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Resumo

A previsao dos precos do petrdleo é fundamental pgplanejamento energético e oferece
subsidio a tomada de decisfes de longo prazo, queheem custos irrecuperaveis. No
entanto, os precos do petroleo sdo muito instasejsitos a choques como resultado de
guestdes geopoliticas, poder de mercado da OPEBajdrzacdo dos Paises Exportadores
de Petroleo) e pressdes de demanda resultando sénm sujeita a quebras estruturais,
prejudicando a estimagéo e previsdo de modelosde temporal. Dada a limitagdo dos
modelos de volatilidade da familia GARCH, que sastiveis e apresentam elevada
persisténcia em séries com mudancas estruturais, tembalho compara a previsdo da
volatilidade, em termos de intervalos de confiargapersisténcia, dos modelos de
volatilidade com mudanca de regime markoviana elac& aos modelos de volatilidade
deterministicos. Os modelos de volatilidade comanga de regime considerados séo o
modelo SWARCH (Markov Switch ARCH) e introduz-seodelo MSIH (Markov Switch
Intercept Heteroskedasticity) para o estudo da tdadade. Como resultado as previsdes
de volatilidade dos modelos com mudanca de regiemnipem uma estimacdo da
volatilidade que reduz substancialmente a pers#em relacdo aos modelos GARCH.
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Abstract

The forecast of oil prices is crucial for energymhing and offers support for long-term
decisions that involve sunk cost. However, oil ggiare very unstable because are subject
to shocks as a result of geopolitical questiongnificant market power of OPEC
(Organization of Petroleum Exporting Countries) gmessures of demand resulting in a
time series with structural breaks, implying in plems in the econometric estimation and
forecasting if the breaks are not been taked intooant. Given the limited capacity of
GARCH models which are unstable and show high gtersie in case of structural change,
this paper compares volatility forecasting, in terof confidence intervals and persistence,
of volatility models with change of regime and theterministic volatility models. The
volatility models with change of regime considem#® SWARCH (Markov Switching
ARCH) and the model MSIH (Markov Switching Intetddpteroskedasticity). As a result
the estimates of volatility models with changeegime allow a volatility estimation that
substantially reduces the persistence comparedABCGH models.
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1. Introducéo

O petréleo € uma importante fonte de energia coma das principais bases para a
matriz energética de diferentes paises. A preuvis@oprecos do petréleo é um elemento
fundamental para o planejamento energético. Dadasaeacteristicas de instabilidade
destes precos e sua posi¢cdo como insumo de inUmerhstos tendo impacto sobre niveis
de precos e mesmo podendo causar recessdo econoonua pelo primeiro e segundo
Choques do Petroleo, reorientando o consumo finalneatriz energética dos paises, é
necessario um constante monitoramento destes puegmmjuntura acerca dos precos do
petréleo vao orientar decisdes de longo prazo agstos irrecuperaveis como a viabilidade
de exploragdo de determinada reserva de petrol@o-shoreou off-shore— bem como
sobre politica de transporte e eficiéncia energétic

Os modelos de séries temporais séo Uteis paraamtiagetorias factiveis para as
cotacOes do petrdleo e os modelos de volatilidadenipem uma analise de risco, com
intervalos de confiangca mais precisos em relacdotervalos de confianca fixos, e
estabelecem limites para os precos minimos com wiz@bde confiangca, como na analise
do valor em risco ¥aR(Value at Risk

A estimacdo de modelos para a previsdo dos preggsetioleo freqientemente
resulta em baixo desempenho na estimagéo e prevéddcionado aos periodos de quebra
estrutural. A quebra estrutural da série tempor&judica a estimacdo do modelo
economeétrico tanto para a equacdo da meédia quart @ equacdo da variancia. A
estimacdo de modelos econométricos para variaugitas a mudancas estruturais
resultam em modelos com instabilidade, com estasitdos parametros diferentes para
cada subamostra (Kim & Nelson (1999)). Ademaisnoselos de volatilidade tradicionais
da familia GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroskadag resultam
em elevada persisténcia e desempenho preditivtatimisob quebra estrutural (Lamoreaux
& Lastrapes (1990); Hamilton & Susmel (1994) e Hgi@& Valls Pereira (2006)). Nestas
circunstancias a utilizacdo destes modelos pail@arte risco fica prejudicada.

A volatilidade dos ativos financeiros se alterdao do tempo, algumas vezes o0s
mercados sdo estaveis e em outros momentos volZaaisspondendo a diferentes regimes
para a volatilidade condicional ao longo do temje tal forma que sinaliza a
especificacdo de mudanca de regime para modehcadidade.

Os modelos de série temporal com mudanca de re§liamkoviana Markov
Switching Modelsé uma abordagem que modela a série temporalpera transicaentre
regime é feita através de uma variavel aleatér@maiiervada, seguindo ymocesso de
Markov. Os modelos com mudanca de regime Markovs@mabastantéexiveis podendo
ser utilizados para os modelos de volatilidadedses quebrasstruturais enddégenas ao
modelo (Hamilton (1994)).

Este trabalho compara os modelos de volatilidadeRGA e com mudanca de
regime usando a série de precos do petroleo Beemt,consiste numa das principais
cotacOes de referéncia para esta mercadoria. Cstacérie € sujeita a quebras estruturais
associadas a grandes variacdes das cotacOes dte@et a limitacdo dos modelos de
volatilidade deterministicas nestas condicbesalalho estuda a persisténcia dos choques
dos precos sobre a volatilidade comparando os m®d8ARCH com os modelos, que
superariam estas limitagbes, que usam a abordagemudanca de regime Markoviana.
Além da estimacdo do modelo SWARCHMIgrkov Switch ARCH introduz-se para a
analise da volatilidade o modelo MSIH (Modelo dedamca de regime no intercepto
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heteroscedastico), e estuda-se a relacéo entreAatel, dadas as caracteristicas do preco
do petrdleo Brent, que apresenta quebras estrsita@ilongo de sua série histérica,
pretende-se identificar os diferentes regimes sehjg@s as observacdes desta série
temporal.

Este artigo estad organizado da seguinte forma. Agsbs introducdo a secdo 2
apresenta os modelos de volatilidade: na subsegadistutem-se os modelos da familia
GARCH e sao enfatizadas as suas limitacdes; a Gths22 faz uma apresentacdo geral
dos modelos de mudanca de regime e nas subsegi@stag 0 enfoque € direcionado aos
modelos de volatilidade com mudancga de regimepbsegéo 2.2.1 temos o modelo MSIH
e na subsecdo 2.2.2 o modelo SWARCH. A secdo 3cteamm a série estudada,
considerando os fatores que afetam as cotacdestaidgo, 0os choques sobre 0s precos e a
analise de viés para a persisténcia dos modelosGBAR secédo 4 trata da estimagcado dos
modelos e sua comparacgao para persisténcia edliemle confianca. Na se¢édo 5 sao feitas
as consideracoes finais.

2. Modelos de Volatilidade: GARCH, MSIH e SWARCH

Os modelos de volatilidade sdo especialmente adegqugara modelar o
comportamento de séries financeiras que possuerapmurelacdo nas observacdes dos
retornos, porém apresenta correlacdo nos quadmasetornos. As seéries temporais
financeiras possuem caracteristicas que outrasessétemporais nao exibem,
correspondentes aos fatos estilizados dos retdimaxsceiros: imprevisibilidade na média
condicional e média ndo condicional proxima de zeoorelagdo pequena ou ausente na
média; agrupamento de volatilidade, alternancipat®dos de alta e baixa volatilidade que
se agrupam e se intercalam no tempo; assimetriay vaatilidade quando os precos dos
ativos estdo diminuindo do que quando os prec@® estbindo; a densidade ajustada aos
retornos € aparentemente simétrica e com excesdairtizsse, maior probabilidade de
valores extremos em relacdo a distribuicdo norrighy (2005) e Enders(2004)). Os
modelos de volatilidade descrevem estas caraatadstos retornos financeiros.

As séries financeiras apresentam mudanca no coampemto da volatilidade ao
longo do tempo. Em alguns momentos o mercado esig instavel com mais choques e
turbuléncia, em outros instantes os retornos dessate alteram lentamente ao longo do
tempo. Uma especificacao possivel para descretaesiégacdo € um modelo de mistura de
distribuicdes, com distinta distribuicdo associadada regime da série financeira.

Os modelos de volatilidade podem ser classificansdois tipos, os modelos de
volatilidade deterministica e os modelos de vatktde estocastica. Na abordagem de
volatilidade deterministica temos uma equacéo chitéstica descrevendo a volatilidade
com parametros fixos, esta classe inclui os modeéosamilia GARCH que geralmente
apresentam elevada persisténcia e baixa capacidad@revisdo. Nos modelos de
volatilidade estocéstica a equacdo que descrevelatilidade é estocastica, esta classe
inclui os modelos de volatilidade estocaséiazss modelos de volatilidade com mudanca de
regime

A subsecao seguinte, 2.1 apresenta os modelosniliEaf&ARCH e discute as suas
limitacBes. Na subsecdo 2.2 ap0s uma introducdondmelos de mudanca de regime
Markoviana, temos o modelos MSIH e em seguida ésaptado o SWARCH que é
modelo ARCH com mudanca de regime Markoviana.



2.1 Modelos da Familia GARCH

A volatilidade de um ativo € uma variavel ndo obgeel, na familia GARCH ela é
representada pela variancia condicional nas obg@egapassadas e é especificado da
seguinte forma:

. =u; = hy*vy ,v,~NI(0,1)
hi = ag+ HQ- uf;, §=1h§
, onder; representa o retorno de um ativo.

Quando a série temporal for homoscedastica a eguic&olatilidade condicional
sera constante e os termos da expressao da eqiagZiancia sdo nao significativos
excetoa,. Diversas especificacdes para os modelos de hadale podem ser consideradas
dependendo da expressao para a fur;ao

Quandov,~N(0,1), os retornos tem média zero, a variancia conditigaria no
tempo segundo a equacado acima e a variancia irgondi € constante:

)E(u¢|Fe—q) = E(he * v¢|Fe_q) = he * E(w|Fe_1) = 0, poisSE (v,) = 0;
i)VAR(u|F,—1) = E(ui|Fe—1) = E(hf * v¢|F,_1) = hi * E@W{|F,—1) = hi;

i) VAR(u) = =2

onde H(6) representa a soma dos coeficientes dos retorntzsadies e variancias
defasadas B;_; é o conjunto de informacao até o instantel.

Os modelos de volatilidade da familia GARCH incluginersas formula¢cdes para a
volatilidade, que geralmente sdo uma adaptacéo atelmn GARCH. O modelo GARCH
(Generalizado ARCH) descreve a volatilidade comociio dos retornos passados e a
propria volatilidade prévia. De forma geral, segéde de retornos for ndo correlacionado o
modelo GARCH(r,s) seréa dado por:

. =us = hyxv,; v,~NI(0,1)

hi = ag+ X4 “iu?—i + Z§=1ﬁjh?—j
Onde os errog; podem ser gaussiand$(0,1), ou ter uma distribuicdo t-Student cam
graus de liberdade,,, ou qualquer outra distribuicdo paramétrica Seja nmodelo
GARCH(r,s), s=0 entdo temos o modelo ARCH(r).

Os modelos ARCH e GARCH respondem de forma sin@ticetornos positivos
ou negativos, enquanto é de se esperar que um tuhe precos dos ativos provoque
menor volatilidade que uma diminuicdo do preco desmm magnitude efeito
alavancagem Outras especificacdes incluem o modelo GARCHUL T&sARCH), que
incorpora assimetria dos retornos sobre a volatkd de maneira deterministica,
empregando uma variavel dummy para os retornostimegaO modelo EGARCH por
modelar o logaritmo da varidncia ndo precisa datricées de ndo negatividade nos
coeficientes da equacdo da volatilidade. Apesardikersas especificacdes para a
volatilidade pelos modelos da familia GARCH, umuteglo comum a muitas séries
financeiras € que o modelo GARCH(1,1) é escolh##mdo mais parcimonioso que um
modelo ARCH que em geral tem uma ordem alta.

A previsdo da volatilidade do modelo GARCH corresf® a esperanca da
volatilidade condicional ao conjunto de informagém periodo anterior, dependendo do
guadrado do retorno e volatilidade dos periodosrames. Portanto temos que a previsdo
da volatilidade um passo a frente para um modelBRGA(1,1):




E(h#iqlue, hi) = ECag + aquf + B1hf) = ag + e Eu|F) + BLE(hE|F,)
E(hf,1lup, hf) = ag+ ayhf + Bihi
A solucao desta equacéo de diferencas tem comodatdecaimentad = a; + £, que é a
persisténcia. A persisténcia no modelo de volatilel ¢ uma medida de permanéncia de
impacto de um choque sobre a volatilidade (Alm&ddalls Pereira (1999)). No modelo
GARCH a persisténcia € dada pela soma dos codBsi&dRCH e GARCHL = Y7_; a; +

.j=1B;, 0 modelo TGARCH inclui o term%x ondeé é o coeficiente da dummy sobre

retornos negativos assumindo que a distribuicdandescdes é simetria.

Os modelos GARCH, apesar de descrever as caréicesidos retornos dos ativos,
na presenca de quebra estrutural possuem comoipaigiclimitacbes: a elevada
persisténcia e o baixo desempenho preditivo (Hami& Susmel (1994)). Neste caso um
choque sobre os retornos tem efeito que se propalgee a volatilidade apds grande
periodo de tempo. Isto leva a previsdes limitadabretudo para periodos de analise apos
mudanca estrutural, pois a persisténcia estimadtaenuma estimacao da volatilidade que
€ geralmente maior que a real.

Os modelos da familia GARCH freqlientemente aprasenina persisténcia muito
alta para a volatilidade, sobretudo os modelos GIARE persisténcia estimada muitas
vezes é proxima da unidade sugerindo os modeloR{GA—- GARCH integrado, o qual
impde a restricdo da soma dos coeficientes ARCHAR@H ser igual a unidade o que
implica em apresentar a variancia incondicionalinitd. Por exemplo, no modelo
GARCH(1,1) para a especificacdo IGARCH o segundmerdo € infinito.

A volatilidade tem um padrdo de comportamento cual®ra ao longo do tempo,
em determinados periodos a volatilidade € maior guios. Estudos de simulacdo
mostram que os modelos GARCH tém persisténcia melgwada quando ha quebra
estrutural na variancia incondicional (Lamoreaukxastrapes ( 1990); Laurini & Portugal
(2003)) ou na variancia condicional (Hwang & Vaereira (2006) e Hwang & Valls
Pereira (2008)). Se considerarmos a mudanca dmaatia volatilidade, controlando com
uma variavel dummy na equacéo da volatilidade ddel@oGARCH, podemos diminuir a
persisténcia.

A grande persisténcia da volatilidade com viés sas parametros estimados esta
associada a quebra estrutural na variancia nédoicional. A volatilidade muda seu
comportamento no tempo e se ndao modelarmos estagb de comportamento, como
mudanca de patamar, 0os parametros estimados acaesailos com superestimacdo da
persisténcia da volatilidade.

Uma forma de adaptar os modelos GARCH para umaeteorestimacdo da
persisténcia seria pela estimacao de um modelo GAR®EN varidveis dummies para 0s
momentos de maior volatilidade;> t*como em Valls Pereira et alli (1999.) Sendo o
modelo GARCH com variaveis dummy:

r S
2 _ 2 2
hi = ag+ ag; xd;i¢ + Z aui_; + Z .tht—j
i=1 j=1

Isto permite captar a mudanca de patamar da vd&t# correspondendo a quebra
estrutural na variancia incondicional, que apresann processo com duas variancias
incondicionais:
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1- Qo+ Xj=18)
Qo + ao_i
\T= G @t S B

No entanto, isto € uma solucdo ad-hoc e tambénrndi@istica. A solucdo de
variaveis dummies no modelo GARCH compensa a iridpde do modelo de alterar o
nivel da volatilidade, correspondendo a alteracdovariancia incondicional. O modelo
tenta capturar este efeito alterando os coeficsesbre os retornos passados e volatilidade
anterior, cuja soma mais proxima da unidade altearpatamar da varidncia nao
condicional.

Como colocam Hamilton & Susmel (1994) ‘tonventional ARCH models fail to
forecast well because large and small shocks haereht effect Assim, adificuldade
dos modelos GARCH resulta do fato que eles ténedgustar aos periodde alta e baixa
volatilidade com uma mesma equacao estimada.

,ho periodo de baixa volatilidade t < t*
VAR(u;) =

,nho periodo de alta volatilidade t > t*

2.2 Modelos de Séries Temporais com Mudanc¢a de Reg Markoviana

Os modelos de série de temporal com mudanca daeeeginsistem em modelos de
série de tempo que se caracterizam por dois prosege descrevem a seérie temporal: um
modelo de série temporal, geralmente um modelaegitessivo; e um processo estocastico
para a descri¢do do estado subjacente ao regiseridaemporal.

O modelo de série temporal com mudanca de regimd&dviana € um modelo
dindmico, com parametros variantes no tempo, dedlacmdm 0 estado em que 0 processo
se encontra. Um modelo autoregressivo de ordeniRp)Apara N estados para os regimes
possiveiss; € {1,2, ..., N}, denotado por MS(N)-AR(p) é dado por:

Ve = Vg + AygVe-1+ ApstVi-2t ot QpstVip + &5 & ~N(O, 0%)

P{Sei1 =jISe =i} = bi,j

Mapj=1,i=12,.. ep;=0Vij

O modelo de série de tempo com mudanca de regimastante flexivel e podemos
considerar como parametros dependentes do regimmédia® u, ; o termo de
interceptoyy,; 0s coeficientes autoregressivagy,; e a varianciags; (Krolzig (1997)).
Em geral nas aplicacbes empiricas alguns parameédrasodelo apresentam mudanca de
regime enquanto outros componentes sao invariantesgime.

No modelo com mudanca de regime os estados assupéa série temporal ao
longo do tempos;, sdo descritos por uma cadeia de Markov. Num psacee Markov a
transicdo entre os estados ao longo das realizatigwocesso estocastico dependem
apenas do estado presente e do estado a ser assunubximo periodo, e é independente
dos estados passados (Ross (2007)).

> Na anélise de modelos de mudanca de regime existe uma relagdo entre os modelos com média e
intercepto. O modelo autoregressivo ajustado pela média é dado por: (y; — tst) = e (Veeq — Hsp—1) +
&, enquanto o modelo com intercepto tem a forma y, = Vg + agVi_q + & . Assim, pg = (1 —
J=1pay,st)—1+vst. A dindmica de ajuste de modelo com mudanga de regime com mudanga na média é

abrupta, apds a transicdo de regime, enquanto o modelo com intercepto implica uma dindmica de ajuste
mais lenta.



P{St+1 :jISt =0,5-1=lp-1,,51 =1 } = P{St+1 :jISt = i}

A previsdo do modelo com mudanca de regime é fela esperanca da série
temporall passos a frente condicionada ao conjunto de infgAmao periodo corrente,
E[yi41|ye, Se; 0]. Para o modelo com mudancga de regime a previsabstavacao da série
temporal e de sua variancia, um passo a frente)g&essas como:

EYes1lYe Se; 0) = Xit=1Ve1 * P{Sesalye 0} €
E(01|Ye 56 0) = X§t=1 0041 * P{Ses1lye; 6}.
A estimacdo do modelo de mudanca de regime Markavié feita pela

maximizacao da funcéo de verossimilhanca usandgooitano EM (Hamilton (1994); Kim
& Nelson (1999)).

2.2.1 Modelo de Mudanca de Regime no Intercepto eVariancia (MSIH)

Séries financeiras freqientemente possuem hetestogdade condicional, em que
a variancia da série é variante no tempo, uman@eéonstante seria grande demais para
alguns periodos e muito estreita para outros. OetoddSIH permite maior flexibilidade
para descrever séries financeiras que geralmersgupm quebras na estrutura da media
condicional e variancia incondicional no processoador dos dados, mas néo apresenta
uma regra de formacao para a variancia condicional.

Para a analise das cotac¢des do petrdleo sobrespeptiva de modelos de mudanca
de regime uma especificacdo de interesse € o mddslbl, que permite a mudanca no
nivel para a série estimada e variancia, ambadtesaralo no tempo de acordo com o
regime representando o estado da série temporakpAcificacdo do modelo MSIH(N)-
AR(p) é:

Ve = Vst + O1Ye 1t Y2+ ot Ve p + &

&t NN(O' Uszt)

O modelo MSIH segue as propriedades do modelo codanta de regime markoviana
geral apresentado na subsecéo anterior.

Este trabalho considera os modelos de série deotemp mudanca de regime na
variancia incondicional para a estimagdo da vadatile. Outro trabalho que faz uma
analise da volatilidade por variancia incondiciooan mudanca de regime pela estrutura
de modelo de série de tempo com mudanca de regiankowiana € Pagan & Schwert
(1990), contudo por uma abordagem de variancieedas de previsao para estimacao da
volatilidade.

A volatilidade condicional no modelo MSIH é daddaperevisdo da variancia
condicional ao conjunto de informacado do perioderior. A volatilidade condicional um
passo a frente sendo:

E(0711Ye, St 0) = Xt=1 0% * P{Ses1 = S¢|ye; 03

Embora os modelos MSIH nao estejam diretamenteciasks a medidas de
volatilidade, ndo apresentando especificacdo deialgsadrao condicional como o0s
modelos GARCH e SWARCH, seu processo gerador ddesdapresenta uma variancia
gue muda de regime um comportamento que caractenndatilidade. No modelo MSIH
chegamos a uma especificacdo de volatilidade, dgsadrdo condicional, a partir da
esperanca da variancia do proximo periodo, querpoca a probabilidade do estado no
proximo periodo a qual é dependente dos da&{es,= j|s:-1,V:—1; 6}. A probabilidade
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do regime € obtida a partir de um filtro n&o lingae permite a estimacao dos parametros e
fazer previsdo (Hamilton (1988)).

2.2.2 Modelos ARCH com Mudanca de Regime - SWARCH

A volatilidade tem seu comportamento caracterizamtauma dinamica que se altera
ao longo do tempo, com periodos de estabilidadeideg de periodos de instabilidade se
alternando no tempo. Os modelos de volatilidade sadanca de regime permitem que a
volatilidade condicional se altere ao longo do tensle acordo com o regime da série
temporal. Aqui € apresentado o modelo SWARCH de ilfam& Susmel (1994), para
uma discussdo ampla de modelos de volatilidade wwdanca de regime ver Dueker
(1997) e Franses & Van Dijk (2000).

No modelo SWARCH temos um processo ARCH com mudalecaegime que
altera a escala da volatilidade, com transicdoeedtregimes possiveis,={1,2,...N}
governadas por uma cadeia de Markov de primeiranordd modelo SWARCH\,r), sob
dois regimedN=2, com um processo ARCH(de ordenr, é formulado como:

U = \/Est * Uy

Uy = he x v

h = ag+ Nl aifiy_

P{Si11 =jIS =i} = Di,j

YVapj=1, i=12,.. ep;=0Vij

O fator que multiplica o processo ARC{yﬁst, para o primeiro regimag,=1, é

\/El; e\/gz, para o regime dois,=2. O fator para o primeiro regime é normalizado na

unidade,g; = 1, tal que os demais regimes exibem maior volatiékdg,, > 1, para
s¢={1,2,...,N}.

O modelo SWARCH é sensivel ao comportamento do aderdinanceiro que
transita entre estabilidade e instabilidade aodaytempo. Sob choques pequenos, para
periodos de estabilidade e probabilidade de se emamt estado 1 alta, provocam
volatilidade reduzida. Um dado choque elevado dirpdo instante seguinte leva a
volatilidade ao estado de alta volatilidade. Assiemios um modelo similar a mistura de
distribuicdes transitando-se entre estabilidadestabilidade descrevendo o comportamento
da volatilidade ao longo do tempo, com dependédeidarkov de primeira ordem que
governa o regime para a volatilidade.

Seja 0 modelo ARCH com mudanca de regime, a vasada série temporal
depende dos ultimasestados e retornos passados, de acordo com a ordemrocesso
ARCH. Para os retornos com média zét@y;) = 0, e variancia dos erros unitaria, entdo a
variancia é dada por:

E(uglsb St—1s s St—ry Uy Ug—1y vy Up—r ) = E(u?IFt )

E(ui|F,) =E [(\/Est * Uy *Vt)z Ft]

EZ|F,) = ge * E(h|Fy) )

E(ui|F.) = g *E (“0 + X1 “i(;::i)) = 0F(St) St—1s » St—r),
ondeF; é o conjunto de informacéo do periodo corrente.




O modelo SWARCH corresponde a uma especificagcd@a pawariancia nao
condicional com mudanca de regime ao longo do tedpoudanca de regime provoca um
aumento repentino da variancia quando se entratadede instabilidade. A mudanca de
regime para a volatilidade esta associada a unegsocgerador dos dados para a série
temporal com mudanca de regime, sendo a variadcacandicional um parametro com
guebra estrutural.

A previsdo da volatilidade no modelo SWARCH comsisa esperandapassos a
frente de horizonte de previsdo condicional acasdest passados e retornos passados.

A previséo da volatilidade um passo a frente éesga por:
N

EUi ISt Stmty s Semrs Upy Up g, ooy Uy ) = Z Gst * P{sey1 = s} * E(hEpqlug ve g, oy Uy )
st=1

A estimacdo do modelo ARCH com mudanca de reginckiiirppara uma dada
especificacdo de distribuicdo dos erros as distdi®s, normal ou t-Student, para os
retornos e a variancia depende de todasiigmos retornos e regimes. O procedimento de
estimacao segue a especificagcdo da distribuicagimahrdas observacoes e a funcdo da
verossimilhanca (Hamilton & Susmel (1994)). O mod&WARCH é um modelo de
volatiidade com mudanca de regime parcimonioso,a uespecificacdo GARCH
introduziria a dependéncia sobre todos os estaassafos, pelo componente GARC#
torna a estimacao dificultada e somente € pospimemétodos de aproximacao (Dueker
(2997)).

3. Cotacbes do Petréleo: Choques Sobre os Precodiés da Persisténcia Para os
Modelos GARCH

Esta se¢céo descreve e caracteriza a série de glegmiroleo e faz uma analise de
viés para a persisténcia dos modelos GARCH. Pastunlo dos modelos de volatilidade a
série de precos do petrdleo Brent entre 20/05/E988/07/2009 é considerada, cobrindo
5641 observacdes de cotacOes para os dias de ag@mcOs precos do petréleo Brent &
uma das principais cotacdes desienmodity

Os precos do petroleo tém sua evolucdo marcad@igalmente por questdes
geopoliticas; de oferta, com atuacdo importante GREP com poder de mercado
significativo; demanda relacionada ao crescimeatessao dos paises (Jr. Pinto, Fernandes
(1998)). A questdo geopolitica comecga a ser retevpara a determinacdo dos precos do
petréleo a partir do movimento de nacionalizac&® réservas petroliferas e formacéo de
empresas estatais, que passam a usar 0s recutsolfgpes para a viabilizacdo de
estratégias de desenvolvimento nacionais, a p#etit960 com a criagdo da OPEP que
substitui o cartel privado internacional que vigeraO primeiro e segundo choques do
petréleo tiveram motivacdo geopolitica com a OP&Rralo para aumentar 0os precos em
retaliagdo a movimentos bélicos dos EUA na reg@@dente Médio. A atuacdo da OPEP
por ora leva a pressdes altistas outras baixidmsdo a dificuldade de alinhamento de
interesses dos membros com violacdes das quotasrtil. Outro fator importante € a
dindmica da industria, que tem passado por um mentionde eficiéncia energética e
surgem fontes alternativas de energia.

* Um modelo GARCH apos sucessivas recursodes resulta num modelo ARCH de ordem infinita.



A presenca de fatores geopoliticos, além dos maoutivseusais de oferta e demanda,
leva a um comportamento muito instavel desta sérn@ pode ser observada no Grafico 1.
Em geral sua evolucdo é marcada por um movimento@gado mais baixo, inicialmente
cerca de 20 US$/Barril, que € interrompido com aftosem 1990 com a Guerra do Golfo
apos invasdao do Kuwait pelo Iraque, a atuacao @éimericana rapida permite uma
estabilizacdo dos precos. No periodo de 1994 a @388rcado se apresenta estavel, com
guedas dos precos em 1998 com um quadro recessiBudeste Asiatico e Russia. A
partir de 1998, a OPEP diminui a producdo paraaeles precos e a recuperacao
econdmica contribui para a elevacdo dos precos. 2801 ocorre um vale na série. A
trajetoria de expansdo nos pre¢cos permanece a gar2003 com a economia aquecida
com importante atuagcdo da China para a demandaepdieo. A crise econdmica do Sub-
prime faz os precos cairem vertiginosamente copreeasdo de reducdo da demanda no
guadro recessivo da economia mundial, porém osogreoltam a aumentar com a
sinalizag&o de recuperagdo econdmica de variosais

Gréafico 1 — Cotacdes e Retornos do Petréleo Brerit487/2009)
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O comportamento instavel dos precos com efeitohdgues geopoliticos, choques
de demanda e oferta faz com que os retornos pamtagdes Brent sejam muito instaveis
(Grafico 1). Como resultado os retornos para oofegirtipo Brent apresenta&llisters de
volatilidade, com grupamentos de instabilidade tabéiglade se adensando ao longo do
tempo, similar as séries financeiras. Os retormopadroleo exibem caracteristicas comuns
aos retornos financeiros.

Conforme os inimeros choques sobre as cotacOegtdild® Brent e seu retorno
sobre o periodo analisado os modelos de série tamapresentam um ajuste limitado
devido as quebras estruturais. Na presenca de madsstrutural no processo gerador da
variancia os modelos GARCH apresentam uma elevadasfencia (Almeida & Pereira
(1999); Laurini & Portugal (2002), Hwang & Vallsiieega (2006) e Hwang & Valls Pereira
(2008)).

Os modelos GARCH apresentam persisténcia supessiimuando o processo da
variancia incondicional possui quebra estruturaldamca do nivel da volatilidade e a
guebra estrutural na variancia incondicional. Calisgutido na secao 2.1 para se adaptar a
mudanca da variancia incondicional ao longo dadizez®es da série financeira a
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persisténcia pode se elevar ou o termo da constianégiuacdo da variancia. A estimacgao
dos modelos GARCH em subamostras permite o intereepersisténcia distinta sobre as
subamostras em relacdo ao modelo estimado solénéeargeira. O uso de dummies para
os periodos de subamostras é uma alternativa paraitpp a variancia condicional e
incondicional se alterar sobre a série como enms\R#freira et alli (1999).

A tabela 1 apresenta os resultados da estimacaonumelos GARCH em
subamostras e amostra completa. Podemos obsereaa quersisténcia difere entre o
modelo para a amostra completa e subamostra da forportante caracterizando o viés de
persisténcia. A primeira subamostra, 1987-199Xesponde a um periodo de instabilidade
relacionado a problemas geopoliticos do petrélestificando a alta instabilidade e
persisténciad =1.013 para esta subamostra b&idéncias que o modelo adequado seria um
IGARCH. A segunda subamostra, 1991 a 1998 se sobrepdeindgpeom menos choques,
no entanto a persisténcia permanece elevada, A.98rceira subamostra, 1998-2001,
indica uma menor persisténcia estimada, 0.90 aedesfde eventos desestabilizadores
como a atuacdo da OPEP para aumentar os precagiado periodo de subamostra, 2001-
2004, os precos estdo se elevando devido ao aum@miessdo de demanda, no entanto a
persisténcia € 0.91 e a instabilidade menor. Nmalperiodo, 2004-2009, engloba a crise
subprime e momento de recessdo indo de elevada glaedotacdo até uma tendéncia de
recuperacao, onde os agentes estao “tateandoeosspem busca de determinar seu valor
fundamental justificando a maior persisténcia, 0.99

Pela anadlise da volatilidade dos modelos GARCH pemisténcia estimada dos
choques, os precos do petréleo sairam de um pedidtenor instabilidade/volatilidade se
desenhando um mercado mais estavel para as amostimsecentes, e essa tendéncia se
manteria se ndo fosse a crise subprime que comegsegundo semestre de 2008. Ainda
existe uma relacdo inversa entre a persisténciacenatante da equacédo da variancia
(Gréfico 2).

Tabela 1 — Persisténcia para os Modelos GARCH(1,1Amostra e Subamostras

Periodo 1987-2009 1987-1991 1991-1998 1998-2001 2001-2004 2004-2009

c 0.00000527  0.00000679  0.00000229  0.0000788 0.0000391  0.00000611
(0.0000) (0.0000) (0.0097) (0.0014) (0.0265) (0.0053)
oy 0.079505 0.162329 0.051051 0.095091 0.046793 0.04403
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0035) (0.0000)
By 0.914733 0.851076 0.943953 0.805602 0.870703 0.945996
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
A 0.994238 1.013405 0.995004 0.900693 0.917496 0.990026
AIC -4.879518 -4.78876 -5.348839 -4.37179 -4.818807 -4.718006
BIC -4.873634 -4.764083 -5.333792 -4.346378 -4.789557 -4.694529
OBS. 5640 993 1832 957 801 1057

Nota: Os periodos de subamostra sdo 21/05/1987 d0B821991; 13/03/1991 a 19/03/1998; 20/03/1998 a
19/11/2001; 20/11/2001 a 14/12/2004 e 15/12/20Q8/@7/2009.
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Gréfico 2 — Diagrama de Dispersdo: Persisténciad] X Constante da Equacdo da
Variancia (a,) ( Estimativas em Subamostras — Tabela 1)
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A mudanca de intercepto para a equacao da varigpuda a diminuir a persisténcia
mais isto ndo foi suficiente para uma melhor edtirmaada persisténcia nos modelos. A
escolha das subamostras referentes aos periodosaide volatilidade foi baseada na
informacéo historica e observacédo do comportamaateerie, um procedimento ad-hoc. A
identificacdo de periodos de mais alta e mais baatilidade deve ser feita por inferéncia
usando os dados, se tivermos certeza acerca dedea gansicdo mesmo o modelo de
volatilidade deterministico usando subamostras neddar uma estimativa correta da
persisténcia.

O propdsito desta secdo foi mostrar que os modédos/olatilidade GARCH
resultam em estimacao enviesada da persisténcialg@asérie temporal tem mudanca do
patamar da volatilidade em suas observacoes. Estacdo da volatilidade corresponde a
um processo gerador dos dados com variancia incondl que se altera sobre os regimes,
0s modelos de volatilidade GARCH tentam capturtr @&terando o nivel do termo de
intercepto e os coeficientes, mas a especificagfieta € um modelo de mudanca de
regime.

4. Estimagéo dos Modelos de Volatilidade

Esta secao trata da estimacdo dos modelos com gaudiEnregime, os modelos
com processo gerador dos dados com mudanca deeregirmédia e na variancia (MSIH)
e ARCH com mudanca de regime (SWARCH). Para permitomparacdo dos modelos
nao lineares, de mudanca de regime, com espediisagem mudanca de regime séo
estimados também alguns modelos GARCH.

A série de cotacOes do petroleo Brent é ndo est@téoe se torna estacionaria apos
primeira diferenca em logaritmo. No processo ddmegtio uso 0s log retornos,
7= In(Pgrent:) — In (Psrentt—1) - A correlagdio dos quadrados dos retornos indica a
presenca de heterocedasticidade condicional.

Para a estimagdo dos modelos GARCH séao usados @slonGARCH(1,1) e o
modelo TGARCH(1,1) (Tabela 2). A série de precosederno se caracteriza por uma alta
persisténcia na volatilidade para ambos os modglodxima da unidade, e possui
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assimetria dos retornos com coeficiente do ef@@wancagensignificativo. O ajuste dos
modelos é similar com todos os coeficientes sigaiivamente diferentes de zero e elimina
a correlacao.

Tabela 2 — Modelos de Volatilidade GARCH e GARCHL

(1) r, =0.000519 + 0.045739
(0.0377) (0.0012)
h?=0.00000527 + 0.079505 , + 0.9147332_, A1 =0.994238
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
Statistics
Q(10) =9.9007 (0.359), Q(20) = 27.321 (0.097) ; Q_2(10p3R (0.014) , Q_2(20) = 29.35 (0.061) ;
ARCH-LM(12) = 23.6518 (0.022675) ; Log likelihood3765.24, AIC =-4.879519, SBC -4.873634

(2)r, = 0.000437+ 0.04550%_,
(0.0964) (0.0013)
hZ=0.00000546+ 0.072162_, + 0.91386@7_, + 0.015354, * u?_; A =0.993708
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0176)
Statistics
Q(10) = 9.9175 (0.357), Q(20) = 27.083 (0)1,03_2(10) 19.944 (0.018) , Q_2(20) = 28.388 (6)q7
ARCH-LM(12) = 23.06892 (0.027147) ; Log likelihood3766.57, AIC =-4.879634, SBC -4.872573
Nota: ( ) p value; Q_Kk(), estatistica Q Lijung-Ba&, k=1, para os residuos, k=2 para os residuos ao
quadrado.

Seja a selecdo do modelo com mudanca de regime @&dérios de informacédo de
Akaike e Schwarz (tabela 3). Pelo AIC o modelo gpessenta melhor ajuste € o de 5
regimes, enquanto o SBC sugere 3 ou 4 regimespsaraderivel o modelo MSIH(3)-
AR(1), por simplicidade.

Tabela 3 — Selecao de Modelo de Mudanca de Regime

critérios de Informacgao

Modelo AIC SBC Log-Likelood
MSIH(2)-AR(1) -4.8498 -4.8415 13683.3373
MSIH(3)-AR(1) -4.9067 -4.8914 13849.8997
MSIH(4)-AR(1) -4.9200 -4.8953 13895.3693
MSIH(5)-AR(1) -4.9223 -4.8858 13911.7542
MSIH(6)-AR(1) -4.9199 -4.8692 13916.9799

O modelo estimado MSIH(3)-AR(1) (Tabela 4) cardztese por apresentar um
primeiro regime de maior volatilidade com menoromed médic - 0.0034 e maior
variancia 0.0026, um segundo regime de calmaria ean@ncia 0.00014 e o terceiro
regime de estabilidade com variancia 0.0004. Ondgesmo retorno médio 0.0006 pode
vigorar tanto no regime de estabilidade quantoalsaria. Tratando-se de retornos, que
em geral tem média zero, sua média ndo é signiécam principal distingdo € entre a
volatilidade dos periodos.

.1
® Para o retorno médio sendo, pgy = (1 — 25‘;1 j,st)  * VUgte
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Tabela 4 — Estimacdo do Modelo MSIH(3)-AR(1)

(A)- Modelo - MSIH(3)-AR(1)

Coef StdError t-stat

vy -0.0032 0.0022 -1.4156

vy 0.0006 0.0004 1.5911

L 0.0006 0.0004 1.5695

RetornoBrent_1 0.0407 0.0137 2.9759
of 0.0025943
ol 0.0001356
o5 0.0004474

(B)- Matrix of Transition Probabilities

Reg.1 Reg.2 Reg.3 nObs Prob. Duration
Reg.1 0.939 0.003 0.058 563.5 0.1001 16.41
Reg.2 0.0044 0.9791 0.0164 1452  0.2524 47.95
Reg.3 0.0077 0.0077 0.9846 3624.6 0.6476 65.09
(C)- Statistics
AIC -4.9067 , SC -4.8914 ,log-likelihood 13849.9
Q(2) =1.9168 (0.384) , Q(5) =6.3211 ( 0.276) , Q(10) = 20.129 (0.028)

Nota: () p-value.

Gréfico 3 — Probabilidades Suavizadas, Filtradas Brevistas — MSIH(3)-AR(1)
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Pela analise da matriz de transicao [Tabela 4(B)jegimes sdo persistentes, com
duracao de 16, 47 e 64 periodos para os reginee B respectivamente. Pela analise das
probabilidades dos regimes (Grafico 3) o regimealatilidade média vigora pela maior
parte do tempo. A série inicia-se com mais insidduile até 1990, segue-se por um periodo
mais estavel até 1998, apds o que se tem maidnilektede intercalada por periodos de alta
volatilidade associados a choques sobre os pregpstddleo Brent em virtude de acbes da
OPEP para elevar os precos, bem como crises confinaldodo periodo em recessao
mundial. Como o periodo de calmaria caracterizarsd intervalo de tempo entre 1990-
1998, a matriz de probabilidade de transicdo ndganque a probabilidade de sair do
regime 1 ou 3 para o regime 2 é pequena. Aindaséngia de correlacdo dos erros pela
estatistica Q de Lijung-Box indica que o model@ estrretamente especificado. [Tabela 4

(€.

Tabela 5 — Modelo SWARCH(3,2)-t

(A)- Modelo SWARCH(3,2)t

c 0.0465
(0.02362) t=1.9687
2 0.03785

(0.01322) t=2.8631
1

g4
G2 2.7453
(0.2184) t=12.5679
s 9.3193
(1.8948)  t=4.9181
ety 0.00014749
(0.000009) t=16.028
| 0.01376
(0.015908) t= 0.8649
&, 0.0511
(0.01711) t=2.8655
E=d, 0.02699
(0.02647)  t=1.019
1 7.1116

(B)- Matrix of Transition Probabilities

09957 0.0043 0.0000
P;; = |0.0000 0.9938 0.0062
0.0063 0.0163 09773

(C)- Statistics
Log likelihood: -12076.652
numero de iteragGes BFGS até convergéncia: 36

Strong convergence

Nota: () standard erros.
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Para o resultado da estimacdo do modelo ARCH codanga de regime (Tabela 5),
a significancia do termo da constante da equacaoédia € fraca; na equacado da variancia
o termo ARCH de primeira ordem é nao significatagsim como o efeitoléveragé,
embora o termo ARCH de segunda ordem demonstréesaeate significativo. O efeito
alavancagenesta associado a uma caracteristica de mudanegidee (maior volatilidade
sob retornos negativos que positivos). Todos osadeooeficientes sao significantes.

No modelo SWARCH sob o estado de média volatiliddde: 2, esta se torna
cerca de 3 vezes maior em relacdo ao estado da bwalatilidadeS; = 1, enquanto que a
volatilidade é 9 vezes maior sob regime de altatilimlade. Esta relacdo de escala da
volatilidade entre os periodos tem alguma aprox@mago modelo MSIH, onde sob o
regime de média volatilidade a variancia € 3.2%sgemnaior em relacdo ao periodo de baixa
volatilidade, a maior diferenca esta entre o regimalta volatilidade e baixa volatilidade
onde a variancia é 19.13 vezes maior que sob regan@aria. Por sua vez considerando o
comportamento dos regimes temos resultado sinolan@delo MSIH.

Desta forma pela analise da série, que possubef&tiCH, por diferentes modelos
caracterizamos a presenca de diferentes regimesldglidade. No entanto os modelos
GARCH, MSIH e SWARCH tém diferente capacidade pi#eacrever a volatilidade. Os
modelos GARCH criticados pela sua elevada persistéa pobre predicdo motiva o
modelo SWARCH de Hamilton & Susmel (1994), paracdager a mudanca de
comportamento da volatilidade sobre o tempo petardagem de mudanca de regime.
Neste trabalho introduzo o modelo MSIH para o estialvolatilidade.

Seja a volatilidade, desvio padrédo condicionalapas modelos de volatilidade
deterministica e com mudanca de regime (Graficomgsmo o modelo GARCH(1,1)
demonstra a mudanca de comportamento da vola#idsabre o tempo, marcando
intervalos de baixa e alta volatilidade. Porémamenstrucdo dos modelos de volatilidade
como a heterocedasticidade condicional, isto cpomde a periodos de mudanca da
variancia incondicional associados a alteracaodiatitdade condicional. A volatilidade
GARCH reproduz a alta persisténcia de choques gygapagam por um longo periodo,
com Varios picos com suavizacao lenta.

A volatilidade dos modelos ARCH com mudanca demegpermite atenuar a
persisténcia dos choques sobre a volatilidade, albenacdes de maiores magnitude na
volatilidade contemporaneos a variagées bruscasat@sos mas que rapidamente voltam
ao comportamento dos retornos, enquanto o modelRGFApropaga por maior periodo de
tempo um choque de variagdes bruscas nos retousoa gérie de retornos nao exibe mais
— 0s retornos apds um choque brusco apesar de rmamiecerto adensamento da
volatilidade esta se reduz. A discrepancia entimadelos GARCH e o comportamento da
série de retornos € mais forte apés outliers. Odetns SWARCH apds um choque, apesar
de apresentarem uma volatilidade outlier, se almhaais rapidamente ao comportamento
da série. Assim o modelo GARCH descreve uma tndgestiavizada para a volatilidade e o
modelo SWARCH uma trajetoria que combina suavizaggaltos repentinos, 0os quais se
devem a mudanca de patamar da volatilidade.

Por sua vez a volatilidade do modelo M$8itbmporta ao longo de todos os
momentos, seja de choques aberrantes ou observagdeais uma trajetoria alinhada ao
movimento dos retornos. Nao temos volatilidadesrabhtes como nos modelos GARCH e
SWGARCH, os momentos em que 0s choques outlienrsernoestes saltos se alinham a

® Considerando a probabilidade prevista do regime.
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uma trajetéria mais bem comportada no comportameéateérie. Assim as volatilidades
extraidas pelo MSIH estdo associadas a um movinmaintbado a série com mudancas
sucessivas de niveis de volatilidade.

O modelo MSIH se sobrepde a analise do modelo GARIEstrevendo saltos
repentinos na volatilidade correspondentes a muadate; variancia incondicional. O
modelo SWARCH captura o mesmo efeito, com saltpenenos na volatilidade, mas
numa abordagem que explicita a mudanca de nivelotigilidade e ndo da variancia
incondicional.

Grafico 4 — Desvio Padrao Condicional: GARCH(1,1)MSIH(3)AR(2) e SWARCHL(3,2)
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Para um estudo mais rigoroso da persisténcia a@diliddde o Gréafico 5 mostra um
choque sobre os retornos recente, no periodo sk $tib-prime que comegou no segundo
semestre de 2008, e a dindmica da trajetoria desvalos de confianca associadas aos
modelos apoés este retorno de maior magnitude.dPa@delo GARCH, o retorno aberrante
é traduzido pelo modelo como um choque sobre diNddale e que tem alta persisténcia,
caracterizando um intervalo de confianca com umo piqual é suavizado e somente no
final do periodo (14 dias passados do choque)iskaaho retorno verificado subsequente
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ao choque. A especificacdo da série pelo modelo moanca de regime na média e na
variancia, MSIH, descreve uma volatilidade e iréwvde confianga num patamar do
retorno que se mantém ao periodo imediatamente apteque até o final do periodo, é
como se ignorasse a observacdo outlier. Por fimodelo SWARCH se assemelha ao
modelo MSIH, porém com alguma propagacéo do chégue se dissipa apos 3 periodos)
e volta a trajetdria da série dos retornos.

Como a medida de volatilidade €& usada para anddisesco, diferentes modelos
permitem um melhor diagndstico e desempenho distdd modelo GARCH teriamos 14
dias de desorientacdo e no modelo SWARCH 3 diagu&rio o modelo MSIH, para estas
observacdes e para esta magnitude de choque, éommgbia mesmo apds o evento
desestabilizador.

Grafico 5 — Persisténcia dos Choques Sobre a Voladade: GARCH, MSIH e SWARCHL
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(2) * indica a data do retornoutlier, ** 0 momento em que o intervalo de confiaga volta a seguir a trajetéria

dos retornos.
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5. Consideracgdes Finais

Este trabalho fez um estudo dos modelos de vdatié considerando a
especificacdo do modelo GARCH e abordagens deilddae com mudanca de regime
usando os modelo de série temporal com mudancegitee no intercepto e na variancia
(MSIH) e o modelo ARCH com mudanca de regime (SWHRQ\ partir da discusséo da
literatura, que coloca como principais limitacoes rdodelo GARCH a sua persisténcia
elevada e previséo limitada, investigou-se a natude suas limitacdes e as alternativas
gue as superariam. Para o exercicio empirico flizada a série de cotagcbes do petréleo
tipo Brent.

A série de precos do petroleo tipo Brent € caraetéa por inGmeros choques,
como resultado de fatores econdmicos e geopoljtiapsesentado um processo com
mudanca de regime. Como indicado pela estimacéandalelos com mudanca de regime,
a série de retornos Brent possui um processo gedadadados com mudancga de regime na
estrutura da variancia, com uma variancia ndo coorthl se alterando ao longo da série.

Verificou-se a longa propagacdo dos choques sobwelailidade no modelo
GARCH, que apresenta viés para a persisténcia g@nas com quebra na variancia
incondicional (Almeida e Valls Pereira (1999); Liaure Portugal (2002)). O modelo
SWARCH é uma alternativa disponivel com menor ptscia que o modelo GARCH,
mas com prolongamento dos choques frente a retaabesrantes. Por outro lado, a
estimagdo da volatilidade usando o MSIH demonst@mportamento alinhado a série,
mesmo frente a variagcbes extremas dos precos das.aO modelo MSIH, na forma
proposta para estimacao da volatilidade, apresant@miestimacao da volatilidade similar
ao modelo GARCH e SWARCH, porém com a menor pérsish dos choques sobre a
volatilidade e com caracteristicas desejaveis gstimacao da volatilidade em periodos de
crise.

Por fim, ao lado a comparacédo dos modelos de lidtate, a série Brent estimada
pelos modelos com mudanca de regime apresenta tiod@énicial de maior volatilidade
até 1990, quando ocorre a Guerra do Golfo, segtedam periodo de baixa volatilidade
até 1998, quando a atuacdo ativa da OPEP e mudencanarios de oferta de demanda
indica o periodo até o final da série de maior tladade. Este resultado difere da
estimacao dos modelos GARCH, que na estimacdo bammstras indica a passagem de
um periodo inicial de maior volatilidade para pddale menor volatilidade interrompido
somente com aumento da volatilidade com a crisprsub.
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