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Nota prévia:

O presente texto constitui um documento de apoio ao mini-curso, Modelos
Heterocedasticos: aplicacdes com o software Eviews, a realizar no ambito
dos trabalhos do X Congresso Anual da Sociedade Portuguesa de
Estatistica.

Este mini-curso, que ird abordar um tema particular na 4rea das Séries
Temporais, terd na sua totalidade uma duragio de cerca de quatro horas e
meia, ¢ serd dedicado a todos os congressistas, quaisquer que sejam o0s
domfnios cientificos a que, em geral, estejam afectos. E de esperar,
portanto, uma assisténcia heterogénea e diversificada, em termos de
interesses cientificos no campo da Estatistica.

Foi precisamente esta circunstncia, que levou a optar-se por realizar um
curso com caracteristicas generalistas e de divulgacio de uma classe
especifica de modelos para séries temporais, com grande aplicacdo e
destaque na andlise de séries financeiras, onde serd evidenciado e
privilegiado o estudo concreto de algumas séries com recurso a um sofiware
apropriado. Intencionalmente, procurou-se aligeirar, tanto quanto possivel,
0s desenvolvimentos teéricos respeitantes a este tema, deixando para as
refer€ncias bibliograficas indicadas o estudo aprofundado de tais modelos.

Existem uma multiplicidade de modelos para proceder a andlise de séries
temporais financeiras, as quais apresentam caracteristicas tipicas de nio
linearidade. Destacamos, em particular, os modelos SETAR, os modelos
bilineares € as diversas classes de modelos heteroceddsticos. No entanto,
limita¢Ges 6bvias de tempo, levam-nos a tratar, no mini-curso, apenas de
alguns dos modelos pertencentes a ultima classe referida, ou seja, iremos
destacar especificamente os modelos ARCH ¢ GARCH.

Lisboa, Junho de 2002

Daniel Miiller




MODELOS DE HETEROCEDASTICIDADE
Aplica¢bes com o software Eviews

o —e-



MODELOS DE HETEROCEDASTICIDADE
Aplicacdes com o software Eviews

1. INTRODUCAO

Os modelos que iremos tratar neste trabalho sio ndo lineares e t&ém,
sobretudo, grande aplicagdo na anélise de séries temporais financeiras, em
particular, na modelagcdo e previsdo do valor médio condicional e da
varidncia condicional de tais séries, ou, por outras palavras, do rendimento e
do risco dos activos financeiros (volatilidade).

Como serd ilustrado, as séries financeiras apresentam caracteristicas tipicas
de ndo linearidade. Encontramos nelas a presenga ocasional de sequéncias
de observacGes aberrantes e a existéncia plausivel de regimes onde o
rendimento e a volatilidade apresentam comportamentos dinimicos
diferentes, ou seja, variam ao longo do tempo. Observam-se, por exemplo,
nestas séries, periodos de grandes movimentos nos pregos, alternados com
periodos durante os quais os pregos dificilmente se alteram.

Além dos modelos heteroceddsticos, existem outros modelos nio lineares
que permitem analisar séries temporais financeiras. Destacamos, em
particular, os modelos SETAR e os bilineares. No entanto, esta fora do
ambito deste trabalho o estudo de tais modelos.

Limitagdes 6bvias de tempo, levam-nos a abordar, neste curso, apenas 0s
modelos pertencentes as classes ARCH e GARCH introduzidos por Engle
(1982) e Bollerslev (1986). Outros tipos de modelos heteroced4sticos, tais
como os TARCH e EGARCH, nio serdo objecto de estudo neste trabalho,
encontrando-se na bibliografia indicada referéncias a estes modelos.

Com o propésito de ilustrar o alcance pritico dos modelos que nos

propomos tratar, comecemos por analisar o seguinte exemplo, no qual se
consideram dois modelos distintos,

X, = g,.(0.05)y2

1
Y, = £,.(0.05+0.6Y2 | + O.3Y,2_2)/2
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onde & ¢ um ruido branco de valor médio nulo e varidncia unitdria. O

segundo modelo representa um ARCH(2) estaciondrio como se verd
adiante.

Em relacdo a estes dois modelos, verifica-se que os respectivos valores
médios e varifncias sdo constantes,

E(X,)=0 e Var(X,)=0.05
EQY,)=E[E®|Y.,.Y,_,,.)]=0 e uma vezque Y, &estaciondrio,

Var(Y,) =Varl[EQ,|Y,,.Y )|+ EVar(T[Y,_,. Y00
= 0.05+0.6E(Y2,) +0.3E(Y?,)
= 0.05+0.6Var(Y, )+0.3Var(Y, )= Var(Y, )= 0.5

Além disso, o processo Y; tal como X ; ¢ um ruido branco, com efeito,

Elv,Y, ]= E[Elv,Y,_, lYt—l’Yt—Z""]] =0,

ou seja, ambos os processos representam ruidos brancos estacionarios
até a segunda ordem'. No entanto, estes dois processos, apesar de
apresentarem varidncias constantes, as respectivas varidncias condicionais

diferem substancialmente. Enquanto o processo X, tem uma varidncia
condicional igual & varidncia ndio condicional, o processo Yt tem uma

variancia condicional aleatéria,

VarlY,|¥,_,Y,_p,..|= 005+ 0.67,2, +03Y,2,.

1 oxs o . - o RN
Para facilitar a exposicfio referiremos um processo estaciondrio até a 2°
ordem, apenas por estaciondrio.

N S
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Este facto conduz a que as realizagdes destes processos apresentem
caracteristicas notoriamente diferenciadas, como se pode verificar pelos
grificos seguintes das respectivas simulacdes,

simulagéo de X,

1
o5

-0.5 ' 20

simulagao de Y;

Observa-se, que os valores de X, apresentam uma variabilidade
homogénea ao longo do tempo, enquanto que, por exemplo em relagio a
realizagio de Yy, verifica-se que existem periodos nos quais grandes

(pequenos) valores de Y; | sdo seguidos por grandes (pequenos) valores
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de Y;, permitindo concluir que os modelos de tipo ARCH podem ser
adequados para descrever séries temporais que verificam esta caracteristica.

Os dados financeiros e monetdrios sdo, em geral, exemplos da situac@o
acabada de descrever, onde sucedem-se periodos em que a volatilidade,
entendida como a variabilidade instantanea, € elevada e outros em que &
reduzida. A taxa de cambio didria do marco em escudos para o periodo
compreendido entre 1 de Janeiro de 1990 e 2 de Margo de 1994 ilustra este
tipo de situagiio, como se pode verificar pela andlise desta série apds se ter
efectuado uma diferenciagdo simples para eliminar a correspondente
tendéncia,

taxa de cambio do marco

1 250 499

taxa de cAmbio do marco sujeita a
uma diferenciagao

-1 250 499

—
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2. MODELO ARCH

Um processo X ; diz-se um processo de heterocedasticidade condicional
autoregressiva de ordem g, ARCH(q), se,

!
2 2
X =& (p+oqX{ +...+aqX,_q)A, oéq #£0

onde £&; sdo varidveis aleatorias IID de valor médio nulo e varidncia
unitdria, e os pardmetros séo tais que, & >0 e ; 20 i=1,2,...,9. 4 , d? > C
Pode demonstrar-se, JC Hamilton( 1994), que um processo ARCH(q) é

q
estaciondrio se e s6 se > 0; <1. Nestas condigdes, facilmente se verifica

i=1
que para um processo deste tipo se tem,

E[X,]=0
Var[Xt] = 0{—2
1- ZO[i
i=1

E[X, X, ;]=0, k=12,..

ou seja, um ARCH estaciondrio representa um ruido branco de valor
médio nulo e variincia constante. No entanto, a respectiva variancia
condicional é aleatéria,

Var[X X . X o] = EXCX X, =

=0, =0 +0, X2, +..+ 0 X7
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Considere-se um processo ARCH(q),

X = 2 el x2
t =&0¢, Oy —0’0+210’i f—i
1=

. 2
somando e subtraindo O ao correspondente processo X t2 tem-se,

x? =8,20',2
:0't2 +(€t20't2 —0,2)
=0yt iaixtz—i +v, com Y, =¢g0? ~o?,
i=1
em que,
Elv,]=0
Elv,v,_]=0.

Além disso, demonstra-se, JC Hamilton (1994), que ¥, tem varidncia

. 4 .
constante desde que exista o momento E (X ¢ ), em particular, para um

ARCH(1) em que &; tem distribuigdo normal reduzida tem-se,

2
2005 (1+
Var(v,) = —-“L(z—@—,com ot <Y, (o <059).
(=30 )1-0)

10
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Ou seja, Uy € um ruido branco estaciondrio caso exista o quarto momento
4 . ;
E (X ¢t ), consequentemente pode concluir-se que se X; é um processo

ARCH(q) entdo o processo X t2 admite uma representacio

autoregressiva AR(q) e, portanto, serd bem caracterizado em termos das
correspondentes fungdes FAC e FACP. Tendo-se, em particular, que esta
dltima fungéo (FACP) apresentard um decaimento brusco para zero a partir
do desfasamento q.

Conclui-se desta forma, que & possivel proceder & identificaciio da ordem
q de um processo ARCH através da andlise das fun¢des FAC ¢ FACP
amostrais do correspondente processo X 1‘2 . No entanto, esta metodologia

de identificacdo dever ser utilizada com prudéncia e a titulo indicativo, uma
vez que ao exigir-se a existéncia do momento de quarta ordem estdo-se a
impor condi¢bes restritivas sobre os parimetros do modelo ARCH

(0 < 0.58 no caso de um ARCH(1)).

Identificada a ordem de um ARCH da maneira mencionada, esta pode,
depois, ser confirmada através de um teste sobre a hipStese nula,

Hoialzaz =...:05q:0,

com base na informagdo fornecida pelas N observagdes da série temporal,

XinXy.

A rejei¢do desta hipdtese confirma a existéncia de um efeito ARCH num
ruido branco e aplicada conjuntamente com a metodologia anteriormente
descrita auxilia o processo de identificagdo da correspondente ordem do
processo ARCH que ird descrever a série em estudo.

Na efectuacio deste teste, desenvolvido por Engle (1982), considera-se a

~ - 2 ‘-
regressdo da varidvel X ;" sobre g dos seus proprios valores desfasados,

11
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th =0y +a1Xt2_1 +...+ath2_q + ¢

. ” 2
¢ toma-se como estatistica de teste a varidvel NR” que se demonstra ter

assintoticamente a distribui¢do de um ¥ 2 com g graus de liberdade sob a

hipétese nula (X, IID N(0,0 2) ), onde R? representa o coeficiente de
determinagio da regressdo considerada.

Apbs a identificagdo da ordem de um modelo ARCH, os seus parametros
podem ser estimados pelo método da méxima verosimilhanga, admitindo

que as varidveis & sao IID e normais reduzidas. Nao desenvolveremos os

aspectos respeitantes a esta etapa de andlise uma vez que em termos préticos
o software disponivel, EViews,  permite realizi-la sem qualquer
dificuldade. Detathes sobre o processo de estimagio dos pardmetros deste
modelo encontram-se na bibliografia indicada

Identificado o modelo ARCH e estimados os respectivos parametros, segue-
se a avaliacio do diagnéstico que deve ser realizada tendo em
consideragio os seguintes aspectos :

e Anilise da significincia estatistica dos parametros ARCH estimados
com base nos correspondentes racios-t, de acordo com a regra
tradicional que considera cada pardmetro estatisticamente significativo
a0 nivel de 5% desde que o seu rdcio-t seja em médulo superiora 2 ;

e Anilise dos residuos estandardizados, ou seja, da série &£ = —OA_-t— ,

N
A . e
onde X, € O, representam respectivamente 0s valores da série

simulada pelo modelo ARCH ajustado e a estimativa da variincia
condicional em cada instante. Estes residuos terdo verificar os
critérios seguintes :

e  Apresentar uma distribuicfio normal reduzida : a normalidade pode
ser verificada através dos coeficientes de kurtosis e de assimetria.
Como € bem sabido, numa varidvel normal o primeiro toma o valor 3

12



MODELOS DE HETEROCEDASTICIDADE
Aplicacdes com o software Eviews

e o segundo 0. O teste de Bera-Jarque permite testar conjuntamente
estes valores sob a hipdtese nula da normalidade dos residuos através
de uma estatistica que se demonstra ter uma distribuigio assintética de

um y 2 com 2 graus de liberdade.
° Serem nio correlacionados : a andlise da FACP e da FACP residuais

conduz ao estudo da correlagdo dos residuos através das metodologias
habituais utilizadas em séries temporais.

e Serem desprovidos de qualquer efeito ARCH. : o efeito ARCH nos

residuos pode ser investigado pelo teste anteriormente mencionado de
Engle(1982).

3. MODELO GARCH

Um processo X, diz-se um processo de heterocedasticidade condicional
autoregressiva generalizada, GARCH(p,q), se,

X, =&0,, com 0, = (0 +a1Xt2_1 +...+aqX,2_q +é‘10',2_1 +‘..+5p0',2_p)%,

onde &; sdo varidveis aleatérias IID de valor médio nulo e varidncia
unitdria, € os parﬁm;t?oos sdo tais que, o9 >0, ¢; 20 i = 1,2,...,q--ﬁ, q529 €
5i 20 i=12,.., p. Como facilmente se pode verificar, O; representa,

agora, a varidncia condicionada do processo GARCH.

Constatamos, além disso, que o modelo GARCH generaliza o modelo
ARCH, tendo-se, em particular que GARCH(0,q)=ARCH(q).

O modelo GARCH pode ser escrito numa forma compactada tomando,

13
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2__ % aB) .2
o; = + t
1-8(1) 1-8(B)

s

com a(B)=a1B+...+anq e 8(B)=6;B+...+ 5po.

Admitindo que as raizes de 1—(B) =0 estio fora do circulo unitdrio
tem-se,

a o0
o’ :724_ )) y/jX,Z_j,
1-ys
i=1

1=
o que prova que um GARCH(p,q) admite uma representagcio ARCH(eo).

Um processo GARCH serd um ruido branco estaciondrio se for verificada
a condicdo,

q
o; +
1 ;

4
6i <1,
1= i=1

com efeito, pode demonstrar-se que,

E[x,]=0
E[XtXt—k]:O

&g

Var[Xt]: 7 7
IEDN DN
i=1 i=1

14
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De forma anédloga a que foi realizada para o modelo ARCH, pode verificar-

se que ao modelo GARCH(p,q) corresponde um processo X t2 que admite

uma representagao ARMA(max{p,q},g), desde que 0 momento de 4* ordem
exista, E|X t4 < oo, Com efeito, prova-se que,

2 d 2 2o 2
Xt =0y + Z al-Xt_i + .ZdiXt—i - .Zdiv,_i + U,

i=1 i=1 i=1

2 2 . ~ . e
com U, = X ¢ — O varidvel ndo correlacionada, de valor médio nulo e

variéncia constante. Deste modo, as ordens p ¢ q de um GARCH podem ser
identificadas através da metodologia Box-Jenkins, com base na analise das

fungdes FAC e FACP de X t2 .

Identificado e estimado um modelo GARCH, a avalia¢io do diagnéstico &
realizada de maneira semelhante & descrita para os modelos ARCH.

4. PREVISAO

Do ponto de vista das aplicagdes, a previsio dos processos ARCH e
GARCH € pouco interessante, uma vez que os preditores sdo sempre nulos

devido ao facto de, por hipétese, o processo &; ter valor médio nulo . Com
efeito,

X, (D= E[Xt+l|Xt’Xt—1""]

= E[5t+10't+1|Xtv Xt—lw]
= 0y1Elgr]=0

15
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Xy (m)= E[Xt+m|Xt’Xt~1""]
= E[gt+m0't+m Xt’Xt—l"“]
= E[gt+m]E[o-t+m|Xt’Xt—l""]z 0

No entanto, a importincia destes modelos reside na sua aplicacdo ao estudo
de séries financeiras, permitindo, em particular, proceder a estimagio e a

previsdo da volatilidade, ou seja, da varidncia condicionada O t2 .
Ora, um preditor para a variincia condicionada obtém-se tomando,
o*(m) =El6?,, X, X,
t - 23 11) ikl bt £ R RSN M

Este preditor para alguns dos principais modelos anteriormente
estudados vem dado por:

« Modelo ARCH(1): 0> =0lg + 2 X 2|
Para um horizonte de previsido a um passo {(m=1),
2 _ 2 — 2
o7 (1) = E[o2, X, X o] = 0 +0,X2,

vindo por substituigdes sucessivas,

62(m) = E|o? |Xt,Xt_1,...]: o, (1+0, +..+o™ ) +al"X?,

t+m

e Modelo GARCH(,)): 02 = oy + oy X 2| + 802,
Para um horizonte de previsdo a um passo (m=1),

o2(1) = Blo2,|X . X o] = 0 +0,X2 + 8,67,

16



MODELOS DE HETEROCEDASTICIDADE
Aplicacoes com o software Eviews

vindo por substituicdes sucessivas,

m-~1 . .
6?(m) =El6?,, [X (X (o] = 4 5 (o, +8,)" + (o, +3)™' 07

t+1

Fazemos notar que, em ambos os casos, se pode verificar que aumentando
suficientemente o horizonte de previsdo a correspondente variincia
condicionada tende para a varidncia nido condicionada do processo,

o? :Var[X,].

5. EXEMPLO

O exemplo que iremos apresentar serd realizado com auxilio do software
Eviews e os resultados expostos correspondem a outputs deste mesmo

software.

Considere-se a série da cotagdo das ac¢Oes da BRISA durante um periodo
de 247 dias. O respectivo cronograma mostra que esta série ndo se encontra
estacionarizada, sendo necessdrio proceder a uma diferencia¢do simples,
como se pode verificar pela observagdo dos correspondentes gréficos,

5.8

56 f;
LS|

5.4 |
I3 |i||'|'r| :l \ A J‘e‘
3 5.2 '-"'\_J\.‘HI‘ v ‘L_l' 1 \I‘JI | ALk

oy ] [‘.".W A
{

4.8

B o e 0 T B e

&0 100 150 200 A

[—BrisA]
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0.4

0.2

M e | :
it i i

0.2
B e
50 £ 250
—— D(BRISA)

A FAC e a FACP da série diferenciada, D(BRISA), mostram que estamos
em presenca de um ruido branco, de facto, ambas as funcgbes sdo
estatisticamente nulas e a estatistica Q tem um P-value igual a 0.777. No
entanto, a andlise destas mesmas funcGes para o quadrado da série
diferenciada, D2BRISA, sugere a existéncia de um efeito ARCH de ordem
8, a respectiva FACP apresenta um corte brusco para zero apds o
desfasamento k=8. Com efeito, os outputs fornecidos para estas duas séries

si0,

i ~ Correlogram of D(BRISA)

Date: 04/08/02 Time: 16:43
Sample: 1255
Included observations: 246

N

'JO\
At

Autocorrelation Partial Correlation

AC PAC  Q-Stat

Prob

I
1
1
1
1
1
1
1
1
1
!
1

1-0.034 -0.034
2 -0.074 -0.075
3 0.034 D029
4 -0.087 -0.092
5 -0.038 -0.039
6 0.084 0.048
7 -0.099 -0.098
B -0.015 -0.018
9 -0.002 -0.028
10 0.008 0D.018
11 -0.024 -0.039
12 -0.017 -0.032

0.2844
1.6517
1.9453
3.8751
4.2316
5.2850
7.7870
7.8431
7.8438
7.8633
8.0175
8.0871

0.694
0.438
0.584
0.423
0.517
0.508
0.352
0.449
0.550
0.642
0.712
0.777

18



MODELOS DE HETEROCEDASTICIDADE
Aplicaghes com o software Eviews

| T Correlogram of D2BRISA -
Date: 040802 Time: 15:48
Sample: 1 255

Included observations: 246

Autocaorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0227 0.227 12871 0.000
0.024 -0.029 13.015 0.001
0041 0.044 13.434 0.004
0.080 0.0B5 15051 0.005
0.126 0083 12.054 0.002
0.022 -0.030 19.180 0.004
0.056 0.060 19.982 0.006
0.203 0.180 30593 0.000
0.034 -0.068 30.886 0.000
0028 0.029 31.095 0.001
0.021 D.O0OC 31.215 0.001
-0.006 -0.043 31.224 0.002

—
OO~ WA =

sy
-

1 b
1 |
1 |
t I
t |
[ N} I
141 N I
I 1
1 1
1 1
! 1
I 1

—
)

Nestas condigbes, estimou-se, apds diversas tentativas, um modelo
ARCH(9) para a série diferenciada, tendo-se obtido os resultados seguintes,
0%
rid u?
574
Ed
Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob.

“ariance Equation

C 0.000453 0.000214 2.120603 0.0340
ARCH(1) 0.419605 0.124213 3.378118 0.0007
ARCH(2) 0.136216 0.086468 1.575322 0.1152
ARCH(3) 0.0497985 0.078321 0.635811 0.5249
ARCH{4) 0.040913 0.062175 0.658031 0.5105
ARCH(E) -0.008274 0.049885  -0.165860 0.8683
ARCH(B) 0.061385 0.083578 0.734456 0.4627
ARCH(7) 0.228920 0.112661 2014177 0.0440
ARCH(B) 0.232181 0.108419 2121758 0.0339
ARCH®) -0.074913 0027126 -2.761678 0.0058

Neste modelo estimado, verifica-se que 08 coeficientes
Olg,0y,07,0lg € Olg sdo estatisticamente significativos, uma vez que
os correspondentes rdcios ¢ sd0 em médulo superiores a 1.96.

19
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No que diz respeito 2 andlise da série residual estandardizada deste modelo,
obtiveram-se os resultados abaixo indicados, 0s quais permitem concluir
que se estd em presenga de um bom modelo, uma vez que os diferentes
critérios de avaliacio do diagnéstico encontram-se todos satisfeitos.

Com efeito, a série residual tem um comportamento de tipo ruido branco, a
FAC e a FACP sio estatisticamente nulas € o P-value de Q ¢ igual a 0.957.
Além disso, esta série estd desprovida de qualquer efeito ARCH, a FACe a
FACP do quadrado da série residual sdo estatisticamente nulas, o P-value de

Q ¢ igual a 0.685 e o P-value de NR2 vem igual a 0.586. Por tiltimo, ndo €
de rejeitar que tenha uma distribui¢do normal, uma vez que a aplicagéo do
teste Bera-Jarque conduz 2 aceitagio dos valores 3 e O (P-value igual a
0.783), respectivamente para os coeficientes de kurtosis e de assimetria,
caracteristicos de uma distribui¢io normal. De facto, obtiveram-se os
seguintes outputs,

1 " Correlogram of Standardized Residuals
Date: 040902 Time: 09:47
Sample: 2 247
Included observations: 246

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

! 1 0.021 0.021 0.1047 0.746
! 2 -0.040 -0.041 05135 0.774
1 3 0.021 0022 06214 0.892
! 4 -0.009 -0.012 0.6434 0.958
! 5 -0.050 -0.048 1.2791 0.937
1 6 0.071 0072 25474 0.863
! 7 -0.091 -0.099 46763 0.692
! 8 0.013 0.027 47191 0.787
1 S 0.002 -0.011 4.7201 0.858
! 10 0.026 0.031 4.9011 0.898
! 11 -0.022 -0.020 5.0274 0930
! 12 -0.007 -0.018 5.0406 0957
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Correlogram of Standardized Residuals Squared

Date: 04/08/02 Time: 09:50
Sample: 2 247
Included observations: 246

Autocorrelation Fartial Carrelation AC PAC (Q-Stat Prob

1 0.079 0.079 1.5670 0.211
2 -0.081 -0.088 3.1932 0.202
3 -0.026 -0.012 3.3708 0.338
4 0.056 0.053 4.1485 0.38c
5 0.001 -0.011 4.1490 0.528
6 -0.021 -0.012 4.2582 0.6B42
¢ -0.073 -0.070 5.6338 0.583
8 -0.036 -0.030 5.9504 0.652
9 -0.083 -0.091 7.7450 0.560
10 0.022 0.030 7.8685 0.642
11 -0.057 -0.072 B.7207 0.F48
12 -0.043 -0.031 8.2124 0.B85

! [N |}
i | Wl
! g
I [ 1}
I [N W
1 {1
1 /i
| 11
[ i
I [N R
i | Wl
1 gt

ARCH Test:
F-statistic 0.823220 Probability 0.595310
Obs*R-squared 7490878  Probability 0.586151

Test Equation:

Dependent Variable: STD_RESID*2

Method: Least Squares

Date: 04/03/02 Time: 09:53

Samplef(adjusted). 11 247

Included observations: 237 after adjusting endpaints

Yariable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

C 1.254425 0223298 5617719 0.0000
STD_RESID*2(-1) 0.072586  0.066046 1.082014  0.2729
STD_RESID~2(-2} -0.092543 0.066141 -1.399268  0.1631
STD_RESIDA2(-3) -0.020335 0.086312 -0.306656  0.7594
STD_RESID*2(-4) 0044576  0.066299  0.672350 0.5020
STD_RESID*2(-5) -0.014641 0066362 -0.220619  0.8256
STD_RESID~2(-B) -0.014621 0.066250 -0.220699  0.8255
STD_RESID~2(-7) -0.079917 0066199  -1.207218 D0.2286
STD_RESID*2(-8) -0.024772 D.OBB173 -0.374348  0.7085
STD_RESID*2(-9) -0.093384 0.0659581 -1.415324  0.1583
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[0

Sample 2 247
Observations 248

Mean
Median
Maximum
Minimum
Std. Dew.
Skevness
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

Series: Siandardized Residuals

-0.020626
0.000000
2.383608

-2.987245
1.002950
0.075789
2.843311

0.427031
0.723867

A previsdo da varidncia condicionada (volatilidade) deste activo financeiro,
cotacdo do valor das acgdes da BRISA, para os oito dias apds a tltima
observag@o vem dada pelo seguinte grafico,

ootz
0010 4 / N

y
0,003

0,005 - 4 = -

000

248 249 250 1 z52 23 254 235
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