Coeficiente GARCH B)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == = e ————
function txt_kke Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "txt_kke" (Coef|C|ente K da pred|gao)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _=_———=—_—_—C"
function txt_aae_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcédo associada ao objeto "txt_aae" (Coef|C|ente A da predl(;ao)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == = e —————
function txt_bbe_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcao associada ao objeto "txt_bbe" (Coef|C|ente B da pred|g:ao)
%%:::::::::::::::::::::::::::::::::: == == = _—=_——=—_—_—C"
function n_simulacao_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Funcédo associada ao objeto "n_simulacao”

function n_pred_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcao associada ao objeto "n_pred"

function txt_vol_estimada_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Funcédo associada ao objeto "txt_vol_estimada"
%+++++++++++++++++++H+H+H+H

function txt_med_erro_vol_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt_med_erro_vol (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
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% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of txt_med_erro_vol as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of txt_med_erro_vol as a
double

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt_med_erro_vol_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt_med_erro_vol (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

% See ISPC and COMPUTER.

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end

function txt_std_erro_vol_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt_std_erro_vol (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of txt_std_erro_vol as text
% str2double(get(hObject,'String')) returns contents of txt_std_erro_vol as a
double

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt_std_erro_vol_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt_std_erro_vol (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

% See ISPC and COMPUTER.

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function edit34_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit34 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of edit34 as text
% str2zdouble(get(hObject,'String')) returns contents of edit34 as a double

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function edit34_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
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% hObject handle to edit34 (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

% See ISPC and COMPUTER.

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set(hObject,'BackgroundColor','white’);

end

function txt_asm_erro_vol_Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt_asm_erro_vol (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get(hObject,'String’) returns contents of txt_asm_erro_vol as text
% str2zdouble(get(hObject,'String’)) returns contents of txt_asm_erro_vol as a
double

% --- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt_asm_erro_vol_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt_asm_erro_vol (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.

% See ISPC and COMPUTER.

if ispc ee isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),

get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white");

end
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Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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