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RESUMO

Este trabalho é a sequéncia de Identificacdo de Processos Geradores de Séries
Temporais Financeiras lll, segundo Leite (2016). Com base nisso, esta edigcéo
procurou realizar todos os testes possiveis para verificar a existéncia de um modelo
ideal para realizar a projecdo em determinadas faixas de correlagdo. Este trabalho
realizou também diversos testes com a classe de modelo Arix, fazendo a varredura
completa de diversas possibilidades, alterando o numero de coeficientes tanto
autoregressivos bem com os do sinal exégeno, avaliando, por sua vez, o erro médio
e erro maximo de todos os modelos. Além disso, a sua principal contribuicdo foi a
verificacdo da degradacédo de cada modelo ao longo do periodo, através da analise
dos erros, isto foi realizado com o objetivo de diminuir o custo computacional para a
realizagédo da projecéo.

Palavras-chave: Séries temporais, Arix, exdgeno, autoregressivos, coeficientes.



ABSTRACT

This work is the sequence of Identification of Processes Generating Financial Time
Séries lll, according to Leite (2016). Based on this, this work tried to perform all the
possible tests to verify the existence of an ideal model to realize the projection in
certain correlation bands. This work also performed several tests to deplete the Arix
model class, making a complete scan of all possibilities, changing the number of both
autoregressive coefficients as well as those of the exogenous signal, evaluating, in
turn, the mean error and maximum error of all models. In addition, its main
contribution will be the verification of the degradation of each model over the period,
through the analysis of the errors, with the purpose of reducing the computational
cost for the realization of the projection.

Keywords: Time séries, Arix, exogenous, autoregressive, coefficients.
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1 INTRODUCAO

O estudo de predicdo de séries temporal é de extrema importancia, pois, a
partir de valores passados, é possivel estimar o comportamento de uma série
temporal antes que os mesmos acontecam. Esta possibilidade de previsédo sempre
encantou o ser humano, pois, dessa forma, é possivel reagir antes que um
determinado evento ocorra. Além disso, a predicdo de séries temporais tem
aplicacdo em inUmeras areas, como na meteorologia, na astrofisica, nas ciéncias
sociais e médicas, no tratamento e transmissdo de sinais, na area da engenharia, no
acompanhamento da taxa de cambio de moedas e do mercado de acoes.

Este trabalho é a quarta edicdo de uma sequéncia de estudos sobre o
comportamento do indice da Ibovespa e sua relagdo com as cota¢des do Dolar e do
Dow Jones. No primeiro trabalho, foram verificados testes de estacionaridade, onde
se determinou, através dos testes realizados, que a série da Ibovespa nao é
estacionaria. Também se verificou a correlacdo entre a série da Ibovespa entre as
cotacbes do Dolar e do Dow Jones, onde a principio se verificou somente
correlacdes positivas. A principal contribuicdo deste trabalho foi a de definir a classe
de modelo que seria estudada, ou seja, através dos testes referentes a dependéncia
externa e estacionaridade, verificou-se que a classe de modelo a ser usada seria a
ARIX (Modelo Autorregressivo Integrador com entrada exégena).

No segundo trabalho, foi feita uma revisdo dos resultados da primeira edicao
e verificou-se que existiam correlacdes negativas e ndo apenas positivas, o que foi
dado o nome de mapa de correlacbes, onde se percebeu uma variacdo de
correlacdo de -1 a +1, do Ibovespa com o Délar e do Ibovespa com o Dow Jones. A
principal contribuicdo da segunda edicdo foi justamente levantar esse mapa de
correlacbes que nos permitiu para diferentes janelas, ou seja, horizontes de
amostras passadas (dias anteriores), determinar em que momento, dentro de um
determinado horizonte (tamanho da janela), o Ibovespa tinha qual correlacdo com o
Délar e com o Dow Jones. O segundo trabalho contribui ainda no desenvolvimento
de um algoritmo simples para ponderar tamanho de janela e o valor de correlacéo,
para a escolha de modelos que seriam utilizados em cada momento do Ibovespa.

Dando continuidade, a terceira edicdo explorou os modelos abordados na

versao anterior, verificando o erro médio absoluto e erro maximo absoluto que cada



13

modelo tinha em cada momento do Ibovespa. Ainda nessa edicdo, foram realizados
testes, onde se procurou determinar qual era o peso de cada coeficiente, devido ao
alto custo computacional, j& que estavam sendo utilizadas janelas de 600 amostras
com 200 coeficientes. Percebeu-se haver a possibilidade de diminuir o tempo
necessario para realizacdo da projecao da série (custo computacional) através da
diminuicdo do numero de coeficientes.

A partir disso, esta edicdo realizara diversos testes para esgotar a classe de
modelo Arix, fazendo a varredura completa, ou seja, realizando todas as variagdes
dos coeficientes, tanto autoregressivos como os dos sinais exdgenos, e avaliar o
EMA e EMAX para cada configuracdo, mas nao aplicando em toda a série, mas
apenas em regides especificas com determinadas correlagdes, buscando determinar
guais modelos melhor se adequam as devidas correlagbes, ou seja, sera
segmentado a série temporal por intervalos de correlacdo com o Dolar e com o Dow
Jones, para verificar se a correlacdo entre as séries possui um peso maior em
relacdo ao numero de coeficientes utilizados para a projegéo.

Além disso, a principal contribuicdo desta quarta edicdo sera determinar a
validade de um modelo, ou seja, quantas vezes ou quantas amostras sdo possiveis
utilizar o mesmo modelo para fins de predicdo e como € a deterioracéo do erro para

determinados numeros de coeficientes.

1.1 JUSTIFICATIVA DO TRABALHO

Os modelos utilizados para a predicdo de seéries temporais possuem uma
grande importancia nos resultados de uma determinada série. A escolha desse
modelo necessita de um estudo prévio de acordo com as caracteristicas da série,
como o grau de correlacéo e verificacdo de estacionaridade da série, para que seja

possivel representar, da melhor maneira possivel, o comportamento de uma série.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

7

O objetivo geral desse trabalho é o de obter e aplicar os modelos de

projecao da funcdo Arix que expliquem as variacdes do Ibovespa no periodo do ano



14

de 2000 até o ano de 2014, utilizando ferramentas de matemética e estatisticas.
Dessa forma, pretende-se determinar quais pontos a Série possui uma maior
correlacdo com o Délar ou com o Dow Jones, e verificar a validade de um modelo

guando aplicado a outras janelas através da analise do erro.

1.2.2 Objetivos especificos

a) Determinar em que momentos a variagdo do indice depende de sinais
externos ou nao;

b) Verificar o erro médio e maximo de cada periodo de acordo com sua
correlacéo;

c) Aplicar diferentes modelos em determinados periodos da série, de acordo
com a sua correlacéo;

d) Verificar a validade de um modelo no decorrer da série.

1.3 AREA DO TRABALHO

O trabalho é realizado utilizando os dados do indice da Ibovespa do periodo
de 2000 a 2014 para efetivar a validacdo dos modelos. De cunho conceitual,
embasa estatisticamente as escolhas dos modelos e de seus devidos parametros.
Desta forma, com objetivo de alargar a abrangéncia das analises realizadas, seréo
realizados testes com diversos modelos com metodologia para projecao Arix, sendo

os dados analisados antes de aplicar o modelo correto.

1.4 LIMITES DO TRABALHO

Sem a pretensdo de determinar os proximos valores da série, esse trabalho
pretende identificar um modelo que o melhor represente. Entende-se que a
compreensao da evolucdo de uma série temporal € condicdo necessaria para

realizar os prognosticos acerca da mesma.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

Primeiramente, antes de detalhar os processos estatisticos abordados neste
trabalho, ser& feita uma breve descricdo das séries, ressaltando a importancia do
seu estudo. Em seguida, serdo apresentados os conceitos estatisticos abordados
nos trabalhos anteriores, e que sdo necessarios para o entendimento das analises e

dos testes realizados no decorrer desta edigéo.

2.1 IBOVESPA

O indice Ibovespa (Indicador das Movimentaces da Bovespa) € o indicador
de maior importancia no desempenho médio das cotacbes do mercado de acgdes
brasileiro. Sendo de extrema confianca e contendo uma sistematica de facil
supervisdo pelo mercado, o indice Ibovespa pode ser considerado como o indice
gue melhor representa o comportamento médio das principais a¢des transacionadas.
Ou seja, 0 objetivo principal do Ibovespa € o de auxiliar se mostrando como
indicador médio do comportamento do mercado (BM&FBOVESPA, 2016).

Analisando o indice detalhadamente, verifica-se que ele reflete ndo apenas
as variacbes dos precos das acdes, mas também o impacto da distribuicdo dos
proventos, sendo considerado um indicador que avalia o retorno total de suas acdes
componentes (BM&FBOVESPA, 2016).

As acbes negociadas na BOVESPA geram um indice em tempo real,
considerando os precos dos ultimos negdocios efetuados no mercado a vista (lote-
padrdo) com acdes componentes de sua carteira. O indice da bolsa é divulgado pela
rede de difusdo interna da Bovespa. Dessa maneira, torna-se possivel acompanhar
seu comportamento em tempo real em qualquer lugar do Brasil ou do mundo (NETO,
2006).

2.2 DOW JONES

Atualmente, sendo uma referéncia para investidores e administradores de
recursos estrangeiros do mundo inteiro, o0 Dow Jones € um dos indicadores de maior
confiabilidade, sendo de extrema importancia para a tomada de decisbes de

investimento. Este indicador tem sido amplamente acompanhado desde 1° de
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outubro de 1928. O indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) representa a New
York Stock Exchange (NYSE) e, atualmente, pode ser considerado praticamente
como um termémetro do mercado acionario norte americano. E composto por cerca
de 30 acdes industriais, tais como as da General-Motors e da Boeing, e seu valor é
dado pela média ponderada dos valores das a¢bes desse grupo (BM&FBOVESPA,
2016).

2.3 COTACAO DO DOLAR

De acordo com o Banco Central, a cotacdo do délar é formada pelo saldo
das operacdes de cambio (compra e venda da moeda estrangeira e de titulos)
registradas no Sisbacen ou o Sistema de Operacdes, Registro e Controle do Banco
Central. Portanto, € o instrumento de comunicacdo computadorizado que interliga o
Banco Central com as instituicdes financeiras, onde diariamente é feito o ajuste de
posicdo, conforme o resultado das variacdes decorrentes das alteracbes das
correlacdes paritarias utilizadas na conversdo a dolares dos Estados Unidos das

posicoes registradas na demais moedas (VECHIA, 2008).

2.4 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um conjunto de observacées ou medidas realizadas
de forma sequencial de algum fenbmeno durante um intervalo de tempo. Conforme
ja comentado, a utilizacdo de séries temporais se da em diversas areas do
conhecimento, como, por exemplo:

a) Meteorologia: temperatura diaria, registro de mareés;

b) Medicina: niveis de eletrocardiograma ou eletroencefalograma;

c) Economia: precos diario de acfes, taxa de desemprego.

d) Epidemiologia: casos semanais de sarampo, casos mensais de AIDS.

Como a maior parte dos procedimentos estatisticos tem sua principal
utilizacdo para a analise de observacGes independentes, o estudo de séries
temporais exige, dessa forma, a utilizacdo de técnicas especificas. Como este tema
€ muito amplo, e possui muitas areas distintas, no decorrer deste trabalho, sera
abordado com maior profundidade o estudo da predicdo linear. Embora a predicéo

da série esteja além dos limites deste trabalho, a abordagem da mesma apresenta a
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literatura onde sé&o feitas diversas consideragbes importantes sobre a aquisicao de
um modelo que esclareca a variagdo do sistema de interesse.

Além da area econdmica e financeira, a predicdo linear pode ser utilizada
em diversas areas do conhecimento, como nas ciéncias da saude, nas geociéncias e
na engenharia. Por exemplo, na area da saude, desde os batimentos cardiacos até
0s impulsos elétricos que percorrem o0 cérebro podem ser representados por séries
temporais. Algumas séries, como as obtidas atraves do eletroencefalograma,
apresentam comportamento periédico, o que faz com que a aplicagcdo de métodos
de predicéo linear tenha um bom resultado (OLIVEIRA, 2014).

Na &rea de vendas, por exemplo, pode se determinar os meses ou periodos
do ano em que h& maior quantidade de vendas de veiculos, podendo, dessa forma,
realizar o planejamento e a previsao da producdo de determinado veiculo a ser
vendido em uma regido. Na engenharia elétrica, principalmente em processamento
digital de sinais, a andlise de séries é amplamente utilizada (MAKHOUL, 1975). Na
area da economia, a andlise de séries pode ser utlizada para prever o
comportamento de uma moeda, uma acédo ou outro indice econémico que tenha
uma variacdo (HILDEBRAND; LAING; ROSENTHAL, 1980).

2.5 ESTACIONARIEDADE

Um processo estacionario, rigorosamente € um processo estocastico, cuja
distribuicdo de probabilidade ndo sofre variagdo ao longo do tempo. Caracteristicas
basicas como a média e a variancia permanecem constantes ao longo do tempo.
Séries temporais estacionarias sdo mais faceis de se analisar e prever. Processos
ndo-estacionarios apresentam uma tendéncia que € um componente sistematico,
linear ou ndo, que muda ao longo do tempo e néo se repete, pelo menos durante a
faixa de tempo em que ocorre a captura dos dados. Neste trabalho, serdo
consideradas estacionarias as amostras que apresentam caracteristicas
amplamente estacionarias (NALON, 2009).

Conforme ja comentado, para ser considerada estacionario, os valores das
amostras de uma série necessitam ficar em torno da média das mesmas, conforme

podemos verificar no exemplo da Figura 1.
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Figura 1- Exemplo de Série Estacionaria

bl O B
T T T Ty

Tempo (s)

Observacdes

Fonte: Oliveira (2014)

Dessa forma, em uma série considerada nao-estacionaria, as observacoes
seguem uma tendéncia, ou seja, as amostras da série ndo convergem para a média
da série, como pode ser visto na Figura 2. Entretanto, assume-se que a variacao
maxima permitida de seus itens é de 1% em relacdo a média. Esse € o0 caso de
séries amplamente estacionarias que consideram a média como caracteristica

estacionaria utilizada para a caracterizacdo da estacionaridade (SILVA; ANJOS;

LIMA, 2011).

Figura 2- Exemplo de Série ndo Estacionaria
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2.6 DEPENDENCIA EXTERNA

Uma forma de entender o comportamento de uma série € verificando se o
seu comportamento ndo depende de valores de outra série externa. Quando isso
acontece, dizemos que a série possui caracteristicas exdégenas. Para verificar se a
série base deste trabalho pode ser considerada exdgena, serdo realizados testes de
correlacdo do Ibovespa com doélar e com o valor da cotacdo do Dow Jones nos
mesmos periodos. Os algoritmos foram programados utilizando o software Matlab,
de forma a obter os resultados para cada teste.

Primeiramente, o objetivo principal de realizar uma analise de correlagéo é o
de verificar a existéncia de um relacionamento entre as variaveis analisadas. Porém,
nao € apenas a informacdo que a analise de correlagcdo nos apresenta. Com ela &
possivel, também, determinar a direcdo do relacionamento, para ver se se € positiva,
negativa ou zero. Ou seja, a correlacdo pode variar entre os valores de 0 (henhuma
relacdo entre as variaveis), de -1 (relacao inversa entre as variaveis) e de 1 (relacao
perfeita entre as variaveis) (DANCEY; REIDY, 2006).

2.6.1 Teste de dependéncia externa

Primeiramente, é necessario fazer a aquisicdo dos dados da série que se
deseja analisar, como, por exemplo, as cotacdes da Ibovespa em um determinado
periodo e atribui-las a um vetor (u(t)). Da mesma forma, coletamos amostras das
cotacbes Dow Jones no mesmo periodo e atribuimos a outro vetor de mesmo

tamanho (v(t)), conforme nos mostra as equagdes 1 e 2.

u(t) = [il, ..., in] (1)

v(t) = [d1, ..., dn] (2)

Seguidamente, obtemos a matriz de covariancia (r(t)), conforme demostrado
na Equacédo 3 e, logo apos isso, é encontrada a raiz da diagonal principal da matriz
de covariancia calculada na equacao anterior (d(t)), como demonstrado na Equacéo
4.
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r(t) = cov(z(t)) (3)
a(t) = Tag (D) @)

Posteriormente é feito uma divisdo, elemento a elemento, entre a matriz de
covariancia e sua diagonal principal (c(t)). Para fazermos isso, é necessario que seja
multiplicada a diagonal principal pela sua transposta, para que obtenhamos as

mesmas dimensdes da matriz de covariancia, conforme Equacéo 5.
c(t) = d(t) = d(t)’ (5)

Com a matriz de covariancia obtida, realizamos a divisédo, elemento a
elemento, entre a matriz de covariancia e a matriz com a diagonal principal (b(t)).
Assim, obbtem-se uma matriz com o coeficiente de correlacdo entre as duas séries

no intervalo das amostras definidas, conforme Equacdes 6 e 7, respectivamente.

b(t) = r(t)/c(t) (6)

b=, 4 ™

2.6.2 Resultados obtidos no teste de dependéncia externa

Para verificarmos os indices de correlacdo do Ibovespa com o Dolar e com
as cotacdes do Dow Jones, foram realizados testes de dependéncia externa
seguindo o processo citado acima. Dessa forma, serdo apresentados os graficos
gerados pelo Matlab, com base nos valores calculados. Foram testadas janelas de 2

até 2000 amostras.
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2.6.2.1 Gréfico de correlacéo

Conforme comentado, serdo apresentados os gréaficos de correlacao,
contendo os resultados dos célculos dos coeficientes de correlacdo entre as séries
em estudo. Ser4d demonstrada a andlise da janela de 2 até 2000. No gréfico
apresentado, cada ponto refere-se a um coeficiente, representado por um ponto,
onde o valor esté associado as cores referentes ao indice de correlacdo, que variam
de -1 a 1. As cores sdo apresentadas na barra lateral em conjunto de uma escala
indicando o indice. A cor azul indica correlacdes negativas variando até o vermelho,
gue representa os valores positivos.

Na Figura 3 esta representada a correlacdo entre o Ibovespa e o délar e na
Figura 4, entre o Ibovespa e o Dow Jones.

Figura 3- Correlacao do Ibovespa com o Délar
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o
=
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Fonte: Borsatti (2015)
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Figura 4- Correlacéo do Ibovespa com o Dow Jones
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A regidao em verde, no canto superior direito, sdo pontos onde ndo temos
respostas, devido ao tamanho da janela analisada. Como a quantidade de amostras
possui um valor finito, elas limitam o avanco da série conforme o tamanho da janela
aumenta, por exemplo, para uma série de 3 mil amostras, para janelas de 500, é
possivel fazer a andlise de correlacdo até a amostra 2.500. Por conseguinte, para
uma janela de 600 amostras aplicada na mesma série, somente seria possivel
verificar até a amostra 2400 da série. Isso esta claramente expresso no grafico.

Nota-se claramente que as séries externas analisadas em comparacdo ao
Ibovespa possuem um comportamento predominante. Por exemplo, na série Dow
Jones, observou-se uma predominancia de valores positivos, ao contrario da série
do Ddlar, que apresentou uma predominancia de valores negativos. Ambas as séries
apresentam fortes correlacées em algumas regides com ponto forte de correlacao
atingindo valores préximos a 1 para o Dow Jones, e -1 para o ddlar.

Mesmo assim, em determinadas regifes, ha um comportamento inverso do
restante da série, ou seja, apresentando baixa correlacdo e chegando a valores
inversos da predominancia: o Dow Jones, com uma regido negativa e o délar, com

pequenas faixas positivas. De acordo com esses resultados, percebemos que a
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série ndo depende somente do Dolar ou do Dow Jones, ou seja, por algum motivo,
neste caso econdmico ou financeiro, os indices das séries analisadas nem sempre
seguem as mesmas tendéncias. Notamos, dessa forma, a real necessidade de
utilizar modelos diferentes, para obter uma melhor explicacdo do comportamento da

série ou até mesmo para realizar uma modelagem da mesma (LEITE, 2016).

2.7 MODELOS LINEARES DE ENTRADA E SAIDA

Ao analisarmos o comportamento de uma série, notamos que podemos
descrevé-la através de uma ou de diversas funcbes. As séries nado-estacionarias
necessitam de modelos diferentes dos disponiveis para as séries estacionarias
(KAISER; MARAVALL, 2001).

Desta forma, como foi possivel perceber que a série da Ibovespa nao é
estacionaria, entdo, serdo analisados somente os modelos que se aplicam a mesma.
Os modelos utilizados para obter a autorregressdo em modelos de predicdo linear
sdo conhecidos como modelos autorregressivos (KANEMOTO, 1983). Esses
modelos podem ser apresentados em algumas variacdes como AR, ARI, ARX e
ARIX.

2.7.1 Modelo Autorregressivo

O modelo autorregressivo, também conhecido como AR, € o modelo
utilizado para se obter uma autoregresséo linear da forma mais simples dos modelos

de predicao linear . O AR pode ser representado conforme Equacao 8.

Alg)y(t) = e(t) (8)

Onde y(t) € a saida do sistema, A(g) é o polinbmio com os coeficientes de
regressado aplicada ao sistema, e(t) € o ruido e g € o coeficiente da série. Com base
nisso, o polinbmio pode ser expandido das seguintes formas demonstradas nas

Equacdes 9 e 10.

Algl =1+ rxlq_1+. R B
9)



24

vit) +a vt — 1)+, +a,, vt —na) = e(t) (20)

2.7.2 Modelo Autorregressivo Integrador

Como o modelo AR limita a sua aplicacdo a séries estacionérias, €
necessario obter um modelo que possibilite a sua aplicagdo em séries nao-
estacionarias. O modelo Autorregressivo Integrador se baseia no modelo estudado
anteriormente, porém esse modelo é conhecido como ARI. A diferenga do modelo
anterior para este é a inclusdo de um integrador no ruido, gerando o modelo que

pode ser visto na Equacgéo 11.

1

Alg)y(t) = e(t)

t—q™ (12)
2.7.3 Modelo Autorregressivo com entrada exégena

Embora a estacionaridade seja uma propriedade importante, além dela, é
preciso levar em consideracdo se o comportamento da série nao depende de valores
de outras séries, conforme analisado no indice 2.6 deste trabalho, onde nota-se que,
em algumas séries, 0 seu comportamento esta diretamente ligado ao
comportamento de outra série, ou seja, esta série pode ser tida como entrada e
admitida como parte que explica o comportamento de y(t).

Desta forma, o valor futuro da série ndo pode ser explicado somente pelos
seus valores atrasados, mas pelos valores de outra variavel (CARVALHO, 2008). A
essa variavel de entrada da-se o nome de exdégena. O modelo de autorregressao
utilizado nessas séries € chamado de ARX. O modelo ARX pode ser representado

conforme Equacéo 12.
Alg)y(t) = B(g)u(t —nkje(t) (12)

Onde B(q) pode ser escrito como a Equacgao 13.
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Blg)=b, + byg 4. +b, g """ (13)

Enfim, o modelo ARX expandido segue conforme Equacgéo 14.

vit) +ay(t— 1)+ +a, vit—na) =bult—nk) + bult —nk—1)

+.. b ult—nk —nb+ 1)+ et) (14)

Onde na e nb sao as ordens dos polindbmios A(q) e B(q) e nk € o niumero de
atrasos da saida para a entrada.

2.7.4 Modelo Autorregressivo Integrador com entrada Exégena

Seguindo o mesmo conceito abordado nos modelos dos indices anteriores, 0
modelo ARIX (Modelo Autorregressivo Integrador com entrada exogena) tem sua
aplicacdo em séries ndo-estacionaridade e que possuem dependéncia de uma série
externa.

Da mesma forma, como apresentado o modelo sem dependéncia exégena
(ARI), o0 modelo ARIX inclui um integrador no ruido para representar uma série nao

estacionaria, conforme Equacéo 15.

Algly(t) = Blg)ult —nk) + e(1)

L—g70 (15)

Onde A(q) e B(q) sé@o os polinbmios para a projecéo da série, nk é o numero
de atrasos da saida para a entrada, e(t) € o ruido, g € o coeficiente da série e y(t) é a

saida do sistema.
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3 CONSIDERACOES

Com base no embasamento tedrico apresentado anteriormente, a partir
deste ponto, serdo apresentados os diversos testes para ilustrar as caracteristicas
da série analisada. Desta forma, sera realizada a analise de diferentes periodos para
se obter um modelo de predi¢do que represente a série apresentada. E interessante
ressaltar que ndo é objetivo do trabalho realizar a predicdo, mas embasar
estatisticamente a escolha dos modelos.

Os resultados que serdo apresentados a seguir foram obtidos utilizando os
comandos nativos do Matlab, onde, por meio da criagdo de um algoritmo, foi
possivel determinar os polinbmios do modelo.

Desta forma, alguns dos resultados que serdo apresentados, seréo
apresentados somente para determinadas regibes da série do Ibovespa que
contenham uma caracteristica que se deseja avaliar. JA em outros testes, sera feito
uma analise para toda a série, sempre comparando os resultados obtidos referentes
ao Dolar e ao Dow Jones. A escolha dessas regides foi determinada em conjunto
com o orientador deste trabalho e de acordo com as correlacdes existentes em cada
regiao.

Primeiramente, foi analisada toda a série da Ibovespa disponivel (cerca de
3.000 amostras), ou seja, as cotacdes entre o periodo de 2000 a 2014, onde se
procurou determinar em quais periodos as cotacdes do Ibovespa tiveram uma maior
influencia das cotacbes do Dow Jones ou do Ddélar. O critério utilizado para
determinar essa dependéncia foi a correlacdo, conforme pode se analisar na Figura
5.
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Figura 5—- Analise de Correlacgéo por Periodo
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Como j& comentado, a correlagéo entre as séries determinou o método a ser
utilizado. Neste gréfico, por exemplo, foi utilizado o método de projecdo ARIX, para
correlacbes maiores ou iguais a 0,7, e 0 método ARI, para projecbes de periodos
gue obtiveram uma correlagdo menor ou igual a 0,3. Consequentemente, os valores
intermediéarios a estes ndo foram aplicados nenhum método de projecao.

Desta forma, os periodos que possuem uma correlagdo igual ou maior que
0,7 com o Dow Jones e que sejam superiores a correlacdo com o Ddélar, foram
utilizados o método de projecao ARIX, tendo o Dow Jones como entrada exégena e
sendo representada a regido de aplicacdo do método pela cor azul e descritos pela
legenda como ARIX#. Ja os periodos em que o Délar teve uma correlacdo maior ou
igual a 0,7 em relacdo a série da Ibovespa e, consequentemente, teve uma
correlacdo superior ao do Dow Jones. Estes periodos sdo caracterizados pelas
regides de cor verde no grafico e sdo descritos na legenda como ARIXS$.

Com relagcéo as correlacdes, sdo apresentadas no grafico de acordo com
método utilizado, ou seja, nos periodos onde foram utilizados os métodos ARIX e
gue a Ibovespa que possuia uma maior relacdo com o Dow Jones a correlacao é
representada no grafico por uma linha continua de cor amarela e nos periodos onde
nao foi utilizado o Dow Jones como dependéncia externa a correlagcdo é
representada por uma linha tracejada da mesma cor. Da mesma forma, os periodos
onde foram aplicados o método de projecdo ARIX utilizando o Doélar como entrada
exdgena, as correlacdes sdo apresentadas no grafico por uma linha continua e
guando o Ddlar néo foi utilizado como dependéncia externa é representado por uma
linha tracejada na cor vermelha (Fig. 5).

A partir dos resultados apresentados no grafico, foram determinados
periodos para aprofundar as analises usando outros métodos para entender melhor
0 comportamento da série em estudo, podendo, portanto, aperfeicoar o modelo

escolhido.
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3.1 ANALISE REGIOES DE CORRELACAO

A partir deste ponto, foi feita uma anéalise da série de acordo com a suas
correlacbes entre o lbovespa e Ddlar e Ibovespa e Dow Jones, onde se ira
segmentar a série temporal por intervalos de correlagdo com o Délar e com o Dow
Jones. Serdo aplicados diferentes modelos e verificado o erro médio absoluto (EMA)
e 0 erro maximo absoluto (EMAX) para diferentes areas de correlacdes.

O objetivo é o de verificar como se degrada a qualidade do modelo, ou seja,
como o erro médio absoluto de previsdo do Ibovespa, com base no Dow Jones e no
Délar, aumenta a medida que a correlagdo com o Ibovespa cai. Para ndo utilizar
divisdes abruptas, foram analisados os intervalos de correlagbes que se sobrepdem,
como, por exemplo, correlacdes de 0,7 a 0,8, de 0,75 a 0,85, de 0,8 a 0,9 e de 0,85
a 0,95 entre o Ibovespa e Dow Jones.

Primeiramente, foram verificadas quais amostras séo as iniciais de janelas
de 600 amostras as quais tém correlacdes entre 0,7 a 0,8 entre o Dow Jones e 0
Ibovespa. Essas foram demarcadas no grafico com uma determinada cor. Desta
forma, dentro dessas janelas, foram obtidos modelos de 10, 50, 100 e 200
coeficientes sendo calculado o EMA e EMAX. Como esperado, quanto maior o
namero de coeficientes, menor o erro.

Posteriormente, com esse mesmo numero de amostra do Ibovespa foi
verificado a amostra inicial de janelas de 600 amostras que tém correlagdes entre
0,75 a 0,85 com o Dow Jones, e essas foram marcadas no grafico com outra
tonalidade. Evidentemente existe sobreposicéo, pois o intervalo entre 0,75 a 0,85
coincide em parte com o intervalo de 0,7 a 0,8. Para todas as regides em que a
correlacdo de 0,75 a 0,85 entre o Dow Jones e Ibovespa foi determinado os modelos
dentro de cada uma das janelas e foi calculado o EMA e EMAX desses modelos,
para a estimativa do Ibovespa onde os modelo tinham 10, 50, 100 e 200
coeficientes. A partir disso, foi repetido o processo para correlacdes entre 0,8 e 0,9 e
0,85 e 0,95, sendo cada intervalo representado no grafico com uma tonalidade
diferente. As Figuras 6 e 7 apresentam o EMA e EMAX, separados por periodo de

correlacao.



Figura 6- Erro Médio Dow Jones janela de 600 amostras
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Figura 7- Erro Maximo Dow Jones janela de 600 amostras

EMAXJ600 ARiX#

6000

ERRO

2401 2551 72701

B9

1051 1201 1351 1501

INCIO DA JANELA

1651 1801 1951 2101 2351

i

" Erro Max 10 Coef Cor 0,85-0,95

™ Erro Max 50 Coef Cor 0,85-0,95

[1Erro Max 100 Coef Cor 0,85- 0,95

[ Erro Max 200 Coef Cor 0,85- 0,95
Erro Max 10 Coef Cor 0,8-0,9
Erro Max 50 Coef Cor 0,8-0,9
Erro Max 100 Coef Cor 0,8-0,9
Erro Max 200 Coef Cor 0,8-0,9

" Erro Max 10 Coef Cor 0,75- 0,85

[JErro Max 50 Coef Cor 0,75- 0,85

3 Erro Max 100 Coef Cor 0,75- 0,85

1 Erro Max 200 Coef Cor 0,75- 0,85

[ErroMax 10 Coef Cor 0,7-0,8

[ Erro Max 50 Coef Cor 0,7-0,8

[ Erro Max 100 Coef Cor 0,7-0,8

WErro Max 200 Coef Cor 0,7-08

Fonte: O Autor(2016)




31

Foi verificado, a partir destes testes que, quanto maior o numero de
coeficientes, menor é o erro médio e que, a partir de 100 coeficientes, o erro diminui
drasticamente quando comparado com os demais modelos. Entretanto, verificou-se,
por exemplo, que correlagcdes entre 0,7 e 0,8 entre Dow Jones e |bovespa, por
vezes, tem o erro médio maior e, em outros momentos, o erro médio é menor,
guando comparado com as janelas de maior correlagdo com Dow Jones.

A expectativa era que, em janelas com maior correlacéo, o erro médio seria
menor, mas, na verdade o que acontece € que, em determinadas regibes das
amostras, o erro médio € menor, independentemente da correlacdo. A seguir,
apresentado os gréaficos referente a janela de 300 amostras (Figuras 8 e 9). E
interessante ressaltar que as regides para determinadas correlacdes, por exemplo,
as que possuem correlacbes entre 0,7 e 0,8 para as janelas de 600 ndo serdo
obrigatoriamente as mesmas regides para uma janela de 300 amostras, ou seja, as

regides de correlacdo sdo alteradas de acordo com o tamanho de cada janela.

Figura 8- Erro Médio Dow Jones janela de 300 amostras
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Figura 9- Erro Maximo Dow Jones janela de 300 amostras
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E possivel verificar que o comportamento da série continua 0 mesmo,
embora tenha sido alterado o tamanho da janela. Esse processo foi repetido para

janelas de 900,1200 e 1500 amostras e sao apresentados nas Figuras 10 a 15.



33

Figura 10- Erro Médio Dow Jones janela de 900 amostras
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Figura 11- Erro Maximo Dow Jones janela de 900 amostras
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Figura 12- Erro Médio Dow Jones janela de 1200 amostras
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Figura 13- Erro Maximo Dow Jones janela de 1200 amostras
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Figura 14- Erro Médio Dow Jones janela de 1500 amostras
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Figura 15- Erro Maximo Dow Jones janela de 1500 amostras
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Conforme comentado no inicio desta edicdo, onde foi determinado que para

todos os testes seriam apresentados os resultados tanto para o Dow Jones como

para o Délar, desta forma, foi repetido todos os testes para janelas de 300, 600,

900,1200 e 1500 amostras tendo o Délar como dependéncia externa, sendo

apresentados nas Figuras 16 a 25.

Figura 16- Erro Médio Dé6lar janela de 300 amostras
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Figura 17- Erro Maximo Ddélar janela de 300 amostras
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Figura 18- Erro Médio Ddélar janela de 600 amostras
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Figura 19- Erro Maximo Délar janela de 600 amostras
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Figura 20- Erro Médio Ddélar janela de 900 amostras
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Figura 21- Erro Maximo Délar janela de 900 amostras
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Figura 22- Erro Médio Ddélar janela de 1200 amostras
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Figura 23- Erro Maximo Ddélar janela de 1200 amostras
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Figura 24- Erro Médio Délar janela de 1500 amostras
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Figura 25- Erro Maximo Ddélar janela de 1500 amostras
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Analisando os gréaficos das projecdes utilizando o délar como entrada
exdgena, verifica-se que o erro se comporta de maneira similar quando utilizado o
Dow Jones, como entrada exdgena, ou seja, em determinadas regides a outros

fatores que determinam o erro ndo somente o indice de correlacéo.



42

3.2 VALIDADE DE UM MODELO

Embora seja possivel alcancar bons resultados na projecdo de uma série
aumentando o nimero de coeficientes, algo que necessita ser levado em conta € o
custo computacional, até mesmo se for aplicavel a outro processo que exija uma
maior dindmica para a projecéo de valores.

Através dos testes realizados, percebe-se que o0 custo computacional da
funcdo Arix é muito elevado, e que esse custo aumenta proporcionalmente com o
aumento do numero de coeficientes. Isso acontece, devido a uma grande
guantidade de calculos aritméticos para realizar a projecdo. Em consequéncia disso,
0 custo computacional torna-se um fator impactante para a realizagdo de uma
projecéo, principalmente quando se deseja aplicar a uma série que necessite de
uma resposta mais rapida.

Em vista disso, seréo realizados testes para verificar a longevidade de um
modelo, ou seja, quantas amostras além do conjunto de treinamento onde o modelo
foi obtido tal modelo pode ser utilizado sem que tenha um EMA ou EMAX
exageradamente grande. A partir disso, foram comparadas todas as janelas de 600
amostras a partir da amostra de numero 600 até a amostra 770. Para todas essas
janelas de 600 amostras, foi obtido um modelo chamado de Mx (modelo x), relativo a
Jx (Janela x), ou seja, o0 modelo 1, relativo a janela 1, o modelo 2 obtido para a
janela 2 e assim por diante. Para cada um desses modelos, dentro de suas
respectivas janela, foi obtido o EMA e o EMAX aplicando o método Arix, utilizando o
Dow Jones, como entrada exdgena, comparando-os com o0s valores reais do
Ibovespa.

Posteriormente, foi usado o primeiro modelo (M1) obtido na janela 1 (J1).
Aplicamos esse modelo na janela 2 (J2) e calculamos o0 EMA e EMAX. Da mesma
forma aplicamos o modelo 1 na janela 3 e assim por diante. Com isso, foi possivel
verificar a deterioracdo do EMA e EMAX a medida que foi deslocado o modelo M1

para as janelas adjacentes, conforme apresentado na Figura 26.
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Figura 26 - Degradacao do Erro de um Modelo (Dow Jones)
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Analisando o grafico da Figura 26, percebe-se que o erro do primeiro modelo
(M1Jx) é apresentado por uma linha continua da mesma cor do erro para cada
modelo (MxJx), este sendo representado por uma linha tracejada, sendo a
correlacdo no periodo representada por uma linha tracejada na cor amarela, onde a
mesma necessitou ser normalizada para ficar aparente no gréfico, a qual possui uma
variagdo entre 0,92 a 0,94. Para verificar a degradacdo do erro, foi realizada a
projecao para diferentes niumeros de coeficientes (10,20,50,100 e 200) e aplicado no
intervalo de 600 a 770 com uma janela de 600 amostras. Percebe-se que o erro
mantém um indice aceitavel por um periodo de cerca de cinco amostras para o pior
caso.

Outro ponto interessante € a degradacdo do modelo ao aumentar o namero
de coeficientes. Percebe-se que a curva do M1Jx para o modelo de 200
coeficientes, ap0s as cinco primeiras amostras, tem um aumento significativo de
erro, quando comparado as demais projecoes, onde se percebe, gradativamente,
um aumento do erro conforme o aumento do nimero coeficientes. Da mesma forma,
foi feita a mesma analise para o Dolar neste mesmo periodo conforme pode ser

verificado na Figura 26.
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Figura 26- Degradacao do Erro de um Modelo (Dolar)
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Analisando gréfico do Ddélar, percebe-se um comportamento similar ao do
Dow Jones, porém com uma degradacdo muito maior do erro para as séries M1Jx
principalmente para 200 coeficientes. Isto possivelmente ocorre devido a correlagdo
que varia de -0,54 a -0,77 entre o Délar e o Ibovespa neste periodo ser menor
guando comparado com a correlacdo do Ibovespa com o Dow Jones, porém, para se
confirmar se realmente € isso que acontece se tornam necessario que seja realizado
mais estudos e testes.

A partir disso, foi desenvolvido um algoritmo para que um mesmo modelo
fosse aplicado nas 5 janelas seguintes, ou seja, o0 modelo 1 (M1) € aplicado até a
Janela 5 (J5), na janela 6 & obtido novamente um modelo e aplicado nas proximas 4
janelas, e assim por diante. Para fins de teste sera apresentados os resultados
somente do EMA utilizando o Dolar como entrada exdgena e para a serie que tem
200 coeficientes, ja que foi onde se obteve o pior resultado, ou seja, 0 maior erro
para a projecdo, sendo representado pela série de nome M*Jx . Os resultados

gerados sdo apresentados na Figura 27.
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Figura 27- Degradacao do Erro de um Modelo 2 (Délar)
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Analisando detalhadamente o grafico, € possivel verificar que e um mesmo
modelo pode ser aplicado nas janelas vizinhas sem que haja um erro elevado na sua
projecdo, ou seja, € possivel diminuir o custo computacional consideravelmente,
obtendo somente um modelo para cada 5 amostras e se tendo como resultado um
erro médio consideravelmente baixo para a projecao da série.

Para ter uma real dimensdo da dimensdo da diminuicdo do custo
computacional, seria necessario elaborar um software para a aquisicdo dos modelos,
porém somente com o0s testes realizados no software Matlab percebeu-se
claramente que o tempo de processamento esta diretamente associado ao nimero

de coeficientes da projegéao.

3.3 SINTONIA DA FUNCAO ARIX

Outro fator importante é verificar o comportamento do erro médio e maximo,
de acordo com a variagdo do numero de coeficientes, tanto dos autoregressivos e
exdgenos. Ou seja, € necessario verificar se realmente 0 menor erro ocorre quando
€ utilizado o mesmo numero de coeficientes para ambas as séries e também qual
das séries analisadas tem maior influencia sobre o valor da projecéo, ou seja qual
das séries quando aumentado o numero de coeficientes ocasiona uma maior
atenuacao do erro.

Desta forma, foi implementado um algoritmo que possibilitasse essa
variacdo sendo possivel verificar o erro médio e maximo para todas as
configuragcfes possiveis. Por conseguinte, foram utilizadas janelas de 600 amostras
dentro do periodo de 600 a 770, o qual foi escolhido em conjunto com o orientador
deste trabalho, devido a ser um periodo em que houve uma alta correlacdo com o
Dow Jones, onde foram realizadas praticamente todas as configuracdes possiveis,
onde foram obtidos os EMA e EMAX para cada andlise variando o namero de
coeficientes de 5 em 5. Nas Figuras 29 e 30, sdo apresentados os erros médios e
maximos, obtidos para cada configuracdo possivel para a projecdo do periodo

utilizando o Dow Jones, como entrada exdgena.



Figura 28 — Erro Médio Coeficientes Varidveis Dow Jones
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Figura 29 - Erro maximo coeficientes variaveis Dow Jones
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Verificando os graficos, percebe-se uma atenuacdo constante do erro
conforme aumenta a quantidade de coeficientes possiveis tanto autoregressivos com
0s exogenos. Embora que analisando detalhadamente os valores resultantes
perceba-se que os coeficientes A’s (autoregressivos) possuem uma importancia
levemente maior quando comparado com os B’s (sinal exdgeno), percebe-se que
ambos coeficientes tem um peso simlar para a projecao.

Esta mesma analise foi realizada utilizando o Délar como entrada exdgena, 0s

guais sao apresentados nas Figuras 31 e 32.

Figura 30- Erro Médio Coeficientes Variaveis Dolar

EMA ARiX$ j600 vs. nA e nB

5

15 2
g 65
105

N2 de Coef.A's g 185 165 N2 de Coef.B's

Fonte: O Autor (2016)
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Figura 31- Erro maximo coeficientes variaveis Délar

EMAX ARiX# J600 vs. nA e nB

N2 de CoefB's

N2 de CoefA's

Fonte: O Autor (2016)

De maneira similar, a sintonia da funcéo Arix tendo o Ddélar como entrada
exdgena tem um comportamento similar ao Dow Jones. Tendo uma atenuacdo do
erro maior conforme o0 aumento de ambos os coeficientes, culminando realmente,
conforme esperado, o seu menor erro médio e erro maximo com 200 coeficientes
cada. Mais estudos sdo necessarios para comprovar e constatar se os resultados
referentes a quantidade de cada coeficientes sédo definitivos, para outros momentos

da série da Ibovespa, bem como sua aplicacdo para outras séries.
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4 CONCLUSAO

Portanto, conclui-se através dos testes realizados que o0 numero de
coeficientes utilizados para realizar a projecdo tem um maior peso do que o indice
de correlacéo existente no decorrer da série. Pois, embora existam regifes na série
estudada (Ibovespa), que tenham uma forte correlacdo, verificou-se que este indice
nao determina o tamanho do erro da projecédo, ou seja, em regides que tenham
baixa correlacdo podem ter um erro menor quando comparado a regides com forte
correlacao.

A principal colaboracdo desta edi¢do foi verificar a validade de um modelo
adquirido em uma determinada janela e aplicar para as janelas vizinhas, com
objetivo de diminuir o custo computacional do levantamento de polinbmios para cada
janela. Além disso, foi apresentado o resultado onde aplicou 0 mesmo modelo para
5 janelas, onde o0 erro mostrou um comportamento muito proximo do erro obtido
guando realizado a aquisicdo do modelo para cada janela.

Por fim, foi realizada a sintonia do método de projecéo Arix, realizando todas
as variacdes possiveis alterando o numero de coeficientes, tanto autoregressivos
como exdgenas, embora o menor erro tenha sido adquirido quando utilizou um
namero elevado de coeficientes para ambas as series. Percebeu-se, ambos os
coeficientes tem um peso similar na projecdo da série e que € possivel se for

necessario utilizar numeros diferentes de coeficientes.
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