JEFFERSON SOUZA HONORIO

ESTUDO DE UM MODELO DE ANALISE DE ACOES

Trabalho de Formatura apresentado a Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo para
obtenc¢ao do diploma de Engenheiro de Producao

Orientadora: Profa. Dra. Linda Lee Ho

Sao Paulo
2008






JEFFERSON SOUZA HONORIO

ESTUDO DE UM MODELO DE ANALISE DE ACOES

Trabalho de Formatura apresentado a Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo para
obtenc¢ao do diploma de Engenheiro de Producao

Orientadora: Profa. Dra. Linda Lee Ho

Sao Paulo
2008



FICHA CATALOGRAFICA

Honério, Jefferson Souza

Estudo de um Modelo de Andlise de Acgdes / Jefferson Souza Hondrio;
Orientadora: Profa. Dra. Linda Lee Ho.

Sao Paulo, 2008
108 f.

Trabalho de Formatura — Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo.

1. Agdes. 2. Varidveis Econdmicas. 3. Regressdao Miiltipla. 4. Anélise de Séries
Temporais

1. Universidade de Sdo Paulo. Escola Politécnica. Departamento de Engenharia
de Producao




DEDICATORIA

A minha familia,






AGRADECIMENTOS

Primeiramente a Deus,

A minha familia por tudo que sou, pelos anos de incentivo, pelo apoio
incondicional em todos os momentos e por terem me oferecido a oportunidade e
acesso ao estudo e encorajado a busca pelo conhecimento. Sem ela ndo haveria

alcancado mais esta conquista.

A Escola Politécnica por proporcionar meu crescimento tanto intelectual

como pessoal ao longo destes ultimos anos.

Aos professores do Departamento de Engenharia de Producdo — PRO — por
todo seu empenho e dedicacdo na tarefa de transmissao de conhecimento e auxilio no

dificil processo de aprendizado.

A professora Dra. Linda Lee Ho, pela paciéncia, orientacio e dedicacio

durante o processo de realizag¢ao deste trabalho.

A minha namorada e amiga, Roberta, pelo incentivo e apoio nos momentos

dificeis e por estar presente nos momentos alegres.

Aos amigos da graduacdo, pelo suporte e incentivo mituo ao longo de todo o
curso em busca do mesmo objetivo maior. Amigos que com certeza levarei para toda

a vida.

A todos aqueles que colaboraram direta ou indiretamente a realizagdo deste

Trabalho.






RESUMO

O mercado aciondrio movimenta todos os dias um volume de dinheiro
extraordindrio, e existem indmeras razdes bastante razodveis para justificar esse
interesse dos investidores: alta liquidez, baixa carga tributdria, se comparado aos
ativos de renda fixa, facilidade de operar em uma corretora, nos dltimos quatro anos
a bolsa tem superado o CDI, entre outros podem ser citados como alguns motivos.
Porém uma correta anélise do desempenho destes ativos frente ao cendrio econdmico
se faz necessdrio, visto a crise em que o mercado tem sofrido nos ultimos meses em
que cendrios desfavordveis podem resultar em perdas catastréficas referentes a anos

de retornos acumulados.

Neste contexto o presente trabalho propde o estudo de um modelo de andlise
de acdes com o principal objetivo de estudar o ativo com base em uma série de
varidveis que procuram sintetizar comportamento do mercado como um todo. Esta
abordagem permite a percep¢do dos fatores externos que interferem nas oscilagdes
dos precos dos ativos e seu retorno ao investidor, proporcionando, principalmente o
aprendizado acerca do comportamento dos ativos, a partir do estudo de modelos de

regressao multipla e séries temporais.

Palavras Chave: Ac¢des, Varidveis Economicas, Regressdao Multipla, Andlise

de Séries Temporais






ABSTRACT

The stock market moves every day an extraordinary amount of money, and
there are lots of very reasonable reasons to justify this interest of investors: high
liquidity, low tax burden, if compared to assets of fixed income, easy to operate at a
brokerage in the last four years the stock has surpassed the CDI, among others, may
be cited as some reasons. But a correct analysis of the performance of these active
fronts of the economic environment is necessary because the crisis in which the
market has suffered in recent months in which losses can result in catastrophic losses

for the years of accumulated returns.

In this context the present study suggests the study of a model analysis of
assets with the primary aim of studying the active based on a number of variables
that summarize the behavior of the market as a whole. This approach allows the
perception of external factors that interfere in the price changes of assets, providing,
especially learning about the behavior of stocks, from the study of models of

multiple regression and time series.

Key words: Stocks, Economic Variables, Multiple Regression, Time series

Analysis
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13 Capitulo 1 — Introdugdo

1 INTRODUCAO

O mercado aciondrio, desde sua criagdo, sempre despertou nas pessoas um
interesse extraordindrio, fora do comum. Desde sua primeira negociagdo, o desejo de
todos € adquirir o conhecimento da férmula magica que explicaria 0s movimentos
dos ativos, de forma a desenvolver a capacidade de se antecipar, tomando decisdes
corretas, em momentos oportunos, esquivando-se dos perigos e se aproveitando das

oportunidades de retorno rapido.

Porém esta formula magica ndo existe e cabe aos investidores o
desenvolvimento de ferramentas e modelos que, de certa forma, consigam auxiliar o
processo de tomada de decisdo, que funcione como um instrumento de aprendizado
aliado a experiéncia e o conhecimento do investidor no processo de aloca¢do do

capital.

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes
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Porém, como aponta Butler (1966), estes modelos sdo passiveis de erros,
principalmente em eventos de stress, uma vez que a dindmica dos pregos dos ativos é
extremamente complexa, ndo sendo possivel, um modelo englobar todas as varidveis
que interferem na evolugdo dos retornos dos ativos. Principalmente pelo fato de o
valor das acdes ndo dependerem exclusivamente da evolugdo da empresa
correspondente, pelo contrario, dependem também de outros componentes bastante
significativos e incontroldveis como a subjetividade dos investidores e a expectativa

do mercado.

Neste sentido este trabalho vem propor o estudo de um modelo para andlise
de acOes com base em uma série de varidveis de mercado, com o objetivo de auxiliar
o entendimento da evolugao dos precos dos ativos, e que possibilite a percepcao dos
fatores externos que interferem no retorno dos ativos estudados, proporcionando,
além de tudo um aprendizado acerca do comportamento dos ativos, uma vez que se

levam os fatores de mercado que interferem diretamente em seus pregos.

O Trabalho de Formatura se desenvolveu em paralelo a um estdgio em uma a
organizacdo financeira em que dispde de uma distribuidora de titulos e valores, de
uma gestora de recursos e de uma consultoria de investimentos internacionais. A
empresa atende um grande espectro de investidores, tanto em operagdes no mercado
brasileiro como no internacional. As tarefas do autor se desenvolveram na elaboragao
de ferramentas computacionais para auxilio na tomada de decisdes, sendo assim o
presente estudo se apresenta como uma importante ferramenta de auxilio tanto ao
processo de andlises de ativos, quanto a gestdo de recursos, uma vez que procura
explorar as interferéncias do mercado nos precos dos ativos e nos retornos ao

investidor.

Para tanto o trabalho esta dividido em quatro capitulos principais, incluindo
esta introdugdo. Primeiramente, continuando esta introducdo, sdao apresentados
alguns aspectos importantes acerca do tema selecionado para o trabalho, expondo
suas caracteristicas em situando o leitor na problemdtica em que o estudo estda
inserido, bem como as bases para o desenvolvimento do processo de modelagem. No

capitulo seguinte, € realizado um levantamento tedrico necessdrio em que sdo

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes



15 Capitulo 1 — Introdugdo

apresentados modelos estatisticos que serdo utilizados posteriormente para o
processo de desenvolvimento do modelo proposto. Posteriormente é apresentada a
utiliza¢do dos aspectos tedricos levantados, de forma detalhada para a constru¢do do

modelo. E por fim € realizada uma apresentacdo dos resultados obtidos com a

elaboracdo do modelo. Objetivo do Trabalho

O objetivo principal do presente trabalho € a elaboracdo de um modelo para
andlise de ativos do mercado financeiro a partir de uma metodologia calcada da
percepcao de como diversas varidveis de mercado, sintetizadas por meio de indices
de acdes, precos de commodities, etc. interferem nas oscilagdes dos precos dos ativos
de forma a conseguir estabelecer relacdes entre as varidveis levantadas e os ativos

estudados.

Com este estudo pretende-se conseguir entender, quantitativamente como a
evolucdo das varidveis estudadas afetam de fato a flutuagdo dos precos dos ativos € o
retorno ao investidor. Assim € possivel entender, com maior clareza como se da o
comportamento dos ativos estudados frente as variacdes do mercado e o qudo

sensivel estes ativos s@o diante das constantes transformacgdes do mercado financeiro.

Para tanto, num primeiro momento serd apresentado um levantamento sobre
mercado financeiro e investimento, a fim de contextualizar o leitor acerca do
problema que serd abordado posteriormente. Assim alguns conceitos necessitam ser
introduzidos bem como algumas discussdes sdo também de grande valia para o

entendimento adequado das questdes abordadas no desenvolvimento do trabalho.

1.1 INVESTIMENTO

O ser humano possui necessidades diversas que vao desde as necessidades
vitais e bioldgicas, necessidades estas em que a ndo satisfacdo implicam em ndo
sobrevivéncia, até€ as necessidades culturais, oriundas do convivio com a sociedade,
igualmente importantes, porém nao vitais. A satisfacdo destas necessidades se da,
principalmente pelo consumo de recursos naturais € em boa parte destas

necessidades, a satisfacdo estd diretamente ligada a desembolso de capital.

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes
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Ao longo da vida, as pessoas ganham e gastam dinheiro, com o objetivo
principal de satisfazer suas necessidades. Este fluxo de capital proporcionado pela
incessante busca de suas satisfacdes nem sempre resulta num valor liquido nulo, ou
seja, na maioria dos casos existe um déficit ou um superdvit no resultado final dos

recebimentos e gastos.

No caso de um resultado negativo, as pessoas sdo levadas a recorrer a

empréstimos e outras formas de crédito para honrar com suas obrigacoes.

Ja no caso de um resultado positivo com relacdo a seus recebimentos e
desencaixes, as pessoas possuem diversas alternativas quanto ao destino do capital
excedido. Uma alternativa € satisfazer desejos até entdo privados pela ndo posse de
capital necessario para sua realizacdo imediata. Outra alternativa € a privacao de seus
desejos atuais e a aceitacdo de se desfazer da posse imediata do capital excedido
visando no futuro um recebimento maior que o capital atual. Este tradeoff entre a
posse imediata do capital e a esperanca de um recebimento que justifique esta

privacao € chamado de investimento. (REILLY E BROWN, 1997)

Segundo Oliveira (1983), as razdes que levam as pessoas a avaliarem o

consumo futuro em relacdo ao presente, se faz a partir de dois pontos fundamentais:

a) O primeiro deles é uma questdo de seguranca. As pessoas sentem
necessidade de garantir o seu futuro e o de sua familia. Quando alguém faz um
seguro de vida, através desse ato de poupanga estd criando garantias para sua familia
quanto a sua morte prematura. A simples acumulacdo de riqueza € uma forma de

garantir o futuro;

b) O segundo € o desejo que qualquer um tem de melhorar o seu padrao
de vida. Isto inclui desde o poupar para comprar um carro ou uma casa praia, até o

desejo de simplesmente aumentar sua riqueza, porque pode significar poder.

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes
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1.2 MERCADO FINANCEIRO

Ao longo da histéria sempre houve pessoas que por gastarem menos que
produzem, possuem excedentes que estdo dispostos a ofertar para aqueles que por

gastarem além do que sdo capazes de produzir, necessitam daqueles recursos.

No passado o homem percebeu que um individuo nido conseguia mais
produzir sozinho tudo aquilo que necessitava para a satisfacio de todas suas
necessidades. A partir de entdo, ocorreu o desenvolvimento de um sistema de trocas,
baseados em individuos ofertando diretamente o produto de seu trabalho em troca do
produto do trabalho de outros. Neste sistema de trocas, conhecido como escambo, as

mercadorias eram trocadas em espécie.

Porém, as trocas realizadas com tanta freqiiéncia entre os cidaddos eram
comumente truncadas e dificultadas, por exemplo, se o primeiro ndo possuir uma

mercadoria que o segundo necessite, a troca nio poderia ser realizada.

No decorrer do tempo o homem foi desenvolvendo ferramentas para facilitar
este sistema de trocas e proporciona-la maior liberdade, como por exemplo, a moeda,
primeiro ativo financeiro, que além de facilitar este sistema de trocas, permitiu sua
expansdo. A moeda foi muito importante para o desenvolvimento do sistema de
trocas devido ao fato de que a partir de sua utilizacdo, a necessidade de conjugar as
necessidades de um individuo com o excedente de outro em espécie, e

simultaneamente as necessidades do outro com o excedente do um.

Muitas mercadorias diferentes foram empregadas com esta finalidade, o gado
parece ter sido um instrumento comum de comércio, tendo varias referéncias nos
poemas homéricos de sua utilizagdo, outra mercadoria foi o sal, por exemplo, na
Abissinia. Em algumas regides da costa da India, observou-se a utilizacio de uma
espécie de concha como meio de avaliacdo de mercadorias. Porém, o homem parece
ter dado uma total preferéncia pelo emprego dos metais, tanto pela sua facilidade de

manejo e conservagao quanto pela sua facil divisibilidade, tendo visto o emprego do

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes
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cobre, ouro, prata, entre outros sendo os dois tltimos mais comuns. (ADAM SMITH,

1969)

Outro ativo financeiro bastante importante para este processo de
desenvolvimento foi o contrato de empréstimo, que permitiu que 0S recursos 0ciosos
se tornassem produtivos pela sua aplicagdo em investimento, propiciando ganhos,
tanto para o poupador como para o tomador de recursos e incentivando, assim,
atitudes de poupanca e de investimento, beneficiando tanto os envolvidos na
transagdo como a comunidade em geral como aumento da capacidade produtiva, com

reflexos diretos sobre o bem-estar € o nivel de renda.

Com o desenvolvimento deste sistema de trocas e, conseqiientemente o
aumento de sua complexidade, surgiram instituicdes financeiras com o objetivo de
intermediar as transacdes entres as contrapartes e facilitar o processo, aproximando e
conectando os agentes ofertadores de recursos dos agentes tomadores de recursos,

confrontando necessidades de um com excedentes de outro.

Desta forma podemos conceituar Sistema Financeiro como um conjunto de
institui¢des financeiras que possibilitam e viabilizam a transferéncia de recursos dos
ofertadores ultimos para os tomadores ultimos e criam condigdes para que os titulos
tenham liquidez no mercado (possibilidade de converter o ativo em dinheiro).

(OLIVEIRA, 1983)

Fabozzi (1994) destaca algumas fungdes importantes dos mercados

financeiros:

a) Determinar o preco dos ativos negociados entre os agentes ofertadores e

tomadores;

b) Prover um mecanismo para o investidor compra ou vender um ativo,

oferecendo liquidez;
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¢) Reduzir os custos das transacoes, sendo estes basicamente dois, os search
costs, custos estes derivados do objetivo de encontrar uma contraparte, e
os information costs, custos derivados da busca por informagdes tanto

sobre o ativo, como também da contraparte.

De acordo com estas caracteristicas, podemos subdividir os mercados

financeiros em quatro mercados especificos (ASSAF NETO, 2006):

a) Mercado monetdrio;

b) Mercado de crédito;

¢c) Mercado de capitais;

d) Mercado cambial.

No mercado monetdrio sao realizadas as operacdes de curto e curtissimo
prazo, que permitem o controle da liquidez monetéaria da economia. Sdo negociados
neste mercado, principalmente, os papéis emitidos pelo Banco Central destinados a
execu¢do da politica monetdria do governo, e aqueles emitidos pelo Tesouro
Nacional com o intuito de financiar as necessidades orcamentarias da Unido, além de

diversos titulos emitidos pelos Estados e Municipios.

O mercado de crédito € constituido em sua esséncia pelos bancos
comerciais/multiplos. O objetivo basico desse mercado € o de suprir as necessidades
de recursos de curto e médio prazo dos diversos agentes econdmicos, seja pela
concessdo de créditos as pessoas fisicas, seja por modalidades de empréstimos e

financiamentos as empresas.

O mercado de capitais é a grande fonte de recursos para investimentos da
economia, assumindo um papel relevante no processo de desenvolvimento
econOmico. Apresenta uma forte ligacdo entre os agentes superavitdrios, que

possuem capacidade de poupanca, e os investidores carentes de recursos de longo
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prazo. A atuacdo do mercado de capitais se processa por diversas modalidades de
financiamentos a longo prazo para giro e capital fixo. O mercado de capitais atua
também com operacdes de prazo indeterminado, como aquelas que envolvem

emissao e subscri¢do de agdes.

No mercado cambial ocorrem as diversas operacdes de compra e venda de
moedas estrangeiras conversiveis. Este mercado envolve todos os agentes
econdmicos com motivos para realizar operacdes com o exterior, como importadores

e exportadores, investidores e instituicdes financeiras.
1.3 ACOES

A propria origem das sociedades andnimas sugere que a origem do mercado
de acdes se deu quando o mercado de crédito deixou de ser eficiente para garantir o
fluxo de recursos nas condicdes adequadas, especialmente em termos de prazo e

custo, para a atividade produtiva.

Segundo Miranda Valverde apud Oliveira (1983), a primeira S.A. data de
1407, quando a Republica de Génova, ndo podendo pagar titulos de divida por ela
emitidos, transformou-se em ac¢des nominativas, inscritas nos registros e livremente

aliendveis e cotadas no mercado.

A medida que a economia cresce nio bastam pequenas unidades produtoras
para dar conta da producdo de alguns bens e servicos requeridos pela comunidade.
Algumas caracteristicas s6 sdo possiveis ou vidveis em grande escala. Desta forma,
num primeiro momento, 0s empresarios procuram complementar os investimentos
para o desenvolvimento de suas atividades buscando empréstimos e financiamentos
junto aos bancos e outras institui¢des financeiras. Naturalmente, mesmo que todos os
lucros sejam reinvestidos chega o momento em que a relacdo entre os capitais de
terceiros e proprio se torna tdo elevada que os credores, inicialmente, aumentam a
taxa de juros e, posteriormente, recusam a concessdao de empréstimo para aquele

empresario.
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A solugdo é, entdo, aumentar o nimero de sécios da empresa, aumentando
conseqiientemente o volume de capital investido sem a obrigatoriedade e resgate

num certo periodo.

z

Um problema neste processo é o seguinte: Como reunir as duas partes
interessadas no processo de negociagdo, o empresario, disposto a vender a¢cdes de sua
empresa buscando, desta forma aumentar o capital préprio da empresa, e o
investidor, disposto a comprar acdes desta empresa, com o objetivo de obter lucros
com dividendos e a valorizacio da empresa em questdo? Este € o papel das
corretoras de valores. E através de uma corretora que pessoas compram e vendem

acoes, surgindo, desta forma o mercado de acdes.

Acdes sdo titulos representativos das cotas-partes em que se divide o capital
social de uma sociedade anonima, negociadas no mercado. Uma agdo representa,
pois, a menor parte (fracdo) em que € dividido o seu capital. Quando alguém compra

uma acao torna-se acionista da empresa e um de seus donos (ASSAF NETO, 2006).

H4 dois tipos de agdes: ordindrias e preferenciais. As agdes ordindrias
proporcionam aos titulares o direito de voto em assembléias gerais de acionistas e
participacdo nos lucros da sociedade mediante o recebimento de dividendos. As
acOes preferenciais, ao contrdrio, ndo possuem o direito a voto, oferecendo em
contrapartida algumas vantagens ou preferéncias, como a prioridade no recebimento
de dividendos (muitas vezes em percentual mais elevado) e a preferéncia no

reembolso de capital em caso de dissolucdo da sociedade.

Os rendimentos das acdes sdao varidveis, dependendo principalmente dos
resultados apurados pela sociedade emitente e das condicdes de mercado e da

economia. As principais vantagens do acionista sao:

Dividendos — Parte dos resultados liquidos da sociedade, distribuido aos

acionistas;
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Juros sobre o capital proprio — em vez de dividendos a sociedade pode
remunerar o acionista por meio de juros calculados sobre o capital, obtendo, desta

forma, vantagens fiscais;

Bonificac¢do — as bonificacdes podem ser em agdes ou em dinheiro. Quando a
sociedade deseja elevar seu capital proprio, esta emite acdes que sdo distribuidas a
seus acionistas de forma gratuita, de acordo com a propor¢ao de cada acionista. Em
outros casos a sociedade pode distribuir uma parcela adicional de seus lucros, sendo

esta a denominada bonifica¢do em dinheiro;

Valoriza¢do — ganho obtido pelo acionista por meio de operacdes de compra

e venda das acOes da sociedade, mediante a variagdo do preco do ativo no mercado;

Direitos de subscricdo — sao direitos inerentes a todo acionista de adquirir

(subscrever) todo aumento de capital na propor¢do das acdes possuidas.
1.4 PREVISAO

Conhecer o futuro, se antecipar aos acontecimentos, tirar proveito de
informacdes sobre o que ainda estd por acontecer. Estes sd@o desejos das pessoas
desde os primérdios da humanidade, sendo que o ato de elaborar previsdes a cerca do
futuro é uma atividade tdo antiga quanto a prépria humanidade. E sempre possivel
encontrar pessoas dispostas a pagar para conhecer o futuro. Os profissionais da
previsdo (profetas, meteorologistas, economistas, gurus de mercado, etc.) podem
basear-se desde em uma simples intuicdo até estarem calcados em modelos
matemadticos altamente complexos e sofisticados com o auxilio de computadores de

elevada capacidade de processamento.

No mercado isto nao € diferente, desde o inicio do processo de trocas, o
homem tem tentado de diversas formas encontrar a férmula magica que revelaria o
dominio do processo de formacdo dos precos futuros, e que traria consigo a
capacidade de antecipar-se aos acontecimentos, tomando decisdes corretas no

momento correto, reduzindo seus riscos e ampliando sua capacidade de retornos.
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Desta forma, todos os envolvidos tentam de alguma forma construir modelos
e ferramentas para tentar descrever o processo de movimenta¢do dos precos dos
ativos nos periodos futuros, procurando, a partir das informagdes disponiveis,
encontrar uma relacdo que justifique suas decisdes e indiquem o movimento futuro

dos ativos e do mercado.

Embora nenhuma técnica ou modelagem do mercado seja infalivel, devido,
principalmente, sua caracteristica notavelmente complexa, alguns métodos de anédlise
se mostram ao longo do tempo mais eficientes e confidveis que outros no intuito de
prover sustentacdo para as decisdes e afirmacdes acerca do comportamento do
mercado. (BUTLER, 1966). Assim por detrds das previsdes do comportamento do
mercado, os administradores de investimentos sempre procuram calcar suas andlises
em solidas ferramentas e técnicas analiticas de forma a sustentar suas opinides. No
entanto a experiéncia do analista sempre serd um fator bédsico e essencial para o
processo, sendo que muitos admitam tomar algumas decisdes com certas doses de

instinto.

Para o caso das acdes, ao longo de toda a histéria das negociagdes deste tipo
de ativo, muitos modelos foram elaborados no intuito de proporcionar aos seus

criadores o conhecimento do comportamento de tais ativos do mercado.

Muitos destes modelos confeccionados para o entendimento do mercado
acionario baseiam-se de certa forma na Teoria do Caminho Aleatério, o CAPM
(Capital Asset Price Model), desenvolvido por Sharpe apud Reilly e Brown (1997)
em que propde a andlise e manuten¢do de uma carteira escolhida, baseando-se em
um modelo de programacgdo quadritica, que utiliza uma estimativa do risco do
investimento, com a utiliza¢io da variancia histérica dos ativos, buscando minimizar

a exposicao aos riscos, almejando um retorno estimado.

Todo modelo construido com o intuito de auxiliar o processo de tomada de
decisao, seja ele baseado em qualquer que seja os aspectos tedricos e conceituais,
sempre buscam entender o processo de evolu¢do dos movimentos ativos,

relacionando-os com outros aspectos exdgenos de forma a conseguir, a partir dos
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dados e informagdes disponiveis no momento trazer objetividade ao mercado

aciondrio e retirar parte de seu cardter imprevisivel.

Nesta busca incessante por um modelo confidvel, varias abordagens quanto a
andlise sdo aplicadas na construcido e elaboracdo de metodologias de estudo. Os
métodos aplicados no processo de modelagem de mercado sdo diversos e contrastes
entre metodologias utilizadas pelos investidores sdo visiveis. Para ilustrar estas
divergéncias de pensamento no sentido de entender as varidveis que interferem no
mercado, bem como a que intensidade estas varidveis s@o capazes de influenciar nos
retornos dos ativos negociados serd apresentado um levantamento breve sobre duas
abordagens bastante utilizadas no mercado financeiro, a andlise técnica e a andlise

fundamentalista.

1.5 ANALISE TECNICA E ANALISE FUNDAMENTALISTA

O principal objetivo da andlise técnica é, a partir da observacdo dos
movimentos passados dos ativos, volumes negociados, contratos abertos, andlises de
gréaficos, indicadores, entre outros, desenvolver regras e ferramentas para a descricao
dos movimentos futuros dos ativos, bem como o estudo do funcionamento do

mercado. (MURPHY, 1986)

Esta filosofia de estudo ¢é altamente contrastante com a andlise fundamental
em que os movimentos e desempenhos passados nao possuem qualquer influéncia
sobre os movimentos futuros dos ativos. Na analise fundamental a decisdo sobre
investimentos baseia-se no exame detalhado de aspectos econdmicos e varidveis que
afetam, direta ou indiretamente, as empresas envolvidas no estudo, e no valor do

investimento comparado com o valor de mercado.

A andlise técnica, por sua vez, envolve o exame de precos e valores de
varidveis passados, bem como a observacdo dos volumes negociados de forma a
conseguir a elaboragdo de modelos que procurem de certa forma descrever o
comportamento dos ativos estudados num horizonte de andlise futuro, e, portanto,

auxiliar nas decisdes de investimento.

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes



25 Capitulo 1 — Introdugdo

A principal vantagem apontada pelos analistas técnicos € o fato de
acreditarem que uma mudanca no preco dos ativos tende a prever mudangas nas
varidveis fundamentalistas, tendendo a antecipar-se as andlises fundamentalistas. A
maioria das empresas de investimentos que trabalham muito forte com analises
fundamentalistas também emprega a andlise técnica para sustentarem suas decisoes

de investimentos.

A andlise técnica € uma ferramenta util para os gestores de portfélio, uma vez
que as expectativas baseadas somente com a utilizacdo de métodos fundamentalistas
nem sempre estdo corretas. Segundo Allen (2005) € possivel que as expectativas
provindas da utilizacdo de andlises fundamentalistas acerca de uma companhia
simplesmente ndo se concretizar por diversos motivos, ou simplesmente a resposta
do mercado pode ndo ser como esperado, mesmo que a andlise sobre as expectativas

de performance da empresa estejam corretas.

De acordo com Murphy (1986), trés premissas orientam a andlise técnica: a
de que o funcionamento do mercado antecipa tudo, a de que os precos se
movimentam em tendéncias e de que a histéria se repete € o comportamento

psicoldgico humano ndo muda.

Além disso, o estudo do comportamento do mercado, anédlises das séries
temporais dos ativos estudados, maximos e minimos, volatilidades, padrdes de
oscilagdes dos precos, podem servir como aprendizado, pois sempre se pode tirar
alguma coisa estudando os movimentos passados dos ativos, bem como suas reagoes

frente aos movimentos de outras variaveis de mercado.

Os analistas técnicos concentram-se ndo na andlise dos relatérios das
empresas e pesquisas econdmicas, mas focam sua pesquisa na maneira como o0s
precos se comportam no passado e como isso afeta os movimentos futuros. Os
fundamentos econdmicos sdo estudados e justificados indiretamente. No comeco de
uma tendéncia, ninguém sabe justificar ao certo o porqué de ela estar ocorrendo. Pelo
estudo das séries de precos, os analistas deixam que o mercado lhes conte como esta

atuando. O analista ndo tenta ser mais esperto que o mercado, mas sim, tirar
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informagoes deste. Esta é uma das idéias centrais da andlise técnica, relacionada a

dinimica dos mercados.

As duas frentes sdo bastante contrastantes, uma vez que enquanto os analistas
técnicos procuram estudar os efeitos da psicologia do mercado, os fundamentalistas
procuram encontrar as causas deste comportamento. Os fundamentalistas acreditam
que as ac¢des das empresas possuem um valor intrinseco, relacionado diretamente a

empresa emissora, que pode, ou ndo estar refletido no seu preco de mercado.

Observando as duas abordagens, aparentemente, a andlise fundamentalista se
apresenta mais s6lida, uma vez que ndo somente o cendrio econdmico € analisado,
mas também as particularidades do nicho de atuacdo da empresa e sua situagdo
interna. Sendo assim, o que interessa, entdo, € o potencial de crescimento dos lucros
da empresa frente as oscilacdes da economia, e sua conseqiiente capacidade de pagar
dividendos, sendo influenciado diretamente pela estratégia de operagdo da empresa,

o tipo de produto e mercado, varidveis macroecondmicas, entre outros fatores.

Segundo MURPHY (1986), as vantagens da andlise técnica frente as outras

abordagens sdo:

a) A definicdo do momento certo para entrar no mercado, o “timing”, s6
pode ser obtido com a utiliza¢do da analise técnica;

b) A andlise técnica é flexivel e adaptavel. Os mesmos conceitos podem
ser aplicados a diversos mercados;

c¢) E possivel se acompanhar vérios mercados com a anélise técnica, uma
vez que se resume a indicadores e graficos. J4 a fundamentalista
requer um maior nivel de informagao;

d) Algumas vezes, alguns mercados oferecem maiores possibilidades de
lucros, o que pode ser identificado pela andlise técnica e ndo pela
fundamentalista;

e) A andlise técnica permite operacdes rdpidas, onde posicdes sao

abertas e fechadas no mesmo dia, os chamados “day-trades”, pois é
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possivel se definir indicadores que utilizam pregos em intervalos

curtos, o que € impossivel com a andlise fundamentalista.
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2 LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO

Nesta parte do trabalho € realizado um levantamento detalhado dos aspectos

tedricos necessdrios para a elaboracao do modelo a ser elaborado.

2.1 MODELOS DE REGRESSAO

Segundo Meyres (1990) o termo regressdo descreve uma colecdo de técnicas
estatisticas que servem para projetar inferéncias sobre relagdes quantitativas em um

sistema cientifico.

O modelo de regressao ¢ um dos modelos mais utilizados em estatistica, tendo

sua aplicacdo estendida em diversas dreas do conhecimento. Em qualquer modelo de
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regressdao o principal objetivo € obter uma equacdo matemdtica que represente

quantitativamente a relacao entre duas ou mais varidveis, da seguinte maneira:

Yt = f(XerZIX:‘}' ...,Xn) + St, (1)

Onde:

e Y, ¢ a varidvel dependente, no instante t;
* X, Xy ...., X, sdo0 as varidveis independentes, ou preditoras;

® ¢ € oresiduo da regressdao em relagcdo ao valor real, no instante ¢.

2.1.1 Regressao Linear Simples

O principal objetivo da regressao linear simples € relacionar o comportamento

de duas varidveis através de uma equacao do tipo:

Yo= Bo+ B X+ & (2)

A regressao linear simples assume que a varidvel Y depende somente de uma
Unica varidvel e que sua variacdo pode ser descrita por meio de uma reta que cruza o
eixo das ordenadas no ponto Y= Sy e possui coeficiente angular ;. Trata-se de um
modelo relativamente simples, porém bastante utilizado, tendo os conceitos
envolvidos para sua definicdo facilmente expandidos para outros casos mais

complexos desde que entendidos de forma adequada.
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Figura 1 - Esquema de um Modelo de Regressao Linear Simples.
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A obtenc¢do da equacdo que descreve o modelo de regressdao simples pode ser

obtida aplicando-se 0 Método dos Minimos Quadrados (MMQ).

A idéia bdsica para encontrar-se a equacdo que represente o caso estudado
baseia-se no fato de que fy e f; sdo desconhecidos, entdo estima-se os pardmetros da
equacgdo , by e b; através dos dados do problema de modo que se minimize o erro

total entre os valores em relagdo ao valor real Y;, obtidos através do modelo:
Y/;: == bO + let + St, (3)
Onde:

e ¥, é o estimador da varidvel dependente (Y), no instante 7;
® b, ¢€ o estimador do parametro fy;

® b, é o estimador do parAmetro f;;

e X, é avaridvel independente ou preditora, no instante t;

e & éoresiduo daregressdo em relacao ao valor real de Y.

Sendo assim:

& =Z|Yi_BO_B1Xi| (4)

n n
i=1 i=1

Porém, encontrar o minimo da expressao (4) fica dificultado devido ao fato de
a fun¢do moédulo ndo ser derivavel em todos os pontos. Sendo assim, minimizar a
soma dos erros ficaria mais simples se a funcdo que se deseja minimizar fosse
derivdvel em todos os pontos, desta forma, o MMQ faz o uso da soma dos

quadrados, tendo desta forma que minimizar a seguinte fung¢ao:

S=Zei2 =Z(Yi—ﬁ0—slxi)2 5)

n n
=1 =1
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Derivando a equagdo acima em relacdo a fy e f3;, temos:

as c
aﬁl -2%, Z(Y By — B, XD @

Para encontrarmos os valores de by e b; basta encontrarmos o ponto em que as
derivadas expressas em (6) e (7) sdo nulas, ponto este onde se encontra o minimo da

soma dos quadrados dos erros, desta forma, ja isolando b;, podemos encontrar que:

i X )(Z Y)
XY, — ==L :
b, = YZ )
L X =EL
Onde se pode, com uma notagdo conveniente, escrever:
S =Y (=D =7)= ) XY —nXV 9
Syx = Z(Xl- -X)? = inz — nX? (10)

Siy= ) (h=T77 =) ¥ —nP? (11)

De onde podemos concluir que:

S
by = Xy (12)

XX

95)

Para by, basta aplicar:
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Para analisar a precisdo do modelo de regressao construido, podemos definir:

e A variancia total como a soma dos quadrados das diferencas entre a

média Y e as observacoes Y;, chamando de soma dos quadrados total, ou
n
Srotat = ) (Y= 1)? (14)
i=1

e A variancia da regressao como a soma do quadrado das diferencgas entre
as previsdes Y; e a média Y, chamando de soma dos quadrados da

regressao, ou

Skeg = ) (T = 7Y (15)

i=1

e A varidncia do erro como a soma dos quadrados do erro, chamando de

soma dos quadrados residual, ou
n
Skes = ) (= T2 (16)
i=1

A partir das equacdes (14), (15) e (16) para defini¢do das variancias, podemos

considerar a seguinte identidade:

Stotal = SReg + Sges (17)
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Fitted line ¥; = b, + b,X

Figura 2 - Significado geométrico da igualdade Stota=Sreg+Sres- Fonte: DRAPER

Assim, € possivel verificar a proporcdo da variancia explicada pelo modelo
(Sreg) em relacdo a variacdo total do modelo (S7,.s). Para tanto se pode apresentar o
coeficiente de determinacdo R°. Este coeficiente varia entre 0 e 1, sendo que quanto

mais préximo de 1, melhor o modelo, tendo a fracdo residual (Sg.s) pouca influéncia

no modelo. De (15) e (17) temos que:

SRe
R? = ——4 18
STotal ( )

A partir do resultado das equagdes apresentadas anteriormente, podemos
realizar uma Anadlise de Varidncia (ANOVA), sendo que os “quadrados médios” sao

obtidos a partir da divisao de cada soma dos quadrados apresentados pelos

respectivos graus de liberdade.
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Tabela 1 - Analise de Varidncia (ANOVA) para uma variavel

Variagdo Graus de Soma dos Quadrados F
Liberdade Quadrados Médios

Regressio 1 t SReg/ QMReg/
Z( i Y)Z 1 Q Res
i=1

Residual n-2 o SRes /
> -7y -
i=1

Total n-—1

im - 7)?
i=1

A estatistica F, obtida com o auxilio da tabela ANOVA apresentada
anteriormente, serve para analisar a significincia do modelo. Pode-se desta forma
testar a hipdtese de o coeficiente da varidvel independente ser 0, ou seja testa-se a

hipétese:

HO:bl =0

Hl:bl 0

Caso o valor da estatistica F obtida a partir da tabela, ou seja, do modelo
proposto, for maior que o valor critico de F obtido de uma tabela de valores padroes
a partir do nimero de graus de liberdade (1 e n — 2) e o coeficiente adotado de
significancia para o modelo a, pode-se rejeitar Hy, logo considerar que o coeficiente
da varidavel independente nao é nulo, ou seja, significativo para o modelo. Caso o
valor encontrado seja menor que o valor critico ndo se pode afirmar ao nivel de
significancia adotado que o valor do coeficiente ndo seja nulo, sendo necessério,

portanto, novos testes para confirmar a afirmacao.
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2.1.2 A Abordagem Matricial

Notagao:
A I -
X:P &, Y = %, B=E} £
l1 x,l lv,J

&3

-]
| |
| ]
e,

En

|

[1
1
1

O método aplicado para a definicdo da equagdo matemdtica que mais

represente a relacdo entre as varidveis, assim como apresentado anteriormente € o

MMQ, porém costuma-se utilizar a notagdo matricial para facilitar a definicdo dos

calculos, bem como o desenvolvimento do processo de regressao.

Consideremos ainda o caso da regressao linear simples:

Note que:
g2+ &2+ &%+ .+ g2 = €¢
Y2+ N2+ B2+ L+ Y,2=YY
n=Y,+Y%+V+.+Y=1Y
n y2
ny? = (Bt )/n = Y'11'Y
1 X,
n
xx< |1 1 1] 1 Xz | _
X1 Xz XTl H ZX EXZ
1 Xn L L
Y Z
Y;
Xy — ; ; )}] | _
L Xy . Xn

>

| DK

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)
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Sendo assim, podemos escrever:
X'Xb=XY (25)
De onde podemos concluir, isolando b, que:
b=XX)"XY (26)
2.1.3 Regressao Miltipla

A realizagdo da regressdo multipla se faz necessario quando uma varidvel, em
sua série, tem seu movimento correlacionado com mais de uma varidvel, ou seja,
mais de uma varidvel interfere e define o valor da varidvel objetivo, sendo esta

sensivel as suas variagdes.

Os aspectos conceituais que envolvem a resolugdo da regressao multipla sdo
os mesmos utilizados e definidos anteriormente na abordagem matricial, onde a

estimagao dos parametros do modelo € definida utilizando o MMQ.

Sendo assim:

1 Xl X‘ml Yl & Em1 1
s vl el R e | 1]
X=|1 ).(3 X.m3’Y= }73,3:[1‘,£=|8‘3 gr‘n3|,1=r|
1 x, X, ) v | B le, erun 1

Assim a solug@o para a estimacdo do vetor b segue o mesmo raciocinio do
modelo linear simples apenas alterando a dimensdo das matrizes envolvidas no
processo. Devido ao tamanho elevado das matrizes envolvidas no processo, €
aconselhdvel o uso de softwares para a resolucdo da parte de cdlculo e operacdes

envolvendo as matrizes.

Assim podemos dizer que, analogamente ao modelo linear simples:
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b=XX)"1XY

(27)

Assim como na regressdo linear simples, também podemos definir as somas

dos quadrados envolvidos na regressdo, necessarios para a andlise de variancia.

Analogamente, temos:

n
Srotat = ) (= T)? = Y'Y = n¥?

n
Sreg = Z(?i - Y)?2 =b'X'Y —nY?

n
Skes = Z(Yi %) =YY-bXY
i=1

(28)

(28)

(29)

Sendo k o nimero de varidveis envolvidas na confec¢do do modelo proposto,

podemos apresentar, neste momento, a tabela que sintetiza a anélise de variancia

(ANOVA) para a regressao multipla:

Tabela 2 - Analise de varidncia (ANOVA) para k variaveis independentes

Variagao Graus de Soma dos Quadrados F
Liberdade Quadrados Médios

Regressio k 1 SReg/ QMReg/
Z( i Y)z 1 Res
i=1

Residual n—k—1 T SRes/
Z( i —Y)? n-k-1
i=1

Total n—1 n

> -7y

i=1

Da mesma forma que apresentado anteriormente para a regressao linear

simples, o objetivo € testar a estatistica F' obtida com o auxilio da tabela acima, com
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o retirado de uma tabela de F padrdes, agora com k e n — k — 1 graus de liberdade e

significancia a, para verificar a seguinte hipdtese:
Hy:b;=0,1<i<k
Hi:3aomenosumb; #0,1<i<k

Da mesma forma, caso o F calculado seja maior que o F tabelado, rejeita-se
Hy, podendo-se afirmar, com uma significancia o, que ao menos um coeficiente b; é

nao nulo, ou seja, significativo para o modelo.

Podemos apresentar, como na regressdo simples, o coeficiente de

determinacao, sendo este calculado como segue:

Rz _ SReg

= (30)
STotal

Para o caso da regressdo multipla, DRAPER (1969) atenta para o fato de que
a medida que se acrescentam varidveis ao modelo, sempre ocorre um acréscimo para
R, mesmo que pouco acrescentem ou nada acrescentem ao modelo, devendo-se,
portanto, levar em conta o acréscimo nos graus de liberdade devido ao acréscimo de
varidveis ao modelo. Para contornar este tipo de problema, uma alternativa € a

utilizacao do RZAjustadQ.

2 n—1 2
R*pjustado = 1 —ﬁ(l — R?) (31)

k
Outra alternativa para verificar a melhora obtida para o modelo devido o
acréscimo de uma varidvel ao modelo, € a execucdo de testes a partir dos F-parciais,
ou F-tests. Neste teste avalia-se o quanto se melhora o modelo ao acrescentar a
varidvel avaliada a um modelo que inicialmente ndo continha tal varidvel. Este

critério € muito util para adicionar ou remover variaveis ao modelo.
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2.1.4 Técnicas para a obtencao do melhor modelo de regressao

Existem véarios procedimentos, algoritmos para a obten¢do do melhor modelo
de regressdo a partir das varidveis disponiveis, de forma a utilizar as varidveis que
realmente acrescentam e melhoram o modelo, justificando, desta forma, sua

utilizacdo.

DRAPER (1969) descreve diversos modelos para a obten¢do da melhor

alternativa de regressao. A seguir € descrito dois dos principais métodos utilizados.

1. Forward Selection Method

Inicia-se o processo sem nenhuma varidvel, a partir de entdo avaliam-se todas
as correlacdes da varidvel objetivo com as varidvel explicativas, identifica-se a
varidvel com maior correlagdo frente a varidvel objetivo e testa se esta quando
inserida no modelo apresenta um F-parcial maior que o valor critico para o nivel de

significancia em que se esta trabalhando e para os graus de liberdade.

Comparando o F-parcial da varidvel candidata a entrar no modelo, pode-se
decidir quanto a sua inclusdo/exclusdo, desta forma vao se inserido uma a uma as
varidveis significativas no modelo. O método para quando a varidvel candidata ndo

apresentar um F-parcial que justifique sua entrada no modelo.

ii. Backward Elimination Method

Inicia-se com o niimero total (maximo) de varidveis e, partindo desta situacdo
¢ iniciado um processo iterativo em que se testam todos os F-parciais de modo a
identificar a varidvel que menos acrescenta ao modelo, dado um nivel de
significancia, visto que o acréscimo de uma varidvel ao modelo sempre reduzird seu

erro quadrdtico, o problema é identificar se esta reducdo do erro justifica a

permanéncia desta varidvel no modelo.
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A realizacdo do teste F considera o efeito da varidvel no modelo, como se
esta fosse a dltima a ser inserida ao modelo. Desta forma € possivel avaliar o quanto
efetivamente a insercdo desta varidvel acrescentou, ou melhorou o modelo em
questdo. Comparado com o valor critico para um nivel desejado de significancia é

possivel justificar ou ndo a permanéncia da varidvel no modelo.
iil. Stepwise Procedure

Como no método Forward Selection inicia-se sem nenhuma varidvel no
modelo, porém, neste algoritmo é possivel a inser¢ao de varidveis bem como sua

eliminagdo a cada iteracao.

Primeiramente seleciona-se a varidvel que possui a maior correlacdo com a
variavel objetivo, e a partir desta varidvel encontra-se a equacdo que descreve o valor

de Y em fun¢do de Z; selecionado, obtendo-se Y = f(Z;).

Em seguida verifica se a varidvel inserida € significante para o modelo. Para
tanto € realizada uma andlise com relagdo ao F-parcial. Caso a varidvel ndo seja
significante para o modelo abandona-se a varidvel e adota Y = ¥ como melhor

modelo.

Caso seja significativo para o modelo, seleciona-se a segunda para entrar no
modelo de regressdo. Examinam-se as correlagdes com a varidvel objetivo de Z;,

sendo j=/. Matematicamente isto consiste em encontrar as correlagdes entre:
a) Os residuos da regressao Y =f(Z;)e
b) Os residuos de cada regressio Z; = f(Z;, Z)

Escolhe-se 0 Z; com maior correlagdo parcial com Y e encontra-se Y = f{Z;,
Z,). Testa-se a significancia da regressdo. Para tanto se examina os F-parciais de

ambas as varidveis do modelo, os F-parciais sao comparados com os valores criticos
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para o nivel de significancia desejado, desta forma mantém-se ou rejeita-se cada uma

das variaveis.

E possivel utilizar também diferentes niveis de significAncia para insercdo de
varidveis ao modelo e remocdo de varidveis do modelo. Por exemplo, pode-se
utilizar para inser¢cdo de varidveis ao modelo uma significincia de 5% e para
remo¢dao um nivel de significancia de 10%. Neste caso é adotada uma postura
conservadora, visto que a medida que uma varidvel € inserida no modelo espera-se

que esta permaneg¢a no modelo.
A iteracdo pdra quando ndo se consegue inserir nem remover variaveis.
2.1.5 Analise dos residuos

A andlise dos residuos € uma etapa essencial em qualquer modelo de
regressao. Sua realizacdo tem por objetivo testar a aderéncia do modelo construido
com os dados observados a fim de avaliar a efetividade do modelo confeccionado
uma vez que os modelos assumem que as séries temporais SA0 compostas por um
movimento aleatério composto por uma média, um desvio padrao e uma determinada

distribui¢do (ENDERS, 2004).

Os residuos s@o definidos como as n diferencas e; = Y; — 17}, i=1,2,..,n,
onde Y; é uma observagio e ¥; é o valor correspondente obtido com a utilizacio do
modelo de regressdo. Desta forma, pode-se perceber que os residuos e; sdo as
diferengas entre o que € realmente observado, e o que foi estimado através do modelo

de regressao, ou seja, o que o modelo de regressao construido nao pdde explicar.

Algumas hipéteses acerca dos residuos obtidos com a regressao devem ser
feitas, a fim de avaliar a eficidcia do modelo: as hip6teses comuns sdo que 0s erros
-~ - . e e~ . 2 .
sdo independentes entre si, € seguem uma distribui¢do descrita por N(0, ¢°), ou seja,

e (1 A . 2
uma distribuicdo normal, com média zero e variancia constante e igual a ¢”.
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Portanto, se o modelo construido for satisfatério, os residuos encontrados
com a utilizagdo do modelo devem tender a confirmar as hipéteses feitas, ou, ao

menos devem nao demonstrar justificativas para nega-las.

Algumas ferramentas sdo muito importantes para a realizacdo dos testes
acerca hipéteses necessdrias para a andlise correta dos residuos, bem como a

valida¢do do modelo proposto.

7z

Uma destas ferramentas € o histograma que apresenta a freqiiéncia dos
valores dos residuos da regressdao obtidos com o modelo, dentro de faixas
estabelecidas. E possivel observar, com o histograma, o perfil da curva dos residuos
podendo, desta forma compard-lo com uma curva normalmente distribuida. Quanto
mais préximo de uma curva normal, mais proximos estao da hipdtese de normalidade
dos residuos, logo melhor é o modelo, podendo considerar que o modelo engloba
satisfatoriamente as causas do movimento da varidvel resposta, restando entdo,

apenas, a componente puramente variavel.

Outra ferramenta € o time sequence plot em que se é plotado num gréfico os
pontos dos residuos na ordem temporal em que eles aparecem, com esta ferramenta,
o objetivo principal € a avaliagdo da evolucdo dos residuos ao longo do tempo, ou
seja, o efeito do tempo sobre os residuos apresentados. Draper (1969) apresenta

alguns exemplos podem ser apresentados para residuos nao satisfatérios:

1) A varidncia nao € constante ao longo do tempo, pois cresce a medida que
se avanca na linha do tempo, indicando a utilizacdo de uma andlise
ponderada dos minimos quadrados;

2) Um termo linear no tempo deve ser incluido no modelo;

3) Termos lineares e quadraticos devem ser incluidos no modelo.

A Figura abaixo representa os problemas apontados acima, bem como o

esquema de um residuo satisfatério.
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(a)

-

(b)

I
R

(d)

Figura 3 - Apresentacao de esquemas de residuos (a) satisfatorios e (b), (c) e (d) insatisfatorios.
Fonte: DRAPER

Outra importante ferramenta na analise dos residuos € o Papel de
Probabilidade Normal (PPN). Esta ferramenta € capaz de analisar a proximidade dos
residuos a uma curva normalmente distribuida. Devido a sua escala
convenientemente construida, uma varidvel que descreve uma curva normal de
probabilidades, ao plotada nesta escala, descreverd sobre o papel uma linha reta,
podendo, desta forma, testar a normalidade dos residuos obtidos como processo de

regressao.
2.2 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal consiste em qualquer conjunto de dados ordenados no
tempo. Os modelos que abordam a utilizacdo de andlises de séries temporais sao
muito utilizados nos mais variados campos, indo deste a sua utilizagdo em Geofisica,
até Economia e Financas. Desta forma, a quantidade de modelos existentes é muito

grande para descrever fendmenos particulares, assim sua constru¢do depende de
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diversos fatores como o comportamento da série estudada, bem como o objetivo da

andlise e a utilizagcao de softwares adequados.

Os principais objetivos da utilizagao de andlises de séries de tempo podem ser

listadas, de forma resumida, como:

¢ [nvestigar o mecanismo gerador;

e Fazer previsoes de valores futuros;

e Descrever o comportamento da série;

Procurar periodicidades relevantes.

Muitas situacdes em engenharia, fisica ou economia podem ser descritos
utilizando o conceito de sistema dinamico, definido na expressao (32) e ilustrado na

Figura 4:

2(t) = Z (DXt — 1) (32)
=0

x(t) z(t)
—_—> v(t) —

Figura 4 - Sistema Dinamico

Morettin e Toloi (2004) apresenta alguns exemplos de problemas

considerados de interesse, com a utilizac@o deste conceito:

e Estimar funcdo de transferéncia (9 (t)), conhecendo X(t) e Z(t);

e Fazer previsoes de Z(t + A), conhecendo Z(1);

e Estudar o comportamento, simulando Z(1);
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e Controlar Z(t), ajustando convenientemente Z(?).

2.2.1 Processos Estocasticos

Os modelos utilizados para descrever séries temporais sao processos
estocésticos, ou simplesmente, processos controlados por leis probabilisticas.

Podemos definir formalmente um processo da seguinte forma:

“Seja T um conjunto arbitrdrio. Um processo estocdstico é uma familia Z =
{Z(t), t € T}, tal que, para cada t € T, Z(t) é uma varidvel aleatéria.” (MORETTIN E
TOLOI, 2004).

Podemos dizer, portanto, que um processo estocdstico é uma familia de
varidveis aleatérias (v.a.) definidas num mesmo espago de probabilidades ({2, P),
sendo T comumente tomado como sendo o conjunto dos nimeros inteiros Z, sendo

que, para cada t € T, Z(t) serd uma v.a. real.

t,(z)

Figura 5 - Um processo estocastico como uma familia de varidveis aleatérias. Fonte: Morettin e
Toloi (2004)

2.2.2 Funcao de autocorrelacio

Para a andlise dos modelos de séries temporais, se faz necessdrio a
observacao das autocorrelacdes entre seus valores, sendo assim se faz necessario a

introducdo deste conceito.

Estudo de um Modelo de Anélise de A¢des



47 Capitulo 2 — Levantamento Bibliografico

“Seja {X,, t € T} um processo estaciondrio real discreto, de média zero e facv

vt = E{X, X,42).” (MORETTIN E TOLOI, 2004).

Sendo que a facv y, satisfaz algumas propriedades especificas:

1) y0 > 0,
(i1) Ve > Yo,
i) Iyl < o,

(iv) 7y, é ndo negativa definida, no sentido que

n n
Z a’j akYTj—Tk 2 0
j=1k=1
para quaisquer numeros reais ay, ... , a, € 7y, ... , 7, de Z.

Tipicamente a facv de um processo estaciondrio tende a zero, para | T | — oo.

A funcdo de autocorrelagdo (fac) de um processo estocdstico € dado por:

pt=ﬁ,reIR (33)

Yo

e tem as mesmas propriedades de y,, exceto que agora pg = 1.

2.2.3 Estacionariedade

Para a andlise de uma série temporal, uma das hipéteses mais comuns € a
suposicao de que a série € estaciondria, ou seja, ela se desenvolve ao longo do tempo
ao redor de uma média constante e uma variancia estavel. Exemplos de séries ndo
estaciondrias sdo séries econdmicas, que em geral apresentam tendéncias, sendo o
caso mais simples aquele em que a série flutua ao redor de uma reta, com inclinacao

positiva ou negativa.
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Devido a uma comum suposi¢ao de estacionariedade das séries para a andlise
estatistica de séries temporais, ¢ comum a realizacdo de transformacdes da série

original a fim de obter-se uma série estaciondria. Sendo assim a transformac¢@o mais

z

comum efetuada com este intuito ¢ a tomada de diferencas sucessivas da série

original.

A primeira diferenca de Z(t) é definida por:

AZ(t) = Z(t)— Z(t—1) (34)

A segunda diferenca é:

A2Z(t) = A[AZ(D)] = AlZ(t) — Z(t — 1)]

Ou seja,

AZ(t)=Z(t)—-2Z(t—1)+Z(t—2)

Ou ainda de modo geral:

AZ(t) = A[A™1Z(1)] (35)

A Figura 6 apresenta a tomada de diferencas sobre a série de precos do ativo
PETR4, sendo que em (a) a série apresenta a série semanal dos precos e em (b) a
série das primeiras diferencas, obtidas a partir da aplicacdo da transformacao

apresentada na expressao (34).

Estudo de um Modelo de Anélise de A¢des



49 Capitulo 2 — Levantamento Bibliografico

a 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180

1 1 1 1
] 20 40 &0 a0 100 120 140 160 180

(b)

Figura 6 — (a) Série semanal de PETR4 (b) Primeira diferenca de PETR4

2.2.4 Modelos ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average)

Os modelos auto-regressivos integrados de médias moveis — ARIMA (p, d, q)
— consistem numa metodologia bastante utilizada no processo de analise de séries

temporais. Uma estratégia para a constru¢do do modelo é proposto por Box e Jenkins

(1970):

e Passo 1: Especificacio — Uma classe geral de modelos é considerada

para anélise;

e Passo 2: Identificacdo — do modelo a ser utilizado com base nas

autocorrelacdes, autocorrelagdes parciais;

e Passo 3: Estimacdo — dos parametros do modelo identificado;

e Passo 4: Verificagdo — ou diagnéstico do modelo ajustado, através da

andlise dos residuos, para validacdo do modelo.
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O fluxograma do processo de constru¢io do modelo ARIMA(p, d, q) ¢é
ilustrado na Figura 7 mostrando o processo de repeti¢do do ciclo caso o modelo

obtido ndo seja satisfatério, necessitando o reprocesso a partir do Passo 2
(Identificacao).

Especificagdo

Identificagdo

Estimacao

Verificagdo

Adequado?

Sim

Figura 7 — Fluxograma da construcao do modelo ARIMA

Uma etapa importante para facilitar o entendimento das equacdes ao longo do
trabalho, além de facilidade proporcionada nas etapas de manipulagao dos modelos, é
a definicao de operadores convenientes:

(a) Operador Translagao para o Passado (B):

BZt == Zt—ll BmZt = Zt—m (36)
(b) Operador Translagdo para o Futuro (F):

FZ; =711, F"Ze = Ziym (37)

(c) Operador Diferenca (A)
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AZy =2 —Z1=(1—-B)Z,

Ou
A= (1 - B) (38)

(d) Operador Soma (S)
SZy=Zi+Z; 1+ (1+B+B*+-)Z,,
Sendo assim:
SZ,=(1-B)'Z,=A"1Z,
Ou melhor
S=A"1 (39)

Nas proximas subsecdes serdo apresentados uma sintese dos principais
modelos de séries temporais que constituem nos modelos de andlise ARIMA(p,d,q).
Para maiores detalhes e as definicdes completas consultar (MORETTIN E TOLOI,
2004) ou (BOX & JENKINS, 1970).

Modelos Auto-Regressivos

Pode-se definir um modelo AR(p) — Auto-regressivo de ordem p, como

abaixo:

Zt = (Z)lzt_l + ¢22t—2 + -+ Q)pZt—p + a; ,

Ou, utilizando a notacdo apresentada anteriormente, baseada em operadores,

temos que:

O(B) =1 0,8 — 0,52 — -~ 8,5,

Ou simplesmente:
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(Z)(B)Zt = Qg (40)

25

2 L .
150 .

1 L -
05t .

D L .
05t .

At 4
150 .

2t 4
25 ' ] ' 1 ' ' ] !

i 20 40 BD B0 100 120 140 160 180

Figura 8 - Exemplo de um processo AR(1)

Fungdo de autocorrelagdo

Tomando a equagdo que representa o modelo auto-regressivo, apresentada
acima, multiplicando-se ambos os membros por Z;;, e aplicando-se a esperanca,

temos que

E(ZZej) = 0:1E(ZerZeoj) + 026 (ZepZe-j) + -+ OpE(ZepZe- ;)
+ E(acZ,-;) (41)

Como Z;_; s6 envolve ruidos at€ a;_;, podemos afirmar que E (atZt_ ]-) =0,

para j > 0, sendo assim
Vi =01¥j—1 + Boyjo+ -+ Dp¥jp, Jj>0 (42)
Dividindo a equacdo acima por y, = Var(Z;), obtemos

pj = 01pj-1+Dopj2+ -+ Oppjp, j>0 (43)
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O comportamento da funcdo de autocorrelagdio de um processo auto-
regressivo, apresenta um decaimento exponencial para um modelo de ordem 1, ou
seja, AR(p) com p = 1, ou genericamente, apresenta uma combinagao de polindmios,

exponenciais e sendides amortecidas.
ii. Modelos de Médias Moveis

Por um modelo de médias méveis de ordem ¢ denota-se MA(q) “moving

average” podendo se utilizar a seguinte notagao:
Zt == l,l. + at - Hlat_l — e Oqat_q (4’4)

Sendo assim, podemos escrever

Z,=(1-6,B——0,8B")a, = 6(B)a, (45)
Onde
o Zy=Z;—n
e 6(B)=1-6,B—6,B>—-—6,B1

Segundo Enders (2004), o modelo de médias moveis € apropriado quando a
variavel € explicada através da soma ponderada dos ruidos brancos anteriores mais

um ruido atual.
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_3 1 1 1 1 1 1 1 1
a 20 40 &0 ad 100 120 140 160 180

Figura 9 - Exemplo de um processo MA(1)

Fungado de autocorrelagao

A partir da defini¢do de modelos de médias moveis apresentado acima, bem

como do conceito de facv, podemos tomar que:

q q
ag — Z 9kat—k] [at—j - Z Qlat—j—l]} (46)
k=1 =1

Vi = E{Z.Z,_,} = E{
Lembrando que

. g, 2, | = O
Va(]) =E(atat—j) = {Oa ]]#:0

De onde podemos chegar que

_6]+6191+1+6291+2++9q6]+q . 1
pi = retre e 0 J=Lea
0 J>q

(47)
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De onde pode-se observar que a fac de um processo MA(gq) € igual a zero

para “lags” maiores do que ¢, ao contrario do que acontece com um processo AR(p).

(MORETTIN E TOLOI, 2004).

iii. Modelos ARMA (p, q)

Modelos ARMA (p, ¢) sdao muito utilizados, principalmente em algumas

areas como Economia ou em Ciéncias Fisicas ou Geofisicas. Para muitas séries

encontradas na prética, segundo Morettin e Toloi (2004), a utilizacdo de modelos

ARMA ¢ bastante 1til para obtencdo de modelos com um nimero nao muito grande

de parametros. O modelo ARMA (p, g) combina uma fracao auto-regressiva AR(p) e

uma fracdo determinada por um modelo de médias méveis MA(g).

Um modelo ARMA(p,q) pode ser representado da seguinte forma:

Fracdo AR(p) Fracdo MA(g)
e N N 7 - I
Z = let—l + + (Z)pZt_p + at - Qlat_l — Qqa/t_q
Sendo
Zy = u—1y,

Ou utilizando os operadores definidos anteriormente:

O(B)Z, = 0(B)a,

(48)

(49)
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Figura 10 - Exemplo de um modelo ARMA(1, 1)

Fungdo de autocorrelagao

Tomando a equagdo que define um modelo ARMA(p, ¢g) apresentado

anteriormente, podemos chegar que

Vi = E(ZtZt—1)
= E{(let—1 + 4 (Z),,Zt_p +a, —60a,_, —

 Oyar-g)Zer) (50)

Desta forma podemos obter a fac do processo a partir de equacdo acima,

como

pj = 01pj-1+ D2pj—2 + -+ Dppj—p,  J>q (1)

Assim, pode-se perceber que as autocorrelacdes de “lags” 1, 2, ... , q serdo
afetadas pelos parametros de médias mdveis, mas para j > ¢, pode-se notar que estas

se comportam como nos modelos auto-regressivos. (MORETTIN E TOLOI, 2004)
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iv. Modelos ndo Estaciondrios

Como dito anteriormente, a anélise de séries temporais supde, primeiramente
que a série estudada seja estaciondria, ou seja, tenha ao longo de sua distribuicdo
uma média constante e uma variancia estavel, de forma que ndo importe o ponto de
partida tomado para a andlise da série, esta tenha uma distribuicdo com as mesmas
caracteristicas ao longo da série. Caso a série ndo seja estacionaria, fato comum em
se tratando de séries de ativos econdmicos, se faz necessdrio para a utilizacdo dos

modelos uma transformagao da série original, a fim de obter uma série estaciondria.
v. Modelo ARIMA (p, d, q)

Sendo W, = AdZt uma série estaciondria, podemos, desta forma, representar

W por um modelo ARMA (p, q). Sendo assim:
B(BIW, = 6(B)a, (52)

Na maioria dos casos d = 1 ou 2 ji se mostra suficiente para obter uma série
estaciondria, correspondendo a casos de ndo-estacionariedade homogénea, sendo

possivel representa-la por um modelo ARMA (p, g), estaciondrio e invertivel.

(a) Séries nao estaciondrias quanto ao nivel: oscilam ao redor de um nivel médio
durante certo tempo e depois saltam para outro nivel. Para torna-la

estaciondria basta uma diferenca;

(b) Séries ndo estaciondrias quanto a inclinacdo: oscilam ao redor de uma reta
numa direcdo por algum tempo e depois passa a oscilar ao redor de outra reta
com inclinagdo diferente da primeira. Para tornad-la estaciondria se faz

necessdria a tomada da segunda diferenca.

A escolha do modelo a ser utilizado € realizada com base, principalmente nos
graficos de autocorrelagdes e autocorrelagdes parciais estimadas, que como se espera

representem satisfatoriamente as respectivas quantidades tedricas.
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No processo de identificacdo sdo realizadas a determinacdo dos valores que
determinam o modelo ARIMA (p, d, g) a ser utilizado, a saber p, d e g, bem como as
estimativas preliminares dos parametros que serdo utilizados no processo de

estimacao.

O procedimento de identificacdo pode ser dividido em trés etapas sendo cada

uma a defini¢do de um parametro do modelo:

(c) Verificar a necessidade de realizar uma transformacgao preliminar na série
com o intuito de estabilizar sua varidncia. Em séries econdmicas ¢ comum a
realizacdo da transformacdo logaritmica, porém sua realizacdo deve ser
analisada quanto a necessidade. A identificacio da melhor transformacdo

pode ser efetuada com auxilio de graficos.

(d) Tomar diferencas a fim de obter uma série estaciondria de modo a considerar
uma modelo ARMA(p, ¢) da série diferenciada tendo d diferencas da série
original. O nimero de diferencas a serem tomadas é obtido quando a fac

amostral de W, decresce rapidamente para zero.

(e) Identificar o processo ARMA(p, g) para a série diferenciada, através de
autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais estimadas, cujos comportamentos

devem imitar o comportamento da série tedrica.

A Tabela 1 representa sucintamente as caracteristicas uteis para a

identifica¢do do modelo adequado para a utilizacao.
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Tabela 3 — Comportamento das fac (py) e facp (0yx) de um processo ARIMA(p, d, q) — Fonte:

MORETTIN E TOLOI (2004)
Ordem (1,d,0) (0,d, 1)
Comportamento de py decai exponencialmente somente p; #0
Comportamento de ¢ somente ¢, #0 decaimento exponencial dominante
estimativas iniciais d=p; pl=-6/(1+6")
regido de admissibilidade [-1<¢d<1 -1<6<1
Ordem (2,d,0) (0,d,2)

mistura de exponenciais ou

Comportamento de py ondas sendides amortecidas  |somente p; 20 e p, #0

dominada por mistura de exponenciais ou
Comportamento de ¢y somente ¢y, 20 e d,, #0 sendides amortecidas

{ d1=py(1-p)/(1-p,°) { pl=-6,(1-8,)/(1+6,>+6,)
$2 = pylp; - p: )/ (1-p1°) p2=-0,(1+6,%+6,%

estimativas iniciais

1<, <1 -1<0,<1
¢a-¢;<1 0,-6,<1
regido de admissibilidade b+, <1 8,+6,<1
Ordem (1,d,1)
Comportamento de py decai exponencialmente apos o lag 1
Comportamento de 6y dominada por decaimento exponencial pds o lag 1
p1=(1- $0)(cb - 6)/(1 + 6 - 2¢8)
estimativas iniciais P, =p1d

1<p<1
regido de admissibilidade -1<06<1
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3 PROPOSTA DE MODELAGEM

Neste capitulo do trabalho serd apresentada a constru¢cdo do modelo proposto

com a aplicag@o dos conceitos apresentados no Capitulo 2.

A proposta de modelagem consiste no estudo de uma ferramenta que
relacione as varidveis que sintetizem o comportamento do mercado, com o intuito de
apresentar matematicamente a funcdo que resume a evolu¢do dos movimentos
futuros dos ativos estudados com as varidveis explicadoras, servindo como uma
ferramenta de entendimento dos fatores que influenciam diretamente no

comportamento dos precos do ativo.

Sendo assim o modelo proposto parte da aplicacio dos conceitos
apresentados na revisdo bibliografica discutida no capitulo anterior, a saber, os

principios da modelagem de regressdo e séries temporais, sendo que a funcgdo
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proposta para posteriormente proporcionar ferramentas para as andlises futuras pode

ser resumidamente ser descrita como segue:

P q l
W=+ Z PiWe—i +Z Oiae—; + Z Brxy + &
i=1 j=1 k=1

Onde:
we = Ay,
Sendo que:
e 1y ¢ avaridvel dependente do modelo, ou seja, o ativo em estudo;

® ¢; sdo os coeficientes correspondentes ao modelo autorregressivo —

AR(p);

® 0; sdo os coeficientes correspondentes ao modelo de médias méveis —

MA(q);
® [ sdo os coeficientes correspondentes ao modelo de regressao;

® Xx; sdo as varidveis independentes, ou seja, explicativas do modelo.
3.1 SELECAO DOS ATIVOS ESTUDADOS

Para a elabora¢ao do modelo e a realiza¢do das andlises propostas para este
trabalho foram selecionados alguns ativos para expor a metodologia empregada. Os
ativos selecionados para apresentar o método estdo listados abaixo, sendo que todos
sao negociados na BOVESPA — Bolsa de Valores de Sao Paulo — seguidos das
Figuras 11-13 as quais representam a evolugao das séries dos precos dos respectivos
ativos, dentro do periodo selecionado para andlise (entre 31/12/2004 a 19/9/2008) e

com periodicidade semanal.
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I.  PETR4 - Petréleo Brasileiro S.A. (Petrobras)

PETR4
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Figura 11 - Evolucao dos precos do ativo PETR4.

II.  BBDC4 — Banco Bradesco S.A.

BBDC4

30,00

25,00

20,00 WN%DA(
15,00 M N\/N
10,00 _‘m/f'/‘\:‘ \SV

500

N » » & ) ) () () () (<) () () A A A A A A Ge) S Gl Gl Gl
Q' Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q Q
SUPRUI CIACER IR COR USRI AR CAR G R R A G CER U R G R oY
WA A A A SN A S S A A A SR A SO A A A A SR A S A
MDD DD DD DD

Figura 12 - Evolugdo dos pregos do ativo BBDC4.
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III. VALES - Cia. Vale do Rio Doce (Vale)

VALE4
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Figura 13 - Evolucao dos precos do ativo VALES

Quando da selecdo dos ativos que comporiam as andlises, foram adotados
alguns critérios para sua definicdo, tais como volume negociado, liquidez, entre

outros. A descricao de tais critérios estd exposta detalhadamente a seguir:

Liquidez — Foram considerados ativos com alta liquidez, o que facilita a
andlises das séries de precos, uma vez que ativos com baixa liquidez acarretam
dificuldades na obtencao de dados, visto que teriam periodos sem dados suficientes,

uma vez que nao houve negociacao.

Volume — Foram considerados ativos com alto volume de negociagdo, tanto

para garantir a liquidez quanto para justificar sua importancia de andlise.

Setor — Foram selecionados ativos de diferentes setores econdmicos, a fim de

abordar diferentes areas.

Inicio de negociacdo — Os ativos selecionados foram negociados desde 2004,

a fim de obter um volume de dados suficientes para a realiza¢do das andlises.
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3.2 SELECAO DAS VARIAVEIS

As agOes representam as respectivas empresas envolvidas, de forma que
quando um investidor compra uma acdo de uma empresa, estd diretamente
comprando uma fragdo do capital desta empresa, passando, portanto a ser um socio
desta empresa. Neste sentido, a flutuacdo dos precos das acdes das empresas reflete a
situacdo da empresa frente as condi¢des ambientais em que esta empresa estd

inserida.

Com este pensamento a idéia de utilizar, neste trabalho, uma metodologia de
andlise calcada em indicadores que representem estes fatores de risco em que a
empresa estd sendo afetada, tem o intuito de identificar a sensibilidade dos ativos das
empresas em relagdo as flutuagdes dos fatores de risco as quais as empresas estdo
inseridas. Assim, as varidveis selecionadas objetivam sintetizar estes fatores de risco

por meio de indicadores que procuram expressar este ambiente das empresas.

Para tanto foram selecionados varidveis tais como indices de Bolsas,
commodities, taxas de juros etc. Os fatores foram selecionados de forma a englobar
todos os ativos selecionados, sendo posteriormente analisada a pertinéncia de cada
fator no modelo final. Abaixo serdo apresentadas as varidveis selecionadas para o
processo de andlise sendo que para uma melhor exposi¢do, estas serdo estratificadas
em quatro grandes grupos, a saber, Indices de A¢des, Commodities, Moedas e Taxas

de Juros.

Para que fosse possivel uma comparagdo entre as varidveis bem como uma
andlise adequada das relacdes entre as vardveis e os ativos estudados, foi realizada
uma unificagdo das unidades, ou seja, todas as varidveis citadas estao no processo de
modelagem estdo expressas em uma Unica moeda, sendo que a moeda selecionada

para a unificacdo dos pregos o Délar Americano.

Esta abordagem considera uma andlise do ativo da perspectiva de um
investidor americano, lembrando que se o modelo proposto nao tem o intuito de

analisar empresas e sim ativos e seu retorno para o investidor. Cabe esclarecer
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poderia ter adotado qualquer outra moeda, porém foi utilizada uma moeda
estrangeira para apresentar alguns efeitos do cAmbio no processo de andlise de ativos
quando da andlise de ativos por um investidor de outro pais, visto que a bolsa
brasileira, comparada a outras emergentes, € barata, e isso € bastante atrativo para o

estrangeiro.

Abaixo na apresentacdo das varidveis, quando inserido o mnemdnico em
parénteses este significa o nome utilizado nas saidas do programa, quando da anélise
do modelo, mais adiante, para os outros casos foram utilizados os préprios nomes

apresentados.
3.2.1 Indices de Acdes

Indices de acdes sdo importantes pois sintetizam algumas caracteristicas do
mercado, sumarizam algum comportamento observado. Muitas vezes trazem
informagdes sobre as tendéncias de todo um setor da economia ou do comportamento
de um conjunto de ativos, ou seja, conseguem expressar em um nimero, uma grande

quantidade de informacdes. A seguir alguns indices utilizados:

Hang Seng Index (HSI) — Indice calculado a partir da média ponderada dos
ativos das maiores empresas da Bolsa de Valores de Hong Kong. E o principal

indicador do desempenho em Hong Kong.

NASDAQ 100 Stock Index (NDX) — Indice que retine os precos das 100
maiores empresas listadas no Nasdaq Stock Market. Este indicador reflete o

crescimento das empresas em varios setores econdmicos, com exce¢ao do financeiro.

S&P 500 Index - Standard And Poor’s 500 Index (SPX) — Indicador
calculado a partir de uma média ponderada de 500 ativos. Este indice reflete o
desempenho o desempenho das grandes empresas, bem como mudangas na

economia.
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3.2.2 Commodities

As commodities representam, em alguns casos, os principais produtos das
empresas, ou em outros, principais insumos, logo sua andlise é de grande valia para o
processo de andlise dos ativos, visto que de uma forma ou de outra, impacta tanto nos

custos quanto nos lucros das empresas.

Reuters/Jefferries CRB IX (CRY) — Indice de commodities, calculado como
a média aritmética dos precos futuros de algumas das principais commodities do
mercado, agregando-as em seis grupos principais: Graos, Soft Commodities,

Industriais, Energia, Gado e Metais Preciosos.

Petréleo — Importante insumo para diversas empresas, bem como principal
fonte de receita para a Petrobrds, cujo ativo correspondente, a PETR4, serd foco da

analise.

Cobre — Outro produto importante de empresas mineradoras como a Vale

(VALES), sendo da mesma forma importante sua inclusdo no processo de anélise.

Gds Natural — Um dos produtos da empresa Petrobrds e também muito
utilizado como insumo para outras empresas. Também insumo para diversas

empresas do mercado brasileiro.

Soja — Importante produto de exportacdo de empresas no Brasil, quanto as
empresas estudadas, foi selecionada, a fim de estudar a ocorréncia de relacdes nao
esperadas ou simplesmente avaliar a capacidade do modelo em selecionas as

varidveis significantes.
3.2.3 Moedas

A grande maioria das empresas negociadas em Bolsa apresenta forte contato

comercial com o mercado externo, seja como importadores ou exportadores. Desta
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forma, o cambio entre as moedas estrangeiras representa um risco sempre presente

no ambiente natural das empresas.

Real — Todos os precos dos ativos selecionados para a andlise, bem como das
varidveis identificadas para estudo das correlacdes estdo expressos Dolar. Desta
forma, € importante identificar a correlagdio dos ativos com o a
valorizagao/desvalorizacao da moeda brasileira em relagdo ao Délar, sendo assim, foi

incluido no estudo o pre¢o do Real expresso em Dolares.

Euro — Devido a grande caracteristica exportadora da maioria das empresas
selecionadas para o estudo, também para o mercado europeu, vale a pena incluir na
andlise o valor do Euro (moeda tnica para os paises da Unido Européia), expresso

em Ddlares.
3.2.4 Taxas de juros

Treasuries (T2 e T10) — Esta varidvel referente ao governo americano, reflete
a taxa de juros exercida pelos titulos emitidos pelo tesouro americano. Serdo

estudados neste trabalho as taxa referentes a Titulos de 2 anos e 10 anos.

Credit Default Swap (CDS1 e CDS10) — E uma taxa adicional a treasure que
um pais tem de pagar para toma crédito no exterior, reflete o risco de crédito do pais,
negociados em funcdo do prémio expresso em basis points’. Aquele que tem posse
de um contrato CDS possui o direito de receber um valor financeiro caso ocorra
default do emissor da divida referenciada no contato. Serao estudados neste trabalho

as taxas para 1 e 10 anos.

LIBOR (London Interbank Offered Rate) — A Libor de 3 Meses, utilizada no
trabalho, fixada diariamente as 11h (hordrio de Londres), € um derivado das cotacdes
fornecidas pelos bancos determinados pela British Bankers' Association. Reflete a
taxa preferencial de juros oferecida para grandes empréstimos entre os bancos

internacionais que operam com euroddlares para um periodo de 3 meses.

' Pontos Base: 100 bps, ou basis points equivalém a 1%.
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3.3 APRESENTACAO DA PROPOSTA DE MODELAGEM

A fim de obter uma apresentacdo mais diddtica, serd apresentada
detalhadamente a constru¢do do modelo a partir do exemplo do ativo PETR4 (da
empresa Petrobrés), sendo as etapas de construgcdo aplicadas semelhantemente em os
outros ativos, cujos resultados serdo apresentados e analisados, conjuntamente ao
ativo apresentado na descricdo da metodologia. (Posteriormente no préximo

Capitulo).

Para a andlise das séries em vez de se analisar diretamente a série dos precos
dos ativos, foi adotada a utiliza¢do dos retornos percentuais das séries, ou seja, foram
utilizadas a variagOes percentuais das séries entre as observacdes, sendo estes
representam as flutuagdes semanais, tanto dos ativos estudados quanto das varidveis

selecionadas para o modelo.

Esta abordagem foi utilizada, a fim de estudar diretamente a variacdo dos
ativos frente as oscilagdes das varidveis explicativas que foram adotadas no modelo,
assim era possivel, a partir dos retornos percentuais avaliar a sensibilidade de cada
oscilagdo semanal da série frente as oscilacdes das varidveis explicativas utilizadas

no processo de modelagem.

Esta proposta também permitiu reduzir alguns problemas encontrados
quando da andlise dos valores originais da série. Um problema encontrado foi a
grande diferenca de escala observada entre as diferentes séries, bem como dentro de
uma mesma série, visto que quando observam-se os ultimos valores, estes se
apresentam muito maiores que seus valores iniciais da série. Isto provoca flutuagdes
maiores nos precos, o que indica um aumento de varidncia ao longo da série,
dificultando-se a obtencao de uma série estaciondria a partir da tomada de diferencgas,
prejudicando tanto a andlises dos modelos de regressao quanto do modelo de séries

temporais. Este problema pode ser observado na Figura 14.
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l1a. Diferenga de PETR4
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Figura 14 - Primeiras diferencas de PETR4

Neste sentido, a proposta a andlise dos retornos percentuais dos ativos, bem
como das varidveis explicativas reduziria tanto o problema das diferentes escalas
entre as séries, bem como o aumento de variancia observado anteriormente ao longo
das séries analisadas, sendo que ao longo das observagdes os retornos se apresentam
proporcionais aos valores do ativo ou da varidvel no instante da observagao, o que
garante a manutencdo da volatilidade ao longo da série e maior facilidade em se
obter uma série estaciondria a partir da tomada de diferengas, como serd visto mais
adiante. Sendo assim € apresentada nas Figuras 14 (Acima) e 15 as séries das
diferencas simples e dos retornos percentuais do ativo PETR4, respectivamente, a
fim de verificar a reducdo do crescimento da volatilidade ao longo da série

graficamente.
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Retornos Percentuais de PETR4
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Figura 15 - Retornos percentuais de PETR4

Ap6s ter sido definida a abordagem de andlise a partir dos retornos
percentuais das séries, uma etapa importante para o desenvolvimento do modelo € a
andlise das correlacdes entre os retornos das varidveis com os retornos do ativo, de
forma a permitir posteriormente, apds ter sido realizada a regressdo, questionar a
pertinéncia das varidveis que permaneceram no modelo, bem como os sinais dos
coeficientes destas variaveis no modelo final, a fim de identificar incoeréncias, bem

como validar coeficientes que trazem consigo significado prético.

Sendo assim, daqui em diante sempre que o texto referir-se a série dos ativos
entenda-se a série dos retornos percentuais dos ativos, como definido anteriormente

sua utilizacao.

Seguindo a ordem apresentada quando da definicdo das varidveis
selecionadas, varidveis estas cujas definicdes foram apresentadas anteriormente na

Secao 3.2.
3.4 ESTUDO DAS CORRELACOES

Assim como na apresentacdo das varidveis selecionadas para a andlise dos
ativos, o estudo das correlagdes terd sua exposicao estratificada seguindo os mesmos
grupos apresentados anteriormente, a saber, Indices, Commodities, Moedas e Taxas

de Juros.
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3.4.1 Indices de Acdes

A Figura 16 inicia das correlag¢des entre os ativos do estudo a partir da andlise
das varidveis descritas como Indices de Acdes, que apresenta os graficos de

dispersdo de tais varidveis frente ao ativo PETR4.

HONG KONG vs. PETR4 NASDAQ vs. PETR4 S&P vs. PETR4
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Figura 16 - Dispersao Indices de Acoes vs. PETR4

Analisando os graficos de dispersdo das varidveis, € possivel observar alguns
aspectos importantes. Estes aspectos sdo apresentados a seguir. (As letras referem-se

as letras da Figura 16).

(a) A Figura 16 apresenta mostra uma correlacio também positiva do
indicador asidtico, porém de baixa intensidade. Isto mostra que o mercado asitico
apresenta certa interferéncia nos movimentos do ativo da empresa, dada a forte
globalizagdo do mercado financeiro atual em que movimentos da economia no

mundo afetam todos os mercados.

(b) O indice da bolsa de Nasdaq sintetiza a evolucao de varios setores da
economia, visto que representa uma média de varios precos de ativos. Porém a
Figura 16 mostra uma correlacdo positiva relativamente baixa entre as variacdes do
ativo frente as oscilacdes do indicador, independente da reta apresentada ter

inclinagdo positiva, observa-se uma dispersao relativamente alta entre as duas séries.
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(©) A observacdo da correlacio entre o ativo estudado e o indicador S&P
observa-se uma correlacdo positiva relativamente alta entre o as variagdes do

indicador apresentado e o retorno do ativo estudado.

3.4.2 Commodities

Em seguida o estudo das correlacdes se estende para a andlise de algumas
commodities, sendo assim a Figura 17 apresenta os graficos de dispersdo destas
variaveis frente ao ativo PETR4. Em seguida sdo apresentados alguns comentarios

acerca das observacdes dos graficos.
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Figura 17 - Dispersao Commodities vs PETR4

A partir de entdo, serd estudado a correlagdo com algumas das principais
commodities, a fim de estudar algum impacto destas para com a PETR4, bem como

identificar a ndo interferéncia destas nos retornos do ativo.
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(a) Quando comparados os retornos do ativo com a varia¢io do indicador
de commodities CRY, podemos observar certa correlacdo entre as duas séries de
observacdes, fato que mostra relativa coeréncia, visto que a principal produto da
empresa estudada € um produto pertencente a categoria de commodity, sendo assim,
dada uma oscilacdo dos precos das commodities em geral, espera-se uma oscilagao,
no mesmo sentido dos lucros da empresa, sendo portanto, refletido no precos dos

ativos desta empresa.

(b) A relagdo do ativo PETR4 com os precos do petréleo apresentam,
como pode ser observado na Figura 17 uma correlagdo positiva. Isto vem ao encontro
do que se era esperado, dado que é o principal produto da empresa, sendo que por se
tratar de uma commodity, os movimentos dos precos do petréleo impactam
diretamente sobre os lucros da empresa, que por sua vez € repassado para os precos

das acdes negociadas em bolsa.

(©) A Figura 17 apresenta a correlacio com os retornos dos precos do
cobre. Vemos que a correlagdo obtida € positiva, apesar de ndo ser esperada alguma
correlacdo deste tipo com o ativo em estudo, a PETR4. Isto pode de alguma forma
ser justificado pelo fato de os precos das commodities em geral serem afetados pelos
precos do petréleo, ou simplesmente energia, podendo ser observado neste caso um
viés causado pelas distor¢des advindas do problema de causa e efeito. Ndo seria o
preco do cobre que afetaria os lucros da empresa Petrobrds, mas sim o preco do
petréleo que afetaria tanto o preco da commodity quanto os lucros e

conseqiientemente, os precos do ativo PETR4.

(d) Quanto a correlacdo do ativo com o Niquel é esperado uma baixa
correlacdo, porém da mesma forma que o cobre, descrito acima, a correlacdo
apresenta um valor levemente positivo, causado, possivelmente pelos mesmos

motivos apresentados anteriormente.

(e) Com relacdo ao G4s Natural, a Figura 17 mostra uma baixissima
correlagdo entre as séries, fato que ndo era esperado, visto que este também € um

produto da empresa analisada e era previsto uma correlacdo mais forte desta
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commodity com as oscilacdes dos precos do ativo, fato que ndo foi confirmado com o
estudo realizado. Porém se analisado os relatdrios referentes ao terceiro trimestre de
2008, podemos justificar esta baixa correlacdo, se observado a baixa importancia da
producdo de gas natural para os lucros da empresa, visto que a receita advinda do
petréleo é muito mais importante para a empresa sendo cerca de 14 vezes maior que
a de gds natural. A empresa importa boa parte do gis natural da Bolivia, figurando
este também nos custos da empresa. Sendo assim, os impactos dos precos do gés
natural sobre as oscilacdes dos precos do ativo da empresa sdo realmente baixos de

forma coerente com o observado no grafico.

) A préxima commodity a ser analisada € a soja, que nao apresenta
significado préatico para a empresa analisada visto que ndo possui relacio com o
negocio da empresa. Esta ndo relacdo pdde ser confirmada com a andlise de
correlagdo entre as duas séries que, conforme o grifico que apresenta baixa

correlagdo com o ativo estudado.

3.4.3 Moedas

Por se tratar de uma empresa com grande mercado externo, € importante
estudar o comportamento do ativo frente a moedas estrangeiras, de modo a
identificar a sensibilidade dos retornos do ativo frente a oscilagcdes do cambio com

moedas de outros paises.
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Figura 18 - Dispersao Moedas vs PETR4
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(a) Sendo assim € importante estudar como a relacio com a moeda
brasileira impacta sobre os retornos do ativo PETR4. A Figura 18 mostra uma
correlagdo positiva entre a valoriza¢do do Real frente ao Ddlar e os retornos do ativo
estudado. O coeficiente positivo indica que para o investidor estrangeiro (lembrando
que todas as varidveis estdo expressas em Dolares) o cambio representa um risco
maior que a sensibilidade dos lucros da empresa refletidos no preco do ativo
negociado, isto €, uma variacdo negativa do real (desvalorizacdo), de modo
simplificado, ndo considerando outros fatores econdmicos, afetaria de modo positivo,
visto que a empresa tem seu principal ativo negociado em ddlares, implicando num
aumento de receita em reais, porém para o investidor estrangeiro que aplica em
ativos da Petrobrds, isso representaria uma perda visto que o ativo da empresa valeria
menos em ddlares. A Figura apresenta esta desvantagem para o investidor, uma vez

que apresenta uma correlagdo positiva com a moeda brasileira.

(b) Em comparagdo com outra moeda estrangeira, agora o Euro, também
expresso em ddlares, notamos ao observar a Figura 18, uma correlagdo positiva entre
as oscilacdes da moeda européia frente ao dolar e os retornos do ativo PETR4, porém
de intensidade menor que ao comparado com o délar, mostrando uma sensibilidade

maior a moeda americana que a européia.

3.4.4 Taxas de Juros
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TREASURE 2 ANOS vs. PETR4 TREASURE 10 ANOS vs. PETR4 CDS (1 Ano) vs. PETR4
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Figura 19 - Dispersao Titulos do Governo Americano vs PETR4

(a) Quanto a Treasure para o periodo de 2 anos, a correlacdo com o ativo
PETR4 apresenta um valor positivo, porém de baixa intensidade, isso indica pouca

interferéncia desta taxa sobre os retornos do ativo estudado.

(b) Para a Treasure referente a um periodo de 10 anos o comportamento
em relacdo ao ativo PETR4 se apresenta de maneira semelhante ao exposto para o

periodo de 2 anos, com uma correlag@o positiva de baixa intensidade.

(©) A correlagdo apresentada pelo Credit Default Swap apresentada na
Figura 19 mostra uma baixa intensidade com o ativo estudado, mostrando-se

relacionado com o ativo em questao.

(d) Para um periodo de 10 anos o CDS também, semelhantemente ao
apresentado para um periodo de 1 ano, apresenta baixa correlagdo com o ativo

PETRA4.
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(e) A correlagdo entre o ativo PETR4 e a taxa Libor apresentada
anteriormente e ilustrada na Figura 19 reflete uma baixa correlacdo entre as duas
séries, isto indica que as flutuacdes da taxa ndo impactam em oscilagdes no ativo

estudado, indicando baixa interacdo. E pouco provavel que esta varidvel venha a

incorporar o modelo final.

A seguir é apresentado o processo de modelagem propriamente dito, sendo
que sua apresentacdo serd baseada em algumas etapas: primeiramente serd realizada
a modelagem de regressdo linear mdaltipla a partir do ativo PETR4, sendo que em
seguida, sobre os residuos desta regressdo, serd aplicada a modelagem de séries
temporais utilizando um modelo ARIMA(p, d, q). A segunda abordagem realiza
primeiramente a aplicagdo de um modelo ARIMA(p, d, q), em seguida sobre os
residuos obtidos desta proposta serd realizado uma regressdo utilizando-se as
varidveis descritas anteriormente. A terceira abordagem consiste na aplicacdo dos

modelos de regressao multipla e de séries temporais simultaneamente.
3.5 APLICACAO PRIMEIRAMENTE DO MODELO DE REGRESSAO

Primeiramente, a proposta para a obtencdo da fun¢do descrita acima foi a
realizacdo preliminar da regressdo, com o intuito de obter um fungdo que explique o
movimento do ativo estudado a partir da evolucao das varidveis explicativas. A partir
dos residuos desta fungdo, far-se-ia, entdo, um modelo ARMA(p, ¢), a fim de

remover a correlacdo interna dos residuos.

Ap6s ter sido analisado separadamente a correlacdo de cada varidvel frente
aos retornos do ativo estudado, foi realizada a regressdo a fim de resumir as
interferéncias das varidveis selecionadas em relacdo ao ativo. A principio foram
inseridas no processo de regressdo todas as varidveis acima, mesmo que suas
correlagdes sejam ruins. O objetivo era testar se, aplicando o backward, apresentado
anteriormente, o modelo seria capaz de selecionar as varidveis pertinentes para o

processo.
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Sendo assim, a tabela abaixo representa a saida do programa Eviews, utilizado
para a realizacdo do processo de regressdo, bem como as andlises de séries
temporais, estas que serdo definidas e apresentadas posteriormente. Os dados

referem-se somente ao processo de regressao.

Tabela 4 - Saidas do software Eviews para o modelo de regressao de PETR4

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
REAL 0.841905 0173186  4.861270  0.0000
PETROLEO 0.264965  0.089692 2954177  0.0037
CRY 0.518243  0.181069 2862137  0.0049
HSI 0.444576  0.118769  3.745716  0.0003
SPX 1.208413  0.195624  6.177232  0.0000
R-squared 0.691192 Mean dependent var 0.010147
Adjusted R-squared 0.682242 S.D. dependent var 0.050653
S.E. of regression 0.028553  Akaike info criterion -4 239757
Sum squared resid 0.112509 Schwarz criterion -4.136161
Log likelihood 308.1426  Durbin-Watson stat 2.196956

Vale ressaltar que, para a realizacdo do backward, foi considerado um nivel
de significancia de 10% para determinar o ponto de parada para o algoritmo, ou seja,
enquanto estivessem varidveis com a coluna “Prob.” maior que 10% o processo
removeria-se a varidvel com maior valor para este fator. Para todos os outros casos

em que for aplicado o método backward foi utilizado o mesmo critério apresentado.

A Figura 20 mostra a comparacdo entre o0 modelo proposto parcial somente
com o processo de regressdo a partir das varidveis selecionadas e mantidas apds a
aplicagdo do método backward. A Figura apresenta a série real, a estimada e os

residuos obtidos da comparagdo entre estas.
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Figura 20 - Séries real, estimada e residual para o modelo de regressao sobre o ativo PETR4

A partir da obtencdo dos residuos do modelo de regressao foi realizada uma
andlise das autocorrelacdes destes residuos a fim de aplicar-se uma modelagem
ARIMA(p, d, g), a fim de reduzir os erros que puderem ser explicados por estas
correlagdes internas dos residuos, melhorando assim o modelo. O propdsito desta
abordagem seria reduzir os erros e validar o resultado obtido na regressdo, visto que
parte dos erros do modelo ndo seria por conta da ndo eficidcia das varidveis na
explicacdo das oscilagcdes dos retornos dos ativos e poderiam ser melhorados com o

estudo das autocorrelagdes dos residuos.

Para tanto se faz necessario, neste momento, a analise da série dos residuos a
fim de avaliar a necessidade de se tomar diferengas, com o intuito de tornar a série

estaciondria, neste sentido é apresentado os graficos de autocorrelagdes e

autocorrelacoes parciais.

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes



81 Capitulo 3 — Proposta de Modelagem
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Figura 21 - Autocorrelagées e autocorrelacoes parciais para os residuos da regressao, sendo (a)
Original, (b) Primeiras diferencas e (c) Segundas diferencas

A partir da observacao da Figura 21, pode se notar em (a) que a série original
dos residuos nao apresenta uma caracteristica estaciondria, sendo que a série que
melhor representa uma série estaciondria € a série das segundas diferencas, sendo,
portanto, utilizada para a realizacdo do modelo de séries temporais. A definicdo dos
outros parametros do modelo pode ser realizada também com a Figura 21, onde se
observa uma perda significativa das autocorrelacdes j4 a partir do quarto lag, e para
as autocorrelagdes parciais pode se observar esta perda de significancia a partir do

sexto lag. Estas caracteristicas indicam a utilizacdo de um modelo ARIMA(3, 2, 5).
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A tabela 5 apresenta a saida para o modelo ARIMA(3, 2, 5), aplicado sobre os
residuos da regress@o. Foram removidos os pardmetros ndo significativos utilizando

o método backward.

Tabela 5 - Saidas do software Eviews para o modelo ARIMA(3, 2, 5) sobre os residuos da

regressao
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(1 -0.496907  0.092388 -5.378504  0.0000
MA(1 -1.356787  0.072914 1859444 0.0000

)
MA(2) 0.189262  0.103229  1.833409  0.0689
) 0.170816  0.041979  4.0689099  0.0001

R-squared 0.832591 Mean dependent var -0.000134
Adjusted R-squared 0828898 S.D. dependent var 0.0v2917
S.E. of regression 0.030162  Akaike info criterion -4.136339

Sum squared resid 0123722 Schwarz criterion -4.052292

Log likelihood 293.5437  Durbin-Watson stat 2.2189T

Inverted AR Roots -.50

Inverted MA Roots 97-.03i 97+.03i -03+59% -03-59
-53

A Figura 22, por sua vez apresenta a comparacao entre as séries estimada e
real, bem como a apresentacdo dos residuos do processo obtidos das diferencas entre
as séries. Pela observacgdo das séries pode se notar uma aderéncia razodvel do modelo

proposto em relacao as séries das observagdes reais.

Utilizando-se a equacao (30) podemos concluir que :

R? = 0.9273
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Figura 22 - Séries Real, Estimada e Residual para o modelo ARIMA(2, 5) dobre os residuos da
regressao

3.6 APLICACAO PRIMEIRAMENTE DO MODELO DE SERIES
TEMPORAIS

A segunda abordagem € a realizacdo do processo de modelagem de séries
temporais, com o intuito de verificar, primeiramente a parte que pode ser explicada
através das autocorrelacoes da série. Posteriormente sobre os residuos desta
modelagem € realizado o processo de modelagem de regressdo multipla, a fim de
verificar destes residuos a fracdo que pode ser explicada pelas varidveis de mercado,

uma vez que ja se removeu a fragdo explicada pelas autocorrelacdes da série.

Antes de iniciar o processo de modelagem cabe o estudo das autocorrelagcoes
e autocorrelagdes parciais sobre a série dos retornos percentuais do ativo PETR4,

série esta que esta sendo foco do presente estudo. A Figura 23 apresenta
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sinteticamente os graficos para a série original, das primeiras diferencas e das
segundas diferengas respectivamente, a fim de avaliar a necessidade de se tomar

diferencas durante o processo de modelagem.

Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
g 1 1-0.053 -0.053 04051 0.524 o o 1-0.555 -0.555 44.635 0.000
o o 2 0.072 0.069 1.1599 0.560 [l = 2 0144 -0.237 47.652 0.000
gt gt 3-0.111 -0.105 2.9991 0392 ig [ 3 -0.102 -0.207 49.190 0.000
g g 4 -0.042 -0.058 32634 0515 [y o 4 0.047 -0.142 49.517 0.000
g g 5 -0.069 -0.060 3.9747 0.553 [N i 5 0.015 -0.044 49552 0.000
0 01 6 -0.173 -0.189 8549812 0204 ig 0 6 -0.115 -0.188 51.525 0.000
1 g 7 -0.033 -0.060 8.6613 0.278 e 0 7 0.041 -0.214 51778 0.000
N N 8 0027 0026 87703 0.362 e g § 0.029 0128 51.903 0.000
1 1 9 0.017 -0.025 88131 0455 [N g 9 -0.013 -0.121 51.930 0.000
ay 1 10 0.025 -0.012 89124 0540 iy [N 10 0.064 -0.005 52.560 0.000
gt gt 11 -0.084 -0.113 10.031 0.528 g i 11 -0.105 -0.097 54.266 0.000
(N 1 12 0.023 -0.032 10.115 0.606 [N o 12 0.029 -0.179 54.402 0.000
o o 13 0.071 0.074 10.917 0.618 I [l 13 0.062 -0.058 55.011 0.000
1 1 14 -0.015 -0.023 10.952 0.690 g o 14 -0.093 -0.140 56.401 0.000
(il (il 156 0.080 0.067 11.996 0.679 ] 1 15 0.151 0.055 60.088 0.000
g g 16 -0.085 -0.074 13.168 0.660 0 O 16 -0.230 -0.165 68.709 0.000
| 0o 17 0188 0152 19.078 0.324 [y | o 17 0.228 -0.041 77.234 0.000
(. iy 18 -0.005 0.049 19.082 0.387 i i 18 -0.083 0.038 78.364 0.000
g 1 19 -0.052 -0.055 19.539 0423 o @ 19 0.054 0.121 78.843 0.000
(=l O 20 -0.182 -0.162 25120 0.197 o g 20 -0.156 -0.088 82.910 0.000

(a) (b)

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob
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Figura 23 - Autocorrelacoes e Autocorrelacoes Parciais para os retornos percentuais do ativo
PETRA4. Sendo a) Original, b) Primeira diferenca e c) Segunda Diferenca

A observacdo das autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais mostra que a
série que melhor apresenta uma evolucdo estaciondria, é a segunda diferenca, visto
ao decaimento rapido da fun¢do de autocorrelacdo. Apesar de o gréfico referente as
primeiras diferencas apresentarem certa caracteristica estaciondria, a série referente
as segundas diferencas apresenta caracteristicas mais fortes desta estacionariedade,

sendo, portanto, definida a abordagem com a utiliza¢do das segundas diferencgas.
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Novamente para a definicdo dos parametros restantes para o modelo
ARIMA(p, g, d) deve ser observado a perda de significincia das autocorrelagdes e
autocorrelacdes parciais apresentadas na Figura 23. Assim, pode-se verificar uma
perda de significincia para as autocorrelagdes j4 no quinto nivel, j4 para as
autocorrelacdes parciais esta perda de significancia pode ser observada no quinto
nivel. Sendo assim pode-se concluir que os parametros para a fracdo referente ao

modelo de séries temporais do modelo sdo de um processo ARIMA(4, 2, 4).

A Figura 24 apresenta a série das segundas diferencas dos retornos
percentuais do ativo PETR4, sendo que € possivel observar graficamente as
caracteristicas da estacionariedade da série, quando se pode notar a manutengdo da

variancia ao longo da série e uma média em torno de zero.

2a. Diferengas dos Retornos de PETR4
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Figura 24 - Segundas diferencas dos retornos percentuais de PETR4

A Tabela 6 apresenta as saidas do software E-views para o modelo de séries
temporais ARIMA(4, 2, 4) sobre o ativo PETR4, sobre os residuos deste processo de

modelagem € que serd aplicado a modelagem de regressao linear multipla.
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Tabela 6- Saidas do software E-Views para o modelo de séries temporais ARIMA (4, 2, 4) sobre

o ativo PETR4
Variable Coeficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
AR(1) -0.669236  0.083350 -8.02%9201  0.0000
AR(2) -0.234661  0.082900 -2.830636  0.0054
MA(1) -1.307064 0006083 -214.8678  0.0000
MA(4) 0.330312  0.005640  58.56762  0.0000
R-squared 0.839413  Mean dependent var -0.000936
Adjusted R-squared 0.835845 S.D. dependent var 0130117
S.E. of regression 0.052718  Akaike info criterion -3.019350
Sum squared resid 0.375196  Schwarz criterion -2.934905
Log likelihood 213.8448  Durbin-Watson stat 1.983120
Inverted AR Roots -.33+.35i -.33-35i
Inverted MA Roots 99+ 11 99-11 -33+471 -33-47

A Figura 25 apresenta a comparacdo da série estimada frente aos valores reais

da série com a utilizacdo somente do modelo de séries temporais ARIMA(4, 2, 4) e

ja retirados os parametros nao significativos.

4
- .2
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Figura 25 - Séries Real, Estimada e Residual para o modelo ARIMA (4, 2, 4) sobre o ativo
PETR4
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Com posse dos residuos deste modelo serd realizado a modelagem de
regressao multipla a fim de explicar tais residuos com a utilizacdo das varidveis
selecionadas para a realizagdo do processo de modelagem e apresentadas
anteriormente. A Tabela 7 apresenta as saidas para o modelo de regressao sobre os
residuos apresentados anteriormente antes de se aplicar o método backward, ou seja,

com todas as variaveis.

Tabela 7 - Saidas do software E-Views para o modelo de regressio miiltipla sobre os residuos

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.

DID(REAL)) -0.116661 0155131  -0.752014 04535
D(D(MILHO)) -0.047526 0056126 -0.846774  0.3988
D(D(CDS10)) 0.031519  0.042057 -0.749421  0.4551

DID(CDS1)) 0.006238  0.028853 0216183  0.8292
D(D(PETROLED))  0.070316  0.080062  0.878271  0.3815
D(D{CRY)) 0.011716 0235023  -0.049850  0.9603

D(D{EURQ)) -0.290879  0.1932%0 -1.504883  0.1350
D(D{OURD})) 0.223612  0.114984  1.944719  0.0541

D(D(T10) 0.266065  0.186521 1423408  0.1872
D(D{T2)) -0.323154 0169016  -1.911968  0.0582
D(D(COBRE)) -0.019257  0.062083 -0.310123  0.7570
D(D(HSI) 0.163988  0.104796  1.564828  0.1202
D(DNIQUEL)) -0.010007  0.038606 -0.259209  0.7959
D(D(MDX)) 0.185405  0.190651 0972484  0.3327
D(D(GASNATURAL)) 0.007858  0.027143  0.289522  0.7727
DID(SOJA)) 0107035  0.085674  1.249329  0.2140
D(D(SPX)) 0.055303  0.264611 0211265  0.8330

D(D(LIBOR)) 0.395419  0.240339  1.645253  0.1025

R-squared 0.218772 Mean dependent var 0.000137
Adjusted R-squared 0.109012 S.D. dependent var 0.052142
S.E. of regression 0.049218  Akaike info criterion -3.064806
Sum squared resid 0.293111  Schwarz criterion -2.684803
Log likelihood 231.0040  Durbin-Watson stat 1.521165

A tabela apresenta um baixo RZ, mesmo com todas as varidveis inseridas.
Assim ao calcularmos o R do modelo, chegamos ao valor de R = 0.8947, inferior
ao valor atingido no modelo anterior e com todas as varidveis no modelo. Ao aplicar-
se 0 método backward o R® tende a sempre reduzir-se, ou seja, ndo adianta aplicar o
método, visto que o modelo j4 apresenta resultados inferiores ao atingido com a

primeira abordagem.

3.7 APLICACAO DO MODELO DE REGRESSAO E SERIES TEMPORAIS
SIMULTANEAMENTE

A segunda proposta de modelagem, seria a aplicacdo do processo de

regressdao conjuntamente com o modelo ARIMA(p, d, g), de forma simultinea,
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permitindo que as varidveis tenham seus coeficientes ajustados de forma conjunta

com os coeficientes do modelo de séries temporais.

Sendo assim a Tabela 8 resume os resultados obtidos com o processo de
modelagem conjunta utilizando os modelos de regressdo e séries temporais
simultaneamente na obtencdo dos coeficientes 6timos para as séries das segundas
diferencas. Novamente o processo de refino das varidveis foi realizado utilizando-se
o método backward, inclusive com os coeficientes pertencentes ao modelo de séries

temporais.

Tabela 8 - Saidas do software Eviews para o modelo de sobre o ativo PETR4

Wariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic  Prob.
D(D(REAL)) 0.806377 0174504 4620967  0.0000
D(D(PETROLED)) 0257813 0095261 2706397  0.0077
D(D(CRY)) 0514521 0188622 2727794  0.0073
D(D(HSI)) 0430958 0122919 3506043  0.0006
D(D(SPX})) 1254190  0.194086  6.462048  0.0000
AR(1) -0.825335 0093673 -8.810813  0.0000
AR(2) -0.508687  0.104647 4860967  0.0000
AR(3) -0.393791 0120554 -3.266507  0.0014
AR(4) -0.195337  0.093113 -2.097852  0.0379
MA{1) -0.997205 0077019 -12.94753  0.0000
R-squared 0.943987 Mean dependent var -0.000496

Adjusted R-squared 0.940018 S.D. dependent var 0131018
S.E. of regression 0.032088 Alkaike info criterion -3.970480

Sum squared resid 0130764  Schwarz criterion -3.757343
Log likelihood 2819779 Durbin-Watson stat 2160758
Inverted AR Roots 16-.66i 164661 -58-30i -.58+.30i
Inverted MA Roots 1.00

A Figura 25 permite a comparac¢ao entre a série real dos retornos do ativo, € a
série estimada a partir da aplicacdo do modelo obtido. E possivel também a
observacao do aspecto dos residuos obtidos a partir da discrepancia entre os valores
reais e estimados, o que mostra boa aderéncia do modelo proposto a série com os
valores reais, visto a semelhanca entre as duas séries ao longo de todas as

observacoes.
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Figura 26 - Séries Real, Estimada e Residual do modelo sobre o ativo PETR4

A observacdo do R% em comparacdo com a abordagem apresentada
anteriormente retifica a hipdtese de melhoria da modelagem ao aplicar-se a
simultaneamente os modelos de regressdo e séries temporais, uma vez que a primeira
abordagem apresenta um R’ = 0.927, enquanto a dltima abordagem em que se aplica
no processo de modelagem tanto os parametros referentes ao modelo de regressao
quanto os advindos da modelagem de séries temporais apresenta um R’ relativamente

maior, apresentando um valor de 0.944.

E possivel também destacar a baixa ocorréncia de pontos fora dos limites de
dois desvios padrdes para baixo e para cima (no segundo modelo foram identificados
4 pontos contra 8 do primeiro modelo proposto, correspondentes a 2,8% e 5,6% dos
pontos respectivamente). Este fato credibiliza o modelo confirmando sua aderéncia
frente aos valores reais, porém uma andlise dos residuos mostrard maiores

informacdes acerca da eficiéncia do modelo proposto.
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3.8 ANALISE DOS RESIDUOS

Como apresentado anteriormente, quando da exposi¢ao das consideragdes
tedricas a respeito dos modelos de regressdo, a andlise dos residuos corresponde a
uma etapa de extrema importincia no processo de avaliagdo do modelo proposto.
Tem como principal objetivo testar a aderéncia do modelo frente aos valores reais

observados.

As hipéteses comuns sdao que os erros sdo independentes entre si, € seguem
uma distribuicdo descrita por N(0, o ), ou seja, uma distribui¢do normal, com média
zero e variancia constante e igual a . Portanto, se o modelo construido for
satisfatorio, os residuos encontrados com a utilizagdo do modelo devem tender a
confirmar as hipéteses feitas, ou, ao menos devem nao demonstrar justificativas para

negé-las.

Sendo assim cabe neste momento apresentar uma representacao
bastante util para a avaliagdo dos residuos, o grafico dos residuos padronizados. A
padronizacdo dos residuos € realizada dividindo-se os residuos pelo seu desvio
padrao, desta forma € possivel avaliar a dispersdo dos residuos em relacdo aos
valores reais. A Figura 27 ilustra os residuos padronizados do modelo proposto,
sendo que € possivel observar um comportamento aceitivel, uma vez que nao
apresenta muitos valores acima dos limites de dois desvios padrdes para baixo ou
para cima, na verdade somente apresenta poucos valores abaixo dos limites de dois

desvios padrdes.
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Figura 27 - Residuos padronizados

Enquanto a apresentacdo dos residuos padronizados avalia a magnitude dos
erros em relacdo aos valores reais da série, além da evolucdo dos residuos como
descrito anteriormente na revisdo bibliografica que deve seguir um perfil semelhante
ao apresentado na Figura 3 (a), em que sdo expostos padrdes satisfatérios e
insatisfatérios para a evolucdo dos residuos. Neste sentido os residuos também
apresentam caracteristica satisfatoria, se aproximando do perfil caracterizado como

satisfatorio.

O Papel de Probabilidade Normal — PPN — avalia uma hipdtese importante
quando da andlise dos residuos, a normalidade dos dados. Construido em uma escala
conveniente, uma varidvel que descreve uma curva normal de probabilidades, ao
plotada nesta escala, descrevera sobre o papel uma linha reta. A Figura 28 apresenta
os residuos plotados em um PPN em que é observada uma aderéncia dos residuos e a
representacdo de uma reta, com excecdo das caudas que apresentaram um
comportamento ligeiramente fora, porém os residuos como um todo tenderam a
apresentar um comportamento correspondente a uma distribuicdo normal, o que

recorre a uma avaliag@o positiva quanto aos residuos do modelo.
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Figura 28 - Residuos plotados no Papel de Probabilidade Normal (PPN)

Desta forma, podendo agora concluir que o modelo mais adequado para o tipo
de anélise € o proposto pelo dltimo modelo. Na seqiiéncia é apresentada a equacdo
obtida, que representa os retornos do ativo estudado em fungdo das varidveis
selecionadas para a andlise, e que ao final do processo de modelagem permaneceram

no modelo pode ser descrita abaixo:

A%*(PETR4) = 0,80638 * A + 0,25781 * B + 0,51452 = C + 0,43096 * D
+1,25419 * E — 0,82533 * F — 0,50869 * G — 0,39379 x H
—0,19534 * [ — 0,99721 ]

Onde:

¢ A — Segunda Diferenga dos Retornos dos precos do Real

e B — Segunda Diferenca dos Retornos dos precos do Petréleo

¢ (C — Segunda Diferenca da Variag¢ao do indice de commotidies CRY
¢ D — Segunda Diferenca da Variacao do indice de Hong Kong

e E — Segunda Diferenca da Variagdo do indice S&P
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e F — Fator auto-regressivo de ordem 1
¢ G — Fator auto-regressivo de ordem 3

e H — Fator auto-regressivo de ordem 4

I — Fator de médias moveis de ordem 1

J — Fator de médias moveis de ordem 1

Quanto as varidveis explicativas que permaneceram no modelo, a saber: Real,
Petrdleo, CRY, indice de Hong Kong ¢ o S&P, como apresentados anteriormente
quando da andlise das correlagcdes com o ativo PETR4, estas varidveis se apresentam

como muito pertinentes em relagdo ao significado econdmico.

O Real € de extrema importancia na analise visto que: primeiro o ativo o ativo
€ negociado em moeda brasileira e, segundo, a empresa apresenta um comércio
externo bastante significativo, sendo que a valorizagdo/desvalorizacdo da moeda
impacta nos retornos ao investidor. O coeficiente positivo desta varidvel indica que
para o investidor estrangeiro, como ja fora explicado anteriormente, quando do
estudo das correlacdes indica que para o investidor estrangeiro o efeito do cambio é
mais expressivo que as flutuacdes dos precos do ativo correspondente a sensibilidade
dos resultados da empresa frente as oscilacdes da moeda brasileira. Lembrando que o
presente trabalho ndo procura avaliar empresas, mas sim ativos. Para o investidor
estrangeiro, é extremamente importante levar em consideracao os efeitos do cambio

em seus investimentos.

Quanto ao Petréleo e o indices de commodities, ja era esperado que entrassem
no modelo dada a caracteristica do negocio da empresa, e o fato de estarem no
modelo final bem como os coeficientes positivos, ratifica a selecdo de varidveis e o

processo de modelagem proposto.

Os Indices de Ac¢des podem ser justificados pela influéncia da economia
global nos retornos do ativo, dada a intensa globalizacio em que o mercado
financeiro estd inserido, logo flutuacdes nos precos dos ativos globais sdo refletidos

nos retornos do ativo da empresa brasileira.
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4 APLICACAO DO MODELO

Como apresentado anteriormente, a modelagem proposta no capitulo 3 foi
aplicada para outros ativos, seguindo a metodologia exposta, de forma a
proporcionar, nesta secdo, um material suficiente para avaliar o processo de
modelagem quanto a pertinéncia das varidveis, bem como a aplicacdo deste tipo de

modelagem para uma carteira de acdes.
4.1 EXPANSAO PARA OUTROS ATIVOS

Os ativos selecionados para a andlise foram definidos também na secdo
anterior e sio os seguintes: PETR4, ativo este que serviu de apresentacdo e descricdo
do processo de modelagem, VALES, da empresa Vale do Rio Doce, e BBDC4, da

empresa Bradesco. Os resultados obtidos do processo de modelagem, os graficos,
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bem como as equagdes obtidas que resumem as interferéncias das varidveis sobre as

oscilagdes dos retornos dos ativos, sdo apresentados a seguir:

N

Primeiramente sdo apresentados os resultados referentes a andlise do ativo
BBDC4, sendo que a tabela abaixo apresenta as saidas do Eviews, apds a retirada das

variaveis nao significativas utilizando-se o algoritmo backward.

Tabela 9 - Saidas do software Eviews para o modelo de sobre o ativo BBDC4

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
DID(REAL)) 1130675  0.206271 5481430  0.0000
D(D{HSI)) 0530804 0148927 3564188  0.0005
D(D(SPX)) 1218534 0230286 5291392  0.0000
AR(1) -1.014000  0.062317 1627172 0.0000
AR(2) -0.830333  0.048055 1727882  0.0000
AR(4) 0129600 0060600 2138635 00344
MA(1) -1.063381 509E-05 -20677.62  0.0000
MA(3) -0.822762  0.026529 -31.01316  0.0000
MA(4) 0.877597  0.026513 3310056  0.0000

R-squared 0.947581 Mean dependent var 0.0014585
Adjusted R-squared 0.944305 S.D. dependent var 0.144729
S.E. of regression 0.034156  Akaike info criterion -3.852330

Sum squared resid 0.149328 Schwarz criterion -3.660506
Log likelihood 2728846  Durbin-\Watson stat 1.859579
Inverted AR Roots 32 -43-821  -43+.82i -48

Inverted MA Roots 1.00-.02i 1.00+.02i -47+81i -47-81i

Em seguida cabe a apresentac@o da reconstrucao da série a fim de comparé-la
com a série original dos retornos do ativo estudado, bem como a observacido dos
residuos obtidos das diferengas entre as duas séries, onde é possivel observar um
comportamento dos residuos de maneira satisfatéria, dada sua semelhanga com a
figura 3 (a) que apresenta o perfil de residuos satisfatorios, bem como a baixa

incidéncia de pontos fora dos limites de dois desvios padrdes.
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Figura 29 - Séries Real, Estimada e Residual do modelo sobre o ativo BBDC4

Por fim a equac@o obtida que resume o comportamento dos retornos do ativo

frente as varidveis estudadas, € apresentada a seguir:

A*(BBDC4) = 1,13068 * A + 0,53080 * B + 1,218534 * C — 1,014 * D
—0,83033+«E +0,1296 * F — 1,05338 * G — 0,82276 x H
—0,8776 1

Onde:

e A — Segunda Diferenga dos Retornos dos precos do Real

e B — Segunda Diferenca da Variagcao do indice de Hong Kong
® (C — Segunda Diferenca da Variagdo do indice S&P

¢ D — Fator auto-regressivo de ordem 1

e E — Fator auto-regressivo de ordem 2

¢ F — Fator auto-regressivo de ordem 4
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o (G — Fator de médias moveis de ordem 1
e H — Fator de médias moveis de ordem 3

e | — Fator de médias moveis de ordem 4

Em seguida, na tabela 8, sdo apresentados os resultados obtidos da andlise do
ativo VALES, sendo apresentada, neste primeiro momento a tabela que sintetiza as

saidas do programa.

Tabela 10 - Saidas do software Eviews para o modelo de sobre o ativo VALES5

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
DID(REAL)) 0939397 0191071 4916489  0.0000
D(D{CD310)) 01258568  0.054247  -2.320082  0.0220
D({D{CDS1)) 0093156 0038345 2429438 00165

D(D(PETROLEQ))  0.309979  0.069872  4.436412  0.0000

D(D({T2)) 0265823 0129216 2057192  0.0417
D(D(COBREY)) 0.289691 0.065664 4411687  0.0000

D(D{SPX)) 1464792 0231236 6334628  0.0000

AR(1) Q771117 0.085919  -B.974968  0.0000
AR(2 -0.676989  0.091779 -7.376327  0.0000

)

) -0.658344 0095471  -6.895770  0.0000
AR(4) -0.394812 0087688 -4.502485  0.0000

) -0.980687  0.008604 -113.9852  0.0000

R-squared 0.940875 Mean dependent var 0.000146
Adjusted R-squared 0.935672 S.D. dependent var 0.143745
S.E. of regression 0.036458  Akaike info criterion -3.701795
Sum squared resid 0.166148 Schwarz criterion -3.446031
Log likelihood 2655730 Durbin-Watson stat 2.030716

Inverted AR Roots 24+ B2 24-821  -B2-391  -62+39i
Inverted MA Roots .98

Por fim é apresentado na Figura 30 o grafico que retine consigo a comparagao
da série original e a série estiada com a utilizagao do modelo proposto, a fim de obter
também a visualizagdo dos residuos do modelo e a aderéncia do modelo frente aos

valores reais da série.

Estudo de um Modelo de Andlise de Acdes



99 Capitulo 4 — Aplicagcdo do Modelo

4

|2
15- |2
10- : | 4
054, e T . .-...'-'-6
R S : .
05"
ol

oemMo7  07MO01  07MO7  08MO1  08MO7

Residual —— Actual —— Fitted

Figura 30 - Séries Real, Estimada e Residual do modelo sobre o ativo VALES

Ap6s a apresentacdo do modelo para o ativo, a seguir € apresentada a equacao
que retne as varidveis selecionadas e como estas interferem e explicam o movimento

e as oscilagdes dos retornos do ativo VALES:

A*(VALES) = 0,93940 * A — 0,12586 * B + 0,095156 * C + 0,30998 = D
+ 0,26582 *E + 0,28969 x F + 1,46479 «G — 0,77112+ H
—0,67699 * I — 0,65834 * ] — 0,39481 x K — 0,98069 * L

Onde:

® A — Segunda Diferenca dos Retornos dos precos do Real

e B — Segunda Diferenca da Variagdo do Credit Default Swap (10
anos)

e (C — Segunda Diferenca da Variacdo do Credit Default Swap (1 ano)

e D — Segunda Diferenca dos Retornos dos pregos do Petréleo
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e E — Segunda Diferenca da Variacdo da taxa de juros do Governo
americano (2 anos)

e F — Segunda Diferenca dos Retornos dos precos do Cobre

¢ G — Segunda Diferenca da Variacao do indice S&P

e H — Fator auto-regressivo de ordem 1

e [ — Fator auto-regressivo de ordem 2

e J — Fator auto-regressivo de ordem 3

e K — Fator auto-regressivo de ordem 2

e [ — Fator de médias moveis de ordem 1

4.2 APLICACOES DO MODELO

Uma das aplicacOes deste modelo € proporcionar o conhecimento dos ativos e
a definicdo das condi¢des de mercado que interferem sobre o retorno dos ativos, ou
seja, quais riscos a empresa € mais sensivel, qual deverd ser a preocupacdo do
investidor, bem como proporcionar a observagdo e a exploracdo de oportunidades,
uma vez que é possivel através da modelagem proposta identificar dentre as varidveis
selecionadas para a andlise aquelas que possuem interferéncia, correlacio com os
ativos estudados, sendo possivel verificar a sensibilidade dos ativos frente as
flutuagdes do mercado e ao ambiente em que a empresa emissora do ativo esta

inserida.

Uma vez conhecido as varidveis que influenciam diretamente nas oscilagoes
dos precos dos ativos, € possivel verificar quais riscos o investidor estd mais sensivel,
e conseqiientemente analisar quais riscos ele estd sujeito a assumir. Desta forma é
possivel, portanto, tanto analisar o potencial de retorno de um portfélio ja
previamente definido com a utilizacdo de outros métodos de andlise, quanto propor
portfélios a partir da exploragdao de oportunidades identificadas com a metodologia

proposta.

Outra finalidade deste tipo de abordagem de verificacdo de fatores de risco €

a possibilidade de imunizacdo de portfélios, visto que sdo levantados os riscos que
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cada ativo esté sujeito, sendo possivel, portanto, propor portfélios que sejam capazes
de proporcionar uma imunizacdo para um fator de risco especifico, tanto pela
combinacdo de ativos com correlagdes contrarias com dado fator de risco quanto
assumindo posicdes compradas e vendidas com ativos que possuem correlacdo de

com mesmo sinal em relagdo a um mesmo fator de risco.

Desta forma construindo um portfélio que parte da combinagdo de ativos com
correlagdes contrdrias em relacdo a um fator de risco ou mesmo assumindo posi¢oes
compradas e vendidas em ativos com correlacdo de mesmo sinal, € possivel uma
alocacdo que permita a obtencdo de um portfélio com uma correlacdo bastante
reduzida em relacdo a um determinado fator de risco proporcionando uma
imunizacdo com relacdo a este risco o qual o investidor ndo estd disposto a assumir
por algum motivo, seja pelo ndo conhecimento profundo acerca deste fator de risco,

seja pela expectativa de uma elevada volatilidade com relacdo a este risco.
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5 CONCLUSOES

7z

Retomando a problemdtica do estudo de ag¢des é importante ressaltar a
elevada complexidade observada quando da andlise de acdes. A quantidade de
varidveis envolvidas representa um cendrio impossivel de ser abordado por completo
por um modelo matematico. Como apontado no texto cabe aos investidores o
desenvolvimento de ferramentas que auxiliem no processo de decisdo, permitindo
uma andlise dos ativos de maneira satisfatéria e rdpida a fim de acompanhar o

dinamismo do mercado acionario.

A apresentacdo dos resultados obtidos com a aplicagdo do modelo aos ativos
estudados no trabalho indica uma boa aderéncia do modelo aos valores reais das
séries. A modelagem construida com a utilizacdo dos modelos de regressdo linear
multipla bem como de séries temporais simultaneamente, apresentou boa

consisténcia, trazendo bons resultados.
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A abordagem adotada tanto quanto a andlise a partir dos retornos percentuais
apresentou bons resultados, tanto quanto a obtencdo das séries estaciondrias, a
padronizacdo das escalas, bem como as correlacdes obtidas frente as varidveis do
modelo. Os retornos percentuais permitiram a observagdo da sensibilidade dos ativos
frente as oscilagdes das varidveis em janelas semanais, o que apresentou bons
resultados, visto a pertinéncia confirmada das varidveis remanescentes do processo

de modelagem com a utiliza¢cdo do método backward, apresentado ao longo do texto.

O modelo proposto permite além da identificacdo de varidveis intuitivamente
relacionadas, a observacdo de varidveis aparentemente ndo relacionadas, ou até
mesmo a observacdo da nao correlacdo de uma varidvel em relacao ao ativo estudado
mesmo que aparentemente esta relacio seja economicamente esperada. Um exemplo
disso foi a observagcdo da ndo correlagdo dos precos do Gas Natural com o ativo
PETR4, onde era esperada uma correlacdo dado que a commodity é parte dos
produtos oferecidos pela empresa, logo era esperado um impacto nos lucro e
finalmente nos pregos do ativo. Fato que pdde ser perfeitamente justificado mas que

seu levantamento se deu através do processo de modelagem.

Uma dificuldade observada, principalmente na selecdo das varidveis, foi a
quantidade reduzida de indicadores que refletem a dindmica do cendrio econdmico
brasileiro com histérico amplo, a maioria possui um histérico muito breve. Isto se
deve ao fato de a economia brasileira ndo apresentar ainda um estidgio de
desenvolvimento que pode ser observado em outras economias como a européia € a
norte-americana, onde sdo encontrados indmeros indicadores, € com um historico

bastante antigo.

Porém ja € observada uma evolugdo nestes aspectos por parte dos indicadores
brasileiros, bem como uma evolucdo crescente da confiabilidade dos 6rgdos que
realizam tais levantamentos. Isto indica um potencial bastante interessante para este
tipo de abordagem exposto no trabalho, visto que esta depende da existéncia de

indicadores que sintetizem o comportamento da economia.
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