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Introducéo

A volatilidade possui impacto em diversas aplicacBes financeiras como gestéo de carteiras, alocacéo de
recursos, aprecamento de derivativos e gestdo de riscos. A volatilidade é umavariavel latente; diante disto,
diversos métodos foram propostos na literatura para mensuré-la. Uma das formas de mensuragéo que
recebeu relevancia nos Ultimos anos foi a medida de Volatilidade Percebida (Realized Volatility - RV),
métrica que utiliza as variagOes intradidrias. Conforme Zivot (2005) e Andersen et al. (2007) projetar a
volatilidade utilizando este métrica apresentou melhor desempenho de projecéo.

Problema de Pesquisa e Objetivo

Um problema da area financeira é a andlise de bancos de dados de negociagdes realizadas em tempo real e
em altissima frequéncia (High Frequency Trading - HFT). Um grande desafio do HFT é a gestédo dos
riscos, dado que o algoritmo pode apresentar retornos excelentes em um dia e reverté-los em perdas em
um anico momento. Deste modo, projetar a volatilidade de forma eficiente € fundamenta para um melhor
controle dos riscos. Diante disto, o artigo propde a combinacdo dos métodos Heterogeneous
Autoregressive Model of Realized Volatility - HAR e Redes Neurais para melhor projetar a volatilidade.

Fundamentacédo Tedrica

O modelo HAR foi sugerido em Corsi (2003). Este método de projecdo é uma adaptacéio dos modelos
HARCH propostos em Milller et a. (1997). Este método recebeu grande relevancia nos Gltimos anos.
Kuan e White (1994) apresentam atécnica de Redes Neurais como um modelo de entrada-saida de
massivo paralelismo, dependéncia ndo linear e processamento de informagdes em multicamadas.
Conforme Timmermann (2006) combinar as projecdes possibilita a utilizacdo de vérios modelos em busca
de minimizar os erros de previsdo. A combinagdo de projecdes demonstrou sucesso empirico em diversas
aplicacbes econdmicas

M etodologia

A pesquisa possuiu 4 etapas: obtencdo da série de volatilidade percebida (RV), estimacdo dos modelos
HAR e Redes Neurais, combinagéo das projecoes e avaliacéo de performance. Parareadlizar as andlisesfoi
utilizada a série de Volatilidade Percebida do indice Bovespa no periodo entre 03/01/2000 a 01/10/2014,
total de 2692 observagdes. Para estimar os modelos foi utilizada 70% da amostratotal e os demais 30%
paratestes. Pararealizar as combinagdes foram utilizados os métodos Pesos Iguais e Mean Squared
Forecast Error. Os desempenhos foram comparados por meio das medidas RMSE e MAE.

Andlise dos Resultados

Na comparagao entre ambos os model os dentro do periodo de estimacéo, observa-se ndo existir diferencas
na capacidade de previsdo dos métodos. Sendo que os model os de Redes Neurai s apresentaram 0s
resultados |evemente melhores quanto a minimizacdo do erro dentro da amostra de treino. Os
desempenhos observados na amostra de teste ocorreram conforme esperado pelateoria. Ou sgja, combinar
as projecOes possibilitou minimizar erros de previsdo melhor de que a escolha de um modelo individual.
Os dois métodos de combinagao utilizados apresentaram os menores valores de erros.

Conclusio

A combinagéo de ambas as técnicas para projecdo da Vol atilidade Percebida € inovativo, dado que duas
areas de conhecimento diferentes sdo utilizadas para melhorar o desempenho de projectes. Nos resultados
fora da amostra, observou-se que a combinagdo de ambos os model os resultaram numa mel hor
previsibilidade da Volatilidade Percebida. Consequentemente, mais eficiéncia para gestdo de riscos. Em
trabal hos futuros, mais modelos e mais métodos de combinagéo de projegdes devem ser estudados. As
analises também deverdo utilizar uma quantidade maior de ativos e diferentes periodos de previsdo.
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COMBINACAO DA PROJECAO DA VOLATILIDADE PERCEBIDA POR REDES
NEURAIS E HAR

INTRODUCAO

A volatilidade possui impacto em diversas aplicagcdes financeiras. As aplicacGes vao desde
gestdo de carteiras, alocacdo de recursos, aprecamento de derivativos, gestdo de riscos até
tomadas de decisdo das instituicOes a respeito da estabilidade financeira, conforme apresenta
Danielsson (2011).

Em esséncia, a volatilidade ¢ uma variavel latente; diante disto, diversos métodos foram
propostos na literatura para mensura-la. Uma das formas de mensuracdo que recebeu
relevancia nos ultimos anos foi a medida de Volatilidade Percebida/Volatilidade Realizada
(Realized Volatility - RV), proposta por Andersen e Bollerslev (1998).

De acordo com Danielsson (2011), esta medida utiliza dados passados com frequéncia
intradiaria; deste modo, torna-se uma medida puramente direcionada pelos dados. Conforme
apresentam Zivot (2005) e Andersen et al. (2007), modelos de projecdo que utilizam a metrica
da Volatilidade Percebida demonstraram melhor desempenho de projecéo.

Um problema da area financeira € a analise de grandes bancos de dados de negociacdes na
bolsa de valores. Estas negociacOes sdo realizadas em tempo real e, para diversos ativos, em
altissima frequéncia.

Uma das atividades de finangas que fomenta e prioriza a anélise de dados em alta frequéncia €
0 HFT (High Frequency Trading), tipo de negociagdo associada a rapida realocagdo de
capital, em que as transa¢fes podem ocorrer em milésimos de segundos.

Um grande desafio do HFT é a gestdo dos riscos, dado que o algoritmo pode apresentar
retornos excelentes em um dia e em seguida reverté-los em perdas em um unico momento.
Deste modo, projetar a volatilidade de forma eficiente é fundamental para um melhor controle
dos riscos.

No presente artigo, dois metodos de projecdo da Volatilidade Percebida foram estudados. O
modelo denominado Heterogeneous Autoregressive Model of Realized Volatility (HAR),
sugerido em Corsi (2003) e o método de Redes Neurais.

Combinar as projecdes dos modelos HAR e Rede Neural possui justificativa interessante,
dado que o primeiro modelo é baseado em pressupostos e suposi¢des da teoria econémica,
enquanto que o segundo estd baseado em modelos deterministicos ndo lineares advindos da
area de aprendizagem de maquina. Diante disto, combinar o conhecimento de duas areas
importantes da ciéncia em financas pode melhorar o desempenho das projecdes.

Estes dois modelos sdo exemplos da amplitude de métodos de projecdo desenvolvidos para
dados em alta frequéncia, porém por meio desta amplitude surge um novo problema. Torna-se
complicado para um gestor de algoritmos de negociacao selecionar uma medida de risco para
controlar as perdas de suas opera¢Ges ou mensurar 0 quanto podera perder caso ocorra o pior
cenario.



Diante disto, como objetivo geral o artigo propde a combinagdo dos métodos HAR e Redes
Neurais para melhor projetar a Volatilidade Percebida e, consequentemente, trazer maior
eficiéncia na gestéo de riscos de operagdes HFT.

Os estudos a respeito de combinacdo de projecdes possuem significante aplicagdo pratica.
Conforme Timmermann (2006) a combinacdo de projecdes demonstrou sucesso empirico em
diversas aplicacdes econdmicas, como projecdo do PIB, preco do petrdleo e retorno de agdes.

2 REVISAO DA LITERATURA
2.1 Medidas de volatilidade com dados em alta frequencia

Um tema de pesquisa relativamente recente, conforme Zivot (2005) € o estudo das medidas de
volatilidade para dados em alta frequéncia. Esta area de estudos possui importancia dado que
produz estimadores que apresentam melhor exatiddo para a volatilidade e correlacdo
condicional quando comparados com estimadores que utilizam dados diarios ou mensais.

Os estimadores de volatilidade para dados em alta frequéncia s@o derivados a partir do
conceito da Variancia Integrada (Integrated Variance — V), conforme descrevem Andersen et
al. (2001), Barndorff-Nielsen e Shephard (2004) e Bauwens (2012). Conforme 0s autores,
dado a velocidade e liquidez nos mercados financeiros, as operacGes tendem a ocorrer de
forma muito proxima do tempo continuo.

Seja Y, um vetor de precos N x 1, em que Y, = Inp,, sendo p, o preco negociado, a difusdo
dos precos é expresso na equacao 1,

dY; = p,dt + o, dW,,t = 0, 1)

em que, dY; é o incremento do preco em logaritmo, u.€ a direcdo (drift) do processo continuo
localmente delimitado, o, € a volatilidade instantanea estritamente positiva e estacionaria e
W, é o Movimento Browniano Padr&o.

Pode-se assumir que t é um dia de operacGes, sendo i-S 0 espacamento entre duas
observacbes, com s =1ei=1...M periodos intradiarios, o retorno ry; € expresso na equacao
2.

t.M

t.M
Tt,i E Y't,l - Yt,l:—l = f ,Ltt'st + f O-t,Sth,S ,i = 1 ...M. (2)
1 t,i—1

t,i—

Por meio da expressdo 2, a distribuicdo de probabilidade dos retornos é definida na expressao
3,

t.M
rei~N (f Ut sds, IVt,M>' (3)
t

i1

em que, IV, ; é dada pela expresséo 4,



£.M
W, = f ol.ds, (4)
£i-1

em que, 1V € a Variancia Integrada (Integrated Variance — V).

Como se observa, os valores da variavel IV precisam ser estimados, uma vez que é uma
variavel latente. No caso, IV pode ser estimada utilizando dados intradiarios, Andersen e
Bollerslev (1998) propde o estimador da Variancia Percebida (Realized Variance - RV),
expressao 5,

RV, = Tl 't - (5)

NgE

i=1

De acordo com Andersen et al. (2003), o estimador foi apresentado com o objetivo de integrar
dados de negociacdo em alta frequéncia e medidas de estimacdo de volatilidades. Conforme
0s autores, o estimadoré facil de ser implementado e melhora o desempenho dos modelos
preditivos.

Por meio da estimagdo do RV, para cada dia, obtém-se a série de Volatilidade Percebida.
Conforme apresenta Corsi (2009), esta serie é altamente assimétrica a direita e leptocurtica,
consequentemente, desvia-se da normalidade. Porém, este comportamento é padrdo para as
séries de Volatilidades, sendo um resultado observado desde Bollerslev et al. (1994).

2.2 Projecdo com Modelo HAR

O modelo HAR (Heterogeneous Autoregressive Model of Realized Volatility) foi sugerido em
Corsi (2003), sendo apresentada uma versdo revisada em Corsi (2009). Este método de
projecdo € uma adaptacdo dos modelos Heterogeneous Autorregressive Conditional
Heteroskedasticity (HARCH) propostos em Miiller et al. (1997) e Dacorogna et al. (1998).

Uma vez que séries de Volatilidades Percebidas sdo altamente assimétricas, tendo
comportamento que se desvia da normalidade, Corsi (2009) e Fernandez et al. (2014)
apresentam que o modelo HAR é adequado a tais caracteristicas. Dado que o modelo
possibilita a observacdo do impacto da volatilidade tanto no curto quanto no longo prazo.

Para estimacdo do modelo, Boudt et al. (2013) descreve primeiramente sobre a necessidade de
obter as volatilidades percebidas (RV), uma medida foi apresentada na expressdo 5. Durante
esta etapa estima-se 0 RV como agregacéo de varios dias por meio da expressdo 6,

h
DRV,
i=1

em que, h € o numero de dias que se busca obter o RV agregado.

o_1
RV = : 6)

Na expressao 7 é apresentado o modelo HAR para k parametros,



k
RViih = z ,g(i)RVt(i) + €tqn (7)
i=0

em que, os parametros B sdo os coeficientes para os horizontes de tempo selecionados para
a estimacdo. Normalmente as escolhas para “i” sdo 1, 5 ¢ 22 dias, conforme é sugerido em
Corsi (2009).

2.3 Projegéo com Modelo de Redes Neurais

Devido ao comportamento complexo de uma série de volatilidade, diversas pesquisas estao
empregando a utilizacdo da técnica de Redes Neurais para estima-la e projeta-la. Alguns
trabalhos que apresentaram resultados significativos foram os de Donaldson e Kamstra
(1997), Hu e Tsoukalas (1999) e Hamid e Igbal (2004). Para o caso especifico da VVolatilidade
Percebida, podem ser citados os artigos de Hillebrand e Medeiros (2010) e Fernandez et al.
(2014).

Conforme apresentam Oliveira et al. (2011), uma Rede Neural € uma técnica de analise de
dados que mapeia algum tipo de entrada de informacéo, processa esta informacdo em diversas
camadas e sugere uma determinada saida apos um processo de aprendizagem. As principais
vantagens para utilizacdo desta técnica sdo generalizagéo, flexibilidade e modelagem ndo
linear. Na Figura 1 pode ser visualizado o funcionamento da técnica.

Nas variaveis X1 a X5 é observada a camada de entrada (variaveis preditoras); H1 a H3 sdo
denominados neurdnios, estes compdem a camada oculta e Y é a camada de saida (variavel de
previsdo). Os pesos fS; e y; sao pesos utilizados para ajustar os valores observados na camada
de entrada de forma a melhor prever os resultados observados na camada de saida.
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Figura 1 — Modelo de Redes Neurais
Fonte: elaborado pelos autores.

Do ponto de visto econométrico, Kuan e White (1994) apresentam a técnica de Redes Neurais
como um modelo de entrada-saida, tendo caracteristicas como: massivo paralelismo,
capacidade de capturar dependéncia ndo linear entre variaveis e processamento de
informacGes em multicamadas. Conforme citam Fernandez et al (2014), estas caracteristicas
explicam o sucesso na utilizacdo da técnica para modelagem da Volatilidade.

No trabalho de Hillebrand e Medeiros (2010), os autores adaptam a técnica de Redes Neurais
como uma extensdo nao linear do Modelo HAR, conforme é apresentado na expresséo 8,

RViynh = T(RV,) + €44, 8
em que, T(RV,) é uma funcdo néo linear e RV, = (RVt(l),RVt(z),RVt(”, ...,RVt(h)).

O objetivo da modelagem por Redes Neurais é aproximar a funcdo T(RV,) pela expressao 9,

H
T(RV,) ~ GRVG W) == BoRV,+ )i f(RVG ), ©
i=1



em que, H é o nimero neurdnios na camada oculta, G(RV ;) é uma funcdo ndo linear das
variaveis RV,, ajustada pelo vetor de parametros ¥ = (B;,y;), sendo que f(RV,;y;) pode ser
ajustada por funcéo logistica (expressao 10),

1
fRVEYD = 1w (10)

ou uma funcéo tangente hiperbdlica (expresséo 11),

e2ViRV: _

fRV; v (11)

T eZriRVe 4 1’
2.4 Combinacao de projecoes

No presente topico é apresentada a abordagem da combinacdo de projecfes. Esta metodologia
foi inspirada no problema dos tomadores de decisdo possuirem multiplas projecdes para a
mesma variavel.

A selecdo de uma Unica projecdo possui a vantagem do modelo utilizado ter demonstrado o
menor erro de previsdo. Entretanto, Timmermann (2006) demonstra que combinar as
projecdes possibilita a utilizacdo do "melhor” que cada modelo pode oferecer, minimizando
0s erros de previséo.

A combinacdo pela média simples (pesos iguais) apresenta resultados dificeis de serem
superados, conforme apresentam Makridakis e Winkler (1983), Makridakiset al. (1982),
Clemen (1989), Chan, Stock e Watson (1999), Timmerman (2006), Smith e Wallis (2009),
Genre et al. (2013) e Graefe et al. (2014). Portanto, frequentemente € utilizado como
benchmark.

Por este motivo, utilizou-se neste trabalho a combinacéo a ser realizada com pesos iguais. Na
expressdo 12¢é apresentada a ponderacao por pesos iguais,

ig_1

Wy = E'

(12)

em que, K é o nimero de modelos a serem combinados.

Outro método de combinacdo muito comentado na literatura é a utilizacdo da Média do Erro
de Previsdo (Mean Squared Forecast Error - MSFE). Conforme é apresentado em Stock e
Watson (2001) e Stock e Watson (2004) o método associa maiores ponderacdes as previsoes
individuais que demonstrem menor MSFE na amostra utilizada para estimac¢édo do valor de m.
O método pela MSFE é apresentado nas expressdes 13 e 14,

-1

msfe m; .
msfe _ Tt 13
it Z?=1 mi_,tl ( )
t
~ 2
m;, = Z (Ysh+h - yi},ts-l-h) . (14)

i=Tp



No Quadro 1 séo apresentados alguns trabalhos que utilizaram a combinagdo de projecdes.

Quadro 1 —Resumoutilizacéo de combinacéo de projecoes

Autor Dados Combinacao Resultado
Makridakis e Séries macro e micro Pesos iquais e MSFE Pesos iguais melhor
Winkler (1983) econdmicas g performance
Chan. Stock e Séries macro e micro Pesos iguais, MSFE, Combinacao melhor

’ econdmicas do mercado Regresséo, PCA, Mediana, performance, pesos iguais
Watson (1999) . S
americano PLS melhor combinagéo

73 projecdes de dados

Stock e econdmicos de 7 paises da MSFE, shrinkage, pesos iguais, Combinacao pesos iguais
Watson (2004) OECD P PCA, Filtro de Kalman melhor performance
. Ibovespa, Dow Jones e Pesos iguais, shrinkage e Filtro Combinacéao por shrinkage
Cavaleri (2008) IGP-M de Kalman melhor performance
Smith e GDP e Indice de Producdo Pesos lauais e MSEE Resultados similares entre
Wallis (2009) Industrial g 0s métodos
Genre et al. (2013) Inflacdo, GDP e Taxa de Pesos iguais, PCA, Regressdo, Resultados similares entre
' desemprego na Europa shrinkage, MSFE 0s métodos
Série em alta frequénciado Pesos iguais, mediana das Combinacao melhor
Huang e Lee (2013) indice S&P500 projecoes e PCA performance
Andrada-Felix indice S&P 100 Pesos iguais Resultados similares com

et al. (2013) projecdes individuais

Fonte: elaborado pelos autores.
3 METODOLOGIA
3.1 Dados e métodos

O objetivo do presente artigo é propor a combinacgéo das projectes de Volatilidade Percebida
obtidas pelos modelos HAR e Redes Neurais. Para realizar as projecdes, combinacdes e testes
foi utilizada a série de Volatilidade Percebida do indice Bovespa no periodo entre 03/01/2000
a 01/10/2014, total de 2692 observacdes.

A pesquisa possuiu 4 etapas: obtencdo da série de volatilidade percebida (RV), estimacdo dos
modelos HAR e Redes Neurais, combinacao das projecoes e avaliacdo de performance.

Para obtencdo da série de volatilidade percebida foram utilizados os retornos continuamente
compostos em intervalos de cinco minutos. No artigo de Wink Junior e Pereira (2011) os
autores testaram a utilizacdo das frequéncias de 1, 5 e 15 minutos; os resultados
demonstraram que a frequéncia de 5 minutos apresentou 0 menor intervalo de confianca.

Ainda como procedimento de limpeza dos dados, os retornos obtidos nos periodos de abertura
e fechamento foram retirados, conforme foi proposto em Rydberg e Shephard (2003). O
objetivo deste procedimento é retirar os efeitos dos leildes de abertura e fechamento das
séries.

Na segunda etapa foram estimados os modelos HAR e Redes Neurais, foi utilizada 70% da
amostra total, sendo ao todo 1884 observacgdes, compreendendo o periodo entre 03/01/2000 a
01/09/2009.

Nesta etapa foram analisadas duas formas de estimar e prever a Volatilidade Percebida por
meio do modelo HAR. A primeira forma foi utilizar o modelo HAR classico apresentado em
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Corsi (2003), em que os componentes diario (1 dia), semanal (5 dias) e mensal (22 dias) séo
utilizados como variaveis explicativas. No presente artigo, este modelo serd denominado de
HAR(1,5,22), sendo apresentado na expresséo 15,

RVtSfih) B, +,8(d)RVt(d) + ,B(W)RVt(W) + 'B(m)RVt(m) + €1 (15)

Em que, os parametros £, ") e f(Msdo os coeficientes para os horizontes de tempo

diério, semanal e mensal respectivamente e €, € 0 residuo. As séries RVt(W) e RVt(m) foram
construidas conforme a expressao 6.

A segunda forma para estimar o HAR foi utilizar todos os componentes de agregacOes da
Volatilidade Percebida dentro da amplitude entre 1 a 22 dias. A sele¢do sobre quais destas
agregacdes se manteriam no modelo foi realizado pelo método Stepwise, buscando-se
selecionar o conjunto de variaveis que maximizassem o BIC (Bayesian information criterion).

Neste artigo, este modelo sera denominado HAR Stepwise, sendo apresentado na expressdo
16,

22

RUSD = BORY + €., (16)
i=0

em que, os parametros B() sdo os coeficientes para os horizontes de tempo a serem
selecionados pelo método Stepwise durante a estimacao.

Dado que o modelo HAR foi analisado de duas formas, buscou-se analisar a técnica de redes
Neurais também de duas formas. Na primeira forma, estendeu-se o0 modelo HAR classico para
uma funcédo ndo linear, apresentada na expressdo 17, no artigo este modelo serd denominado
de NNHAR(1,5,22),

RYV, Z + €4p-
t+h — :Bl (d)RV(d)+y(W)RV(W)+]/(m)RV(m)) +1 t+h

(17)

Em que, H é o nimero neurdnios na camada oculta e os parametros y @, y) e y(Mso os
coeficientes para os horizontes de tempo diario, semanal e mensal respectivamente e 3; sdo 0s
coeficientes dos neur6nios de saida.

A segunda forma para projetar a VVolatilidade Percebida por Redes Neurais foi utilizar todos
0s componentes de agregacOes da Volatilidade Percebida dentro da amplitude entre 1 a 22
dias. Neste artigo, este modelo serd& denominado NNHAR(1:22), sendo apresentado na
expressao 18,

222 (l)RVt(l))
RViyn = z Bi 0] + € (18)
222 y(l)RV ) n 1




Em que, H é o nUmero neurdnios na camada oculta, 8; sdo os coeficientes dos neurdnios de
saida e y© sdo os coeficientes para os horizontes de tempo que variam entre 1 a 22 dias.

No processo de estimar NNHAR(1,5,22) e NNHAR(1:22) é necessario definir a quantidade
de neurdnios na camada oculta H. Porém, selecionar um nimero pequeno de neurdnios pode-
se realizar uma estimacdo pouco eficaz. Por outro lado, escolher um nimero grande para H
pode-se gerar um ajuste demasiado no modelo (overfitting), fazendo com que a técnica
apresente fraco desempenho na amostra de teste.

Deste modo, buscou-se analisar o0 nimero 6timo de H numa janela entre 3 a 10 neur6nios,
procedimento similar utilizado em Fernandes et al. (2014). Como forma de controlar o ajuste
demasiado foram utilizados dois critérios: fator de decaimento do erro e regularizacdo
Bayesiana.

No critério de fator de decaimento do erro, 0 processo de estimagdo é parado quando numa
determinada iteracdo o decaimento do erro de previsao se torna aproximadamente estavel. No
critério de regularizacdo Bayesiana, busca-se balancear o nimero de parametros estimados e o
melhor ajuste do modelo. Deste modo, o algoritmo controla o overfitting tornando alguns dos

coeficientes g; e y® praticamente insignificantes.

Ainda na etapa 2 foi possivel realizar a comparagdo dos modelos dentro da amostra. As
medidas utilizadas para avaliacdo foram Erro Medio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE)
e Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean Squared Error - RMSE), expressoes 19 e 20
respectivamente,

n

1 ~
MAE = '|7 -], (19)
n i=1
n
1 s 2
RMSE = EZ(Yi -Y)", (20)
i=1

desta forma, quanto menor os valores destas métricas, menor sera o erro obtido pelo modelo
utilizado para realizar a previsao.

Na terceira etapa foram obtidas as proje¢6es dos modelos HAR e Redes Neurais, as previsdes
da volatilidade foram realizadas seguindo a sequéncia de projecGes um passo a frente. Deste
modo, utilizaram-se os valores atuais para representar a varidvel dependente defasada,
conforme procedimento seguido por Val et al. (2014). Estes valores foram obtidos da amostra
restante, sendo ao todo 808 observacbes; compreendendo o periodo de 10/07/2008 a
01/10/2014.

Considerando os métodos de estimacédo e os controles para evitar overfitting, foram realizadas
previsdes para 6 modelos: HAR(1,5,22), HAR Stepwise, NNHAR(1,5,22) com fator de
decaimento de erro, NNHAR(1:22) com fator de decaimento de erro, NNHAR(1,5,22) com
regularizacdo Bayesiana e NNHAR(1:22) regularizacdo Bayesiana.



Dado a existéncia de previsdes para 6 modelos, buscou-se realizar as combina¢bes com 2 a 6
modelos diferentes. Deste modo, foram realizadas 15 combinag¢6es com 2 modelos, 20 com 3
modelos, 15 combina¢bes com 4 modelos, 6 combinagdes com 5 modelos e 1 combinagéo
utilizando todos os modelos.

Para estimar os pesos das combinaces, foi utilizada a expressdo 12 para 0 método de pesos
iguais e a expressdo 13 para 0 método MSFE. Para estimar o valor de m da expressdo 14,
utilizou-se a propria amostra de estimagdo, compreendendo o periodo entre 03/01/2000 a
08/07/2008.

Na quarta etapa foi realizada a avaliagdo de desempenho de previsdo, as medidas de
comparacdo foram o MAE (expressdo 19) e RMSE (expressdo 20). As analises foram
viabilizadas pelo software RStudio.

4 ANALISE DOS DADOS
4.1 Estimacao e projecdo dos modelos

Os resultados dos modelos HAR estimados sdo apresentados na Tabela 1, o periodo de analise
ficou compreendido entre 03/01/2000 a 08/07/2008. Foram estimados os modelos
HAR(1,5,22) e HAR Stepwise. No modelo HAR(1,5,22) os parametros @), gw) g pm)
correspondem aos coeficientes para os horizontes de tempo diario, semanal (5 dias) emensal
(22 dias).

Por meio da analise dos coeficientes do modelo HAR(1,5,22) observa-se a presenca de alta
persisténcia na volatilidade para o componente diario e semanal. Esta maior importancia dos
componentes diario e semanal para explicar a volatilidade percebida diaria também foi
encontrada nos artigos de Andersen et al.(2007), Corsi (2009) e Val et al.(2014).

Quanto ao modelo HAR Stepwise, observou-se valores altos de VIF, o que impossibilita a
interpretacdo dos parametros dado a presenca de multicolineariedade das variaveis
explicativas (WOOLDRIDGE, 2005). Deste modo, este modelo é utilizado especificamente
para objetivos de previsdo, uma vez que a multicolineariedade ndo afeta a capacidade de
previsdo do modelo, conforme apresentam Makridakis et al. (1998), Berry e Vaughan (2005)
e Shmueli (2010).

Na comparacdo entre ambos os modelos dentro do periodo de estimagdo, observa-se nédo
existir diferencas na capacidade de previsdo dos métodos. Sendo que o HAR(1,5,22)
apresentou melhor resultado de MAE e o HAR Stepwise melhor desempenho quanto ao
RMSE.
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Tabela 1 - Resultados estimagdes modelos HAR

HAR(1,5,22) Coef. VIF HAR Stepwise Coef. VIF!
Bo 0,0072" - Bo 0,0077""
B 0,2186"" 1,8926 e 0,36437" 3,1337
B 0,5640"" 2,6467 S 0,3108™" 4,0726
pm 0,1273™ 1,9941 3D -1,2018™ 18,0688
gD 1,8518™ 21,4929
B8 -2,3059" 26,9398
9D 2,64897" 29,2493
p@2d) -0,7637" 11,0907
RMSE 0,07720710 0,07560311
MAE 0,03277686 0,03333526

**Significante a 5%. ***Significante a 1%.
WIF: Variance Inflation Factor.
Fonte: dados da pesquisa.

Na Tabela 2 séo apresentados os desempenhos dos modelos de Redes Neurais na amostra de
estimacgéo. Os valores selecionados para H foram: 9 - NNHAR(1,5,22) decaimento de erro, 8
- NNHAR(1:22) decaimento de erro, 10 - NNHAR(1,5,22) regularizacdo Bayesiana e 9 -
NNHAR(1:22) regularizagdo Bayesiana.

Comparando-se os resultados de RMSE e MAE, percebem-se os melhores resultados nas
estimacdes realizadas pelas Redes com regularizacdo Bayesiana, destacando-se a utilizacao
das volatilidades de 1 a 22 dias para a camada de entrada.

Tabela 2 - Resultados estimagdes modelos Rede Neural

Modelo Rede RMSE dentro amostra MAE dentro da amostra
NNHAR(1,5,22) decaimento de erro 3-9-1 0,07213572 0,03190166
NNHAR(1:22) decaimento de erro 22-8-1 0,06325006 0,03074167
NNHAR(1,5,22) regularizacdo Bayesiana 3-10-1 0,05020683 0,02693103
NNHAR(1:22) regularizacdo Bayesiana 22-9-1 0,04157260 0,02303130

Fonte: dados da pesquisa.

4.2 Combinacéo e Comparacéao de performance

Ap0s as estimacdes dos modelos, foram realizadas as projecdes individuais e as combinagdes
das projecdes utilizando os métodos de pesos iguais e MSFE.O periodo para analise da
amostra de teste ficou compreendido entre 10/07/2008 a 01/10/2014, sendo ao todo 808
observac6es. O resumo dos principais resultados € apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparac¢des dos modelos

Modelo RMSE forada amostra MAE fora da amostra
HAR(L, 5, 22) 0,0371 0,0209°
HAR Stepwise 0,0370 0,0213
NNHAR(1,5,22) decaimento de erro 0,0367° 0,0212
NNHAR(1:22) decaimento de erro 0,0417 0,0211
NNHAR(1,5,22) regularizacdo Bayesiana 0,0384 0,0209°
NNHAR(1:22) regularizagdo Bayesiana 0,0379 0,0214
Combinagao Pesos Iguais menor RMSE 0,0364° 0,0208
Combinagdo método MSFE menor RMSE 0,0365° 0,0210
Combinacéo Pesos Iguais menor MAE 0,0378 0,0205¢
Combinagdo método MSFE menor MAE 0,0379 0,0205¢

*menor RMSE modelo individual, ®menor MAE modelo individual, ‘menor RMSE combinacéo, “menor MAE

combinacao.
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Por meio da Tabela 3, podem-se comparar os resultados dos modelos individuais e das
combinagdes. Quanto aos modelos individuais,destacou-se 0 modelo NNHAR(1,5,22) com
fator de decaimento de erro por ter apresentado o menor RMSE na amostra de teste. Em
relagio ao menor MAE, destacaram-se os modelos HAR(1,5,22) e NNHAR(1,5,22)
regularizacdo Bayesiana.

Em relacdo a combinacdo pelo método de Pesos Iguais, a combina¢do que demonstrou o
menor RMSE ocorreu quando as previsdes dos modelos HAR Stepwise, NNHAR(1,5,22)
decaimento de erro e NNHAR(1:22) regularizacdo Bayesiana foram combinadas. A
combinagcdo que apresentou o menor MAE ocorreu quando as previsdes dos modelos
NNHAR(1,5,22) decaimento de erro, NNHAR(1,5,22) regularizacdo Bayesiana e
NNHAR(1:22) regularizagdo Bayesiana foram combinadas.

Quanto ao desempenho pelo método MSFE, a combinacdo que demonstrou o menor RMSE
foi observada quando as previsdes dos modelos HAR(1:22) e NNHAR(1,5,22) decaimento de
erro foram combinadas, sendo os pesos de 47,65% para HAR(1:22) e 52,35% para
NNHAR(1,5,22).

A combinacdo que demonstrou menor MAE pode ser observada quando os modelos HAR
Stepwise, NNHAR(1,5,22) decaimento de erro e NNHAR(1,5,22) regularizacdo Bayesiana
foram utilizados. Os pesos estimados foram 22,90% para HAR Stepwise, 25,16% para
NNHAR(1,5,22) decaimento de erro e 51,94% para NNHAR(1,522) regularizacdo
Bayesiana.

Estes desempenhos observados na amostra de teste ocorreram conforme esperado pela teoria.
Ou seja, combinar as projecdes possibilitou minimizar erros de previsdo melhor de que a
escolha de um modelo individual. Os dois metodos de combinacédo utilizados apresentaram 0s
menores valores de RMSE e MAE, destacando-se o método de combinagdo com Pesos lguais,
apresentado na literatura como dificil de ser superado.

Como resultado especifico do presente artigo, observa-se a eficiéncia em combinar as
projecdes do modelo HAR e do método de Redes Neurais. Sendo que as combinagdes que
apresentaram melhor desempenho tenderam a utilizar as previsdes de ambos os modelos para
obter os menores valores de RMSE e MAE.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo do presente artigo foi propor a combinacdo das projecdes de Volatilidade
Percebida obtidas pelos modelos HAR e Redes Neurais Bayesianas. Conforme Timmermann
(2006) e diversos outros autores, a combinacdo de projecdes demonstrou sucesso empirico em
diversas aplicacdes econdmicas, como projecdo do PIB, preco do petrdleo e retorno de acdes.

Combinar ambas as técnicas para projecdo da Volatilidade Percebida é inovativo, dado que
duas areas de conhecimento diferentes sdo utilizadas para melhorar o desempenho de
projecdes. A primeira é baseada em pressupostos da economia, enquanto que a segunda teve
origem na area de fisica e engenharia.

Para analisar os resultados foi utilizada uma amostra da série de Volatilidade Percebida diaria
do Ibovespa, no periodo entre 03/01/2000 a 01/10/2014, com um total de 2714 observagdes.
Nos resultados fora da amostra, observou-se que a combinagdo de ambos os modelos
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resultaram numa melhor previsibilidade da Volatilidade Percebida. Consequentemente, mais
eficiéncia para gestéo de riscos.

Como limitagdes, o presente artigo analisou somente a série de Volatilidade Percebida do
Ibovespa, sendo necessario verificar os resultados em mais séries. O estimador da
Volatilidade Percebida utilizado foi o proposto por Andersen e Bollerslev (1998), sendo que
medidas mais robustas a saltos e ruidos de microestrutura foram propostas nos Gltimos anos.

Em trabalhos futuros, mais métodos de combinacgdo de projecdes devem ser estudados, sendo
que no presente trabalho limitou-se ao estudo dos métodos de pesos iguais e MSFE. Ainda em
relacdo a combinacdo de projecdes, existe uma necessidade de trabalhos na area, dado que
ainda ndo existe um consenso entre 0s pesquisadores sobre qual peso Otimo deveria ser
utilizado.
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