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RESUMO

Todos os governos, independentemente qualquer ideologia, t€ém a necessidade de se
financiarem para que possam ser realizados os investimentos necessarios na economia. Um
dos modos mais utilizados hoje em dia é o lancamento de titulos ptblicos no mercado
financeiro. Os agentes compram esses ativos com a finalidade de obterem rendimentos fixos
atrelados ao risco macroecondmico soberano, bem como para obter posicdes estratégicas no
mercado de capitais. A administracdo de posi¢des com esses titulos em carteira requer o
estudo de seu comportamento no mercado como um todo. O presente trabalho apresenta um
modelo de estudo do comportamento da taxa de juros da divida externa brasileira durante o
periodo de 2007. O modelo segue o axioma de que os precos sdo correlacionados com outras
varidveis do mercado, e também correlacionados com seus valores passados. Ao final da

constru¢do do modelo, tentou-se prever as taxas de juros de fechamento didrio do principal

titulo de divida externa brasileira para alguns dias adiante.



ABSTRACT

Each government, regardless of its ideology, has the need of a financial backup in order to
provide the Economy with global investments. One of the common manners to achieve that
goal is the public securities using the financial markets. The players in the market buy such
assets not only to gain fixed rates related to sovereign macroeconomics risk, but also to keep
strategic positions in capital markets. The management of such positions requires its behavior
study within the market. The present study proposes a model that studies the behavior of the
Brazilian external debt interest rate in 2007. The model assumes that the prices are correlated
to other exogenous variables, and also from its own lagged values. The model was used to
predict the price of Brazilian external debt benchmark rate for few subsequent days after the

analysis sample.
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PARTE I
INTRODUCAO

“In today’s industry, there is no shortage of information. No matter how small or how

straightforward a process may be, measuring instruments abound.”
-N. R. Draper
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1. INTRODUCAO

O estudo desenvolvido por esse trabalho se divide em 4 capitulos. Neste primeiro capitulo,
serdo apresentadas as principais questdes envolvendo a escolha do objeto de estudo do
trabalho. A motivacdo da escolha da taxa de juros do Brasil reside na atual situacdo do

mercado financeiro global e local.

Em seguida, nos capitulos II, III e IV, o modelo estatistico € construido e aplicado na

tentativa de se preverem dados para 10 dias subseqiientes aos da amostra coletada.

1.1.  Globalizacao

Chama-se de globalizacdo, ou mundializagao, o crescimento da interdependéncia de todos
0s povos e paises da superficie terrestre. A histéria da globalizacao é muito mais antiga do que
parece. Tém-se indicios e registros dela desde o Império Romano, passando pelo Império
Chinés e até na civilizacdo Egipcia antiga. Esses indicios sdo em sua maioria baseados na
criacdo do Direito. Este € o primeiro fator dentro das civilizacdes humanas a criar o conceito
de universalidade dentro das relagdes de poder. A partir disso, vé-se claramente o sentido de
globalizacdo no periodo das grandes navegacdes, em que a descoberta, conquista e,

principalmente, a riqueza de outras regides eram o principal foco dos navegadores da época.

Nesse cendrio, surge a questdo das relacdes entre diversos fatores econdmicos de
diferentes paises. Com a economia globalizada, o envolvimento e interdependéncia entre os
paises ficam maiores de forma que cada varidvel enddgena de um pais estd sujeita a
oscilagdes de outras varidveis. Quanto maior essa interdependéncia entre os paises, menor é o
peso com que as varidveis enddgenas agem sobre os fatores da economia e maior o peso da

acdo dos fatores globais.

Exemplos anteriores na historia, destacando as Revolucdes Francesa e Industrial, mostram
diversos fatores que impulsionaram a integracdo de regides do mundo. Na Revolucao
Francesa, houve a universalizagdo dos direitos humanos, enquanto na Industrial, o foco foi
baseado nas novas relacdes de trabalho. Posteriormente, houve as duas grandes guerras e a

Guerra Fria como marcos do sentido de globalizacdo em que o mundo inteiro foi abalado e
14



movido pelos mesmos interesses, mesmo que algumas regides ndo foram atingidas

diretamente.

Mais recentemente, a economia mundial vem sofrendo uma transformacdo radical,
principalmente nas duas udltimas décadas. As distadncias geograficas e culturais estdo se
reduzindo significativamente com o advento de avides a jato, aparelhos de fax, computadores
ligados a linhas telefonicas e redes de comunicagdo mundial de televisdo por satélite. Esses
avancos tém permitido as empresas ampliarem substancialmente seus mercados e fontes de

suprimento. (KOTLER, 1997).

Apo6s o término da Guerra Fria, empresas e paises estdo enfrentando problemas como a
crescente competicdo global, sérias diferencas de renda, a deterioracdo ambiental, a infra-
estrutura precdria, a estagnacdo econdmica, a baixa taxa de formacdo de mao-de-obra e os
inimeros problemas econdmicos, politicos e sociais. A boa noticia € que a globalizacdo além
de trazer esses problemas, traz consigo também oportunidades. No primeiro momento, essas
oportunidades claramente criam mercados novos para todas as empresas. Nichos de mercado
antes inalcancdveis, agora se mostram como questdo de sobrevivéncia para empresas
multinacionais. A intensa concorréncia criada a partir dessa ultima andlise aprofunda as
relagdes de concorréncia e torna a disputa por mercado mais acirrada. Se por um lado essa
concorréncia traz um mercado mais eficiente no sentido de encontrar melhores precos —
seguindo os principios de concorréncia perfeita — por outro lado, a intensificacdo da
concorréncia também traz maleficios para os mercados locais que sofrem com a presenga das

empresas estrangeiras.

Outro efeito, secundério, decorrente do fendmeno de globalizagao € a retracdo da renda da
populacdo. Apesar de ainda o mundo nao estar em grande recessdao ou estagnacao econdmica
— salvo alguns periodos de recessdo localizada — tem-se uma tendéncia clara de diminui¢do do
poder de compra da populagdo, principalmente daquela fatia com menor potencial de forca de
trabalho. Desde a Revolugao Industrial, outro importante fendmeno criador da situacdo em
que vivemos hoje, o emprego real vem diminuindo a uma taxa maior do que a taxa de
crescimento da populacdo mundial. Isso por si s6 ja € o bastante para causar essa contracao no

consumo. (KOTLER, 1997).
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Por fim, destaca-se que a globaliza¢do também € amplamente responsavel pelas inovacoes
nas técnicas de producdo no mundo inteiro. Dessa forma, apesar do intenso crescimento da
populacdo, a producdo consegue atingir niveis mais altos de crescimento com a utilizacdo de
novos meios com mais tecnologia. A globalizagdo faz com que esse fendmeno ndo seja

localizado apenas nas regides mais ricas do planeta.

Essa € a base da motivaciao para a construgdo desse trabalho. Pretende-se aqui criar um
estudo de relagdes entre diversos parametros de diferentes sociedades a fim de entender o
comportamento deles ao longo do tempo. Pelo que a histéria tem mostrado, ndo s esses
parametros se modificam ao longo do tempo, mas as suas relagdes de interdependéncia. Isso
tem particular importancia dentro do ponto de vista da previsibilidade que tem se mostrado

uma ferramenta importantissima de tomada de decisdo no mundo atual.

1.2. Banco ING

O trabalho serd feito na tesouraria do banco ING no qual € realizado um estagio
monitorado. A base de dados € em sua maior parte publica, sendo a empresa isenta de

qualquer responsabilidade.

O ING € um banco de investimentos multinacional com sede na Holanda e possui uma
filial do tipo Full Branch no Brasil. Isso significa, grosso modo, que o ING possui um
negécio completo no que diz respeito a banco de investimentos. Com respeito as dreas de

negocio, o banco tém trés grandes dreas bem definidas com suas subdivisdes préprias.

A drea da tesouraria € a drea do negdcio onde sdo administradas as posi¢des do banco.
Basicamente, os ativos negociados sdo relacionados a renda fixa e seus derivados. Além disso,
essa drea € responsdvel pela execugdo e liquidacdo de operagdes junto aos clientes das outras

areas de negdcio e de seus proprios clientes.

A outra drea de negdcio bastante importante € a drea de Investment Banking. Essa area €
responsdvel por assessorar os clientes em suas necessidades junto ao mercado financeiro.
Nela, € feito o monitoramento de crédito do cliente e de sua satide financeira para o posterior

auxilio em suas necessidades. Basicamente, essa drea auxilia os clientes em operagdes de
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fusdes e aquisicdes, emissdes de divida, crédito a exportacao e importacao e financiamento de

projetos.

A outra drea do negdcio consiste na drea de assessoria a pessoas fisicas chamada de
Private Banking. Essa drea assessora os clientes nas suas decisoes de investimento. O objetivo
dessa area € fornecer aos clientes a maxima quantidade de informacdo necessaria para que o
investidor saiba sobre os riscos incorridos em determinado investimento e o potencial de

retorno.

Além dessas dreas de negdcio, o banco possui areas de suporte, responsdveis pela
administracdo do negdcio geral do banco. Existe uma drea de tecnologia da informacdo,
responsavel por todos os sistemas da empresa; uma drea de risco de mercado, responsavel
pelo monitoramento e divulgagcdo dos riscos incorridos nas posi¢cdes da mesa de operacgoes.
Uma drea de contabilidade, responsédvel pelo gerenciamento financeiro do banco e uma érea
de Sertlements, responsdvel pela liquidagdo das operagdes junto aos Orgdos responsaveis,

como CETIP, BM&F e Banco Central.

Dentre as trés dreas de negdcio do banco, foi escolhida a mesa de operacdes para a
realizacdo desse trabalho. Nesse departamento estdo concentradas basicamente trés subdreas

de negdcio, expostas a seguir.

1.2.1. Mesa de operacoes

Essa ¢ uma mesa realiza operagdes de ativos de renda fixa, em que sdo negociados em
mercado organizado — Bolsa de Valores — e em balcdo os ativos relacionados ao cambio —
cotacdo do ddlar americano em reais brasileiro, tais como swaps, cambios de exportacdo e
importagdo, opcdes e taxas do cupom cambial' - ativos relacionados as taxas de juros locais —
cotacdes de CDBs, swaps de taxa fixa para taxa flutuante de juros e negociacdo de titulos
publicos locais — e ativos relacionados a divida externa brasileira — titulos emitidos no exterior
referenciados ao ddlar, titulos referenciados ao Real e titulos corporativos referenciados ao
dolar — além de produtos de crédito, como Credit Default Swaps (CDS), Certificado de
Direitos Creditérios do Agronegécio (CDCA) e Letras de Crédito de Agronegécio (LCA).

" Cupom cambial é a taxa de juros em délar implicita nos contratos de délar futuro. (BM&F)
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1.2.2. Mesa de Clientes

Nessa drea, sdo atendidos os clientes corporativos exportadores ou importadores, bem
como os clientes institucionais. Os clientes demandam cotacdes dos diversos ativos, ou
combinacdes destes. A mesa de vendas, como € conhecida, é responsdvel por montar a
operacao do cliente, colher os precos envolvidos junto a mesa de operacdes € mostrar o prego
final ao cliente. N@o cabe a essa mesa tomar riscos de mercado nem a aprovagdo de crédito

para o cliente, cabendo essa ultima a area de andlise de crédito.

1.2.3. Mesa de Produtos

Essa € a area em que sdo desenvolvidos os produtos mais complexos da tesouraria. Nessa
area, sdo criados produtos especificos para certa demanda de um determinado cliente. Em
geral, esses produtos ndo existem no mercado e sdo desenvolvidos com o intuito de resolver
um problema que o cliente sozinho ndo consegue visualizar. Essa drea tem, portanto, a
finalidade da criacdo de demanda para o cliente. Sd0 normalmente operacdes grandes que
envolvem outros bancos e entidades externas ao Brasil. Dessa forma entdo, esses produtos
requerem pregos e cotagdes além daquelas providas pela mesa de operagdes da filial Sao

Paulo do banco ING.

1.3.  Areas do Conhecimento

A engenharia de producdo tem uma contribui¢io bastante grande para o tipo de negdcio da
mesa de operagdes. Ela concentra diversas dreas do conhecimento das ciéncias exatas, bem
como, em alguns casos, humanas. Desse modo, a contribuicao da Escola Politécnica teve um
peso grande no que diz respeito a formacao do pensamento e aquisi¢do de informagao acerca
dos conhecimentos bdsicos necessdrios para desenvolver este trabalho. Dentre os

conhecimentos da Engenharia de Producdo estritamente, podem-se destacar os seguintes:
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Engenharia Financeira

Como parte do dia a dia dos operadores da mesa de operacdes, a engenharia financeira
auxilia nos célculos envolvidos nas operacdes. Muitas delas envolvem a andlise complexa de
fluxos de caixa que € feita usando ferramentas importantes da andlise de investimentos. O
fluxo de caixa resultante das operacdes, para que seja analisado corretamente, € dividido entre
os produtos especificos da mesa de operagdes. Essa separacdo traduz os produtos complexos
em partes simples como taxas de cambio, taxas de juros, e swaps. Muitas vezes os resultados
auferidos por determinada operacdo nao é facilmente visualizada nos relatérios contdbeis da
empresa, cabendo aos operadores entenderem quais sdo os mecanismos pelos quais essas

operacoes serdo efetivamente contabilizadas pelo banco.

Além disso, os conceitos de engenharia financeira sdo utilizados para os célculos dos
resultados gerenciais das operagdes realizadas. O resultado de cada operacdo afeta o fluxo de
caixa da empresa e esse impacto € uma informacdo importante nas decisOes futuras de
investimento. O controle do fluxo de caixa € importante especificamente para a mesa de juros

locais, pois € responsavel pela administragao dos saldos em caixa do banco.

Estatistica

A estatistica, na qual esse trabalho € baseado, ¢ uma das chaves para o sucesso da
administracdo da mesa de operacdes. As tomadas de decisdo da mesa sdo baseadas em
fundamentos estatisticos e fundamentos da economia. Com a estatistica, é possivel estudar
comportamentos passados dos diversos ativos relacionados ao negdcio. Esse estudo leva a
determinagcdo de fatores de risco que auxiliam na administracdo da tesouraria. Isso €
importante para a sustentabilidade do negécio, uma vez que os retornos auferidos no negécio

sdo quase exclusivamente conseqiiéncia de riscos tomados e administrados corretamente.

Estratégia

O conjunto de informacdes necessdario para a tomada de decisdes das empresas do
mercado financeiro constitui um diferencial estratégico que culmina em melhores

desempenhos relativos — market share — dentro do mercado. Uma tesouraria que consegue
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colher, filtrar, e principalmente, absorver adequadamente o nivel de informagdo provido
publicamente, consegue melhores resultados dentro do mercado. Uma das ferramentas

utilizadas para esse fim s@o os modelos de previsao.

Com isso, pode-se ver que a previsibilidade dos ativos é uma questdo chave para o
negdcio de bancos de investimento. O cotidiano das atividades do banco consiste em um fluxo
constante de clientes que necessitam de cotagdes dos diversos ativos. Com isso, é de total
interesse do negdcio que se mantenham posicoes estratégicas nos ativos envolvidos a fim de
diminuir os custos de transa¢do, propiciar melhores precos aos clientes e conseguir melhores
resultados. Isso mostra que a questio ndao s6 da previsibilidade, mas do estudo do
comportamento dos diversos ativos se mostra de grande importancia para a administragdo do

negocio.

O modelo de previsdao a ser desenvolvido nesse trabalho tem o objetivo de munir os
operadores de mais informacao acerca do comportamento do mercado a fim de que isso possa
servir de instrumento de tomada de decisdo sobre as posicoes estratégicas a serem tomadas. O
inicio da construcdo desse modelo se dd com a selecdo do ativo objeto a ser coletado para o

estudo.

1.4. Ativo Objeto do Trabalho

Para o desenvolvimento da andlise que este trabalho pretende realizar, procurou-se
escolher um determinado ativo que indicasse a situagdo econdmica do pais. Apds andlises
preliminares dos ativos negociados na mesa de renda fixa do banco, deve-se escolher um ativo
que possa a0 mesmo tempo ter a liquidez necessdria para que os dados colhidos tenham
significancia estatistica, e relevancia para a administracdo das posi¢cdes do banco. Da mesma
forma, devem-se escolher ativos que tenham relacdes externas ao pais e o modelo possa

relacionar a economia brasileira com outros paises.

A primeira escolha a ser feita é com relacdo aos dois grandes grupos de séries que estao
envolvidas no negdcio da mesa de operacdes. O primeiro deles € composto pelas séries das
cotacdes didrias dos ativos negociados pelos operadores. Esses ativos compdem séries

histéricas bastante completas que podem proporcionar uma boa andlise de seu
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comportamento. Entre eles, destacam-se as acdes negociadas em Bolsa — incluindo os indices
futuros de acdes, os titulos publicos pos e pré-fixados e/ou referenciados a algum indicador
(como indice de inflagcdo, por exemplo), a taxa de cambio, os titulos da divida externa, os

derivativos de crédito, os titulos corporativos, entre outros.

O segundo grupo engloba os indicadores econdmicos do pais. Eles trazem consigo
informacdes diretas sobre a economia e seus fundamentos. Entre eles, destacam-se o PIB —
Produto Interno Bruto — que € a medida da riqueza produzida internamente por um pais, 0s
indices de inflagdo — que podem ser inflagdo ao consumidor (IPCA no Brasil) ou inflacdo de
itens voltados aos produtores (€ o caso do IGP-M para o Brasil) — e os indices de atividade —
como as vendas no varejo, a producdo industrial, ou os indices de mercado de trabalho. Esses
indicadores sdo calculados por agentes autorizados pelo governo, publicados periodicamente
e, ndo s6 servem de material para o estudo do comportamento atual da economia como

também dao informagdes relevantes sobre o futuro da estrutura do pais.

Entre esses dois grupos, optou-se por estudar o comportamento dos ativos negociados
pelos operadores. Isso se d4 devido ao objetivo do trabalho de criar um modelo de previsao
nao sO para munir os operadores de mais informacgdes a respeito do mercado — e nesse caso o
estudo dos indicadores econdmicos seria bastante proveitoso — mas também para propor um
modelo capaz de ser confrontado com modelos econdmicos e econométricos ja consolidados
na literatura. Outra questdo chave € com respeito a dinamica das informagdes necessarias para
a administragdo do negocio de tesouraria. As decisdes tomadas na mesa de operacdes sao
associadas a eventos de curto ou curtissimo prazo. Assim, faz-se necessaria a escolha de um
objeto que proporcione informacdes didrias, e os indicadores econdmicos mencionados nao
oferecem um bom resultado, pois sdo divulgados mensalmente, ou, em alguns casos,

trimestralmente.

Objetivo do trabalho: Criar uma ferramenta de andlise que possa ndo so munir os
profissionais do mercado financeiro com informacoes a respeito do comportamento dos ativos
nacionais, mas que possa também ser confrontado com modelos econdomicos baseados nos

fundamentos econdmicos do pais.
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Dito isso, a escolha que se segue € quanto ao ativo base de andlise. Trés ativos bdsicos
compdem a andlise priméria do comportamento de uma sociedade. Sdo eles, a taxa de cambio,
a taxa de juros e o Indice da Bolsa de Valores. A taxa de cAmbio de um pafs engloba todas as
relagdes comerciais que um pais tem com o resto do mundo. Ela € influenciada pelo nivel de
balanca comercial, pelo indice de crescimento do pais e pelo diferencial de taxa de inflagdo

(SIMONSEN e CYSNE, 1995).

A taxa de juros do pais € um dos instrumentos bdsicos da politica monetaria, ou seja, € um
instrumento de controle por parte do Banco Central, e, conseqiientemente, do governo. Ela
ndo sé € um indicador da situagdo econdmica do pais, mas também atua influenciando os
futuros acontecimentos da economia. Existem diversas taxas de juros envolvidas na
economia. Uma delas € a taxa bdasica de referéncia do Banco Central Nacional (no Brasil, ela
€ chamada de taxa bésica SELIC, criada em 1999, com a implementagao do sistema de metas
de inflacao pelo Banco Central, BOGDANSKY, TOMBINI e WERLANG, 2000). Com ela, o
Banco Central tem a possibilidade de auferir um aperto monetdrio — subindo a taxa de juros,
proporcionando um arrefecimento da demanda agregada e diminuindo pressdes inflacionarias
— ou um relaxamento monetdrio — baixando a taxa bésica e estimulando o crescimento da

economia em detrimento a um risco de acréscimo da inflacao.

Além da taxa de juros bdsica que serve de referéncia para todas as praticas de juros
internas do Brasil, existem as taxas de juros dos titulos de divida externa brasileira. Elas sao
basicamente o custo de capitagdo de capital externo do governo soberano. Embutidas nelas,
existe a idéia de risco associado a insolvéncia do Estado, uma vez que as taxas sdo
comumente referenciadas como sendo as taxas de juros livre de risco (dos EUA) mais um

prémio conhecido como prémio de risco.

O Indice IBOVESPA pode ser tido como um dos principais indicadores da situacdo
econdmica do pais, principalmente em termos relativos quanto a outros paises. Basicamente,
as acdes negociadas na Bolsa do Brasil sdo negociadas tomando como base o valor das
empresas de outros paises. Segundo Lima (2007), as a¢des do mercado podem ser negociadas
utilizando multiplos de mercado, ou seja, sdo relacionados o valor da empresa com seu atual
nivel de lucro liquido a fim de se compararem diferentes empresas com tipos de negdcio

semelhantes.
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A andlise proposta por esse trabalho ndo encaixa perfeitamente na estrutura do mercado
aciondrio, uma vez que estd amplamente ligado as caracteristicas enddgenas de seus
componentes. A determinacio dos valores do Indice de Acdes, composto pelas cotacdes
individuais das empresas mais liquidas na Bolsa de Valores, ndo € influenciado apenas por
dados macroecondmicos, mas sim, fundamentalmente, por fatores internos as empresas

envolvidas, e a anélise dos dados microecondmicos foge do escopo desse trabalho.

Entre a cotagdo do cambio e da taxa de juros, optou-se pela segunda op¢ao, dada a atual a
condi¢ao econdmica do pais. O Brasil estd saindo de uma situacdo em que existe uma alta
dependéncia do cambio desvalorizado. Seguindo o modelo cléssico keynesiano, o Brasil, em
2006, se beneficiou do cambio desvalorizado aumentando suas exportagcdes e financiando os
gastos do governo com um superdvit primdrio bastante ostensivo. Além disso, o crescimento
das exportacdes trouxe capital estrangeiro para investimento em produtividade o que ajudou

no controle da inflag¢do interna.

Hoje, a situacdo da economia € diferente. Segundo dados do préprio Banco Central, o
comeco de 2008 foi marcado pelo inicio da queda do superdvit primario. O pais ndo pode
mais contar com uma balanca comercial agressivamente positiva, o cambio estd altamente
valorizado e a inflagdo estd em niveis, ainda que tolerdveis, acima da meta de inflacdo
imposta pelo Banco Central. Dessa forma, as decisdes acerca da taxa de juros da economia
sdo as decisdes mais impactantes atualmente para o rumo da economia brasileira (Banco

Central — Relatério de Inflacdo).

No que concerne a questao das taxas de juros do pais, optou-se pela andlise da taxa de
juros das emissdes de divida externa do pais. Apesar da recente queda da participacdo dessa
divida no total da divida publica do pais (vide Figura 1.1), ela estd mais relacionada a recente
crise econdmica mundial. A crise de crédito dos Estados Unidos trouxe a tona questdes ja
esquecidas desde o inicio do governo Lula — época em que o Risco Pais estava em nivel

recordes.
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Figura 1.1 — Gréfico da Divida Publica Brasileira (em percentual do PIB)

Fonte: Banco Central

As taxas de juros negociadas no mercado secunddrio de titulos publicos externos sdao
compostas basicamente pelas taxas de juros dos titulos estadunidenses, tidos como “livres de
risco”, mais um prémio de risco associado a insolvéncia do estado soberano. Dessa maneira, a
andlise desse ativo proporcionard nio s6 o estudo do comportamento da economia brasileira,
mas também o estudo comparativo entre a percep¢ao de risco do pais e de outros paises de

economias semelhantes.

A relacdo entre taxa de juros e percepcao de risco, segundo Toledo (2002), é do tipo
causa-efeito nos dois sentidos. Empiricamente, foi demonstrado por esse autor que maior
percepcao de risco para um determinado ativo exigiria que a taxa de retorno obtida por uma
alocagdo de capital no mesmo fosse elevada. Em outras palavras, quanto mais arriscado um
determinado ativo, maior a taxa de retorno exigida para que um investidor entre no
investimento em detrimento de outro com menor risco. O trabalho do autor, por outro lado,
também mostra que sdo as altas taxas de juros domésticas a principal explicacdo para o

elevado risco Brasil, como serd visto com mais detalhes na secdo 1.8.

1.5. Modelos de Previsao

Modelos de previsdo, em geral, servem como meios de obten¢do de informacgao a respeito

de um determinado objeto de estudo. Segundo Draper (1966), ndo importa o qudo complexo

z

seja um processo, a capacidade de se retirar informagdes a respeito deles € imensa. Os
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modelos sao bastante utilizados em diversas ciéncias como engenharia, ci€ncias bioldgicas,
medicina, ou ainda nas ciéncias bdsicas como fisica, quimica, e principalmente, a matematica.
As informacdes proporcionadas por este tipo de estudo sdo de diversas formas, desde

informacdes probabilisticas até as deterministicas, passando pelas heuristicas, e as empiricas.

Todos esses tipos de informacdes sdo obtidos visando basicamente a quatro objetivos
principais: investigar os principais mecanismos geradores da série — por exemplo, estudando
as alturas das ondas, podem-se estimar alguns fatores responsdveis por essa oscilacdo — fazer
previsdes futuras, e estas sao mais amplamente utilizadas pelas ciéncias econdmicas a fim de
prever valores futuros de ativos financeiros; descrever apenas o comportamento de uma
determinada série, assim se pode determinar componentes de tendéncia, sazonalidade e ciclos;
e ainda procurar periodicidade relevante nos dados, a fim de estabelecerem conexdes do

objeto de estudo com o tempo estudado (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Para este trabalho, a visdo que foi utilizada relaciona-se com a previsibilidade de dados,
uma vez que o ativo objeto — a taxa de juros — € um ativo financeiro, e, portanto, faz parte das
ciéncias econdmicas. A previsibilidade dos ativos € amplamente estudada pelas ciéncias
econdmicas, principalmente pela macroeconomia que, entre outras questdes, estuda o
comportamento dos precos dos ativos com relagdo as mudangas macroecondmicas de um pais,

ou sociedade.

Vale a pena ressaltar aqui, que os modelos de previsdo nem sempre tem o Gnico objetivo
de se tentar descobrir um valor futuro de um determinado objeto, para, com isso, tomar uma
decisdo. Mais importante que isso, e € nisso que se pauta este trabalho, fundamentalmente, é o
estudo do comportamento e das relacdes dos diversos componentes presentes dentro do
modelo. O alicerce para qualquer estudo desse tipo se dd com a determinagdo das informacdes
necessarias € a forma como elas se relacionam entre si. Portanto, nem sempre é clara a
determina¢do do objeto final do trabalho. Muitas vezes ele é simplesmente um estudo sobre o

comportamento de um conjunto de informagdes.

Sobre o objeto de estudo deste trabalho, amplamente discutidos na literatura de economia,
os modelos econdmicos sdo capazes de entender alguns mecanismos que regem O

comportamento dos ativos no longo prazo. Essa consideracdo ¢ importante, dado que as
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andlises feitas nesse tipo de modelo sdo atemporais, ndo tendo, portanto, relacio com a

velocidade ou tempo em que as mudangas ocorrerao.

Nesse sentido, a utilizagdo de séries temporais se mostra de grande importancia, pois tem
a capacidade de estudar o comportamento dos ativos no curto e curtissimo prazo. Além disso,
tem a capacidade de relacionar o ativo objeto em estudo com outras varidveis sem que elas
tenham real relagdo econdmica com o primeiro. Um exemplo disso é o preco de uma acgdo.
Enquanto nos modelos econdmicos serdo levados em conta os nimeros internos da empresa
como rentabilidade, geracdo de caixa, ou lucro, e os nimeros externos como pregos relativos
de outras empresas, taxa de cambio do pais de origem, ou projecdes de inflacdo e
produtividade do setor industrial, os modelos de previsdo de séries temporais baseados em
regressdes € métodos matematicos tém a capacidade de relacionar o preco dessa acdo com

ativos como taxa de cambio de outros paises, risco Brasil, ou mesmo taxa de desemprego.

A interpretacdo desse fato é a questdo da parcial irracionalidade do mercado. Muitas
vezes, os fatores racionais dos modelos econdmicos sdo apenas parte da explicacdo do
comportamento de ativos financeiros. A outra parte, bastante complexa, é explicada por
carater emocional dos agentes envolvidos e, entre outras coisas, relaciona aversao a risco,
expectativa de retorno e atratividade com relacdo a outros ativos financeiros. Os modelos de
previsdo ndo necessariamente explicam essas relacdes, mas estudam os seus comportamentos
passados assumindo que, mesmo ndo explicadas até entdo, essas relacOes irracionais
permanecam no mercado.

O objeto de estudo desse trabalho € a taxa de juros de referéncia da divida externa
brasileira. Essa taxa € a taxa interna de retorno do principal titulo brasileiro, comumente
chamado de Brasil 40. Esse é um titulo pré-fixado emitido com vencimento em 2040, com a
particularidade de o governo ter o direito de recompra do titulo em 2015. O titulo paga cupons
semestrais de 11% ao ano, ou seja, no momento de lancamento, sua taxa interna de retorno era
de 11% ao ano. Essa taxa se modifica, uma vez que o preco negociado desse titulo no
mercado secunddrio varia, e é exatamente esse comportamento que o presente trabalho

pretende estudar.
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Por ser um ativo financeiro comercializado no mercado secundério de titulos da divida
externa, estd amplamente ligado ao comportamento dos diversos ativos relacionados com a
economia global. Dessa forma, pretende-se construir um modelo de séries temporais que seja
capaz de prever os precos de negociagdo futuros do titulo, em outras palavras, a taxa de juros

embutida nos precos negociados.

Os ativos utilizados serdo os diretamente relacionados, como os titulos de divida externa
de paises em desenvolvimento como o México, Turquia, Russia, Hungria, Venezuela e outros,
e os titulos soberanos emitidos pelo governo dos Estados Unidos, que sdo conhecidos como
treasuries. Além destes, os ativos indiretamente relacionados, como as moedas, tanto dos
paises emergentes, como dos paises mais industrializados e suas respectivas Bolsas de Valores

que sdo indicadores importantes da economia local e global.

O problema principal no que concerne o estudo das taxas de juros de um pais é
relacionado aos impactos da economia causados por suas oscilagdes. Taxas de juros mais altas
tendem a aumentar o custo de captacdo das empresas e o contrdrio acontece quando elas estao

em niveis mais baixos.

1.6. Atualidade do Problema

Atualmente, o Brasil vive um cendrio de grande destaque internacional. Integrante do
principal grupo dos paises emergentes hoje, o BRIC (Brasil, Russia, India e China), o pais tem
se fortalecido perante seus principais parceiros econdmicos (EUA, Europa e China). Nesse
mercado globalizado, vérias estratégias econdmicas devem ser levadas em consideragdo por
todos os ramos da industria nacional. Desde os pequenos exportadores de algoddo a grandes
exportadores de carne, todas as empresas brasileiras devem incluir em suas estratégias

questdes internacionais.

Um parametro bastante importante para as decisdes estratégicas de investimento € a taxa
de retorno do mesmo. Um investidor — seja um investidor qualificado, seja uma empresa
tentando expandir seus negdcios — estd interessado em saber o quanto de retorno aquele
empreendimento pode lhe proporcionar. Dentro desse contexto, os titulos publicos soberanos

sdo importantes instrumentos de entrada de investimento para a economia nacional.
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A taxa de juros embutida em um titulo de divida soberana do Brasil — tido como pais de
risco — indica o quanto um investidor estd disposto a receber de retorno a mais por retirar seu
capital de titulos tidos como risco zero, como o caso dos treasuries Americanos e colocd-lo
em paises com risco de insolvéncia ndo nulo. A Figura 1.2 mostra como se comportaram as
taxas de juros do Brasil 40 e do principal titulo da divida estadunidense — o treasury de 10

anos no periodo de estudo.
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Figura 1.2 — Gréfico do Brasil 40 e da treasury 10 anos.

Fonte: Bloomberg

Essa percep¢do de risco ndo estd apenas ligada as decisdes de investimento. Da mesma
forma, esse indicador de risco sistematico € utilizado como instrumento de tomada de decisdo
de diversos tipos de investimentos. As empresas multinacionais, por exemplo, tendem a
cobrar taxas de retorno maiores para instalarem filiais em paises cuja percepcao de risco de
solvéncia da divida seja maior. Assim, € de interesse do governo, ndo s6 baixar os custos de

emissao de divida, mas melhorar sua percep¢ao de risco atraindo investimentos exteriores.

Outra importancia bastante relevante da taxa de juros externa de um pais € a referéncia de
risco para as empresas locais. Quando uma empresa nacional pretende fazer uma emissao
externa, ou seja, conseguir financiamento para seus projetos com capital estrangeiro, dentro
da taxa de juros da emissdo, ou seja, em seu custo de capital, estard embutida a percep¢ao do
risco do negdcio. Esse risco pode ser separado em risco sist€émico — da economia — € risco
especifico — especifico do negécio. Com isso, vé-se entdo que € de grande importancia para

uma empresa local saber quais sdo as perspectivas das taxas de juros futuras dos titulos
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soberanos para que possa ter uma avaliagdo da perspectiva de risco sistematico para seu

préprio negdcio.

Decorrente disso, € importante o estudo do comportamento do governo perante sua divida
publica. A ideologia do governo e suas decisdes passadas dao informacdes bastante relevantes

sobre os futuros movimentos da taxa de juros de um pafs.

1.7.  Negociacao e Origem da Divida Publica

A origem da divida publica, ao contrdrio das constatacdes da se¢do 1.6, tem uma outra
histéria. Ela foi e ainda é um dos instrumentos da administracdo do governo para se financiar
e realizar os projetos publicos. Originalmente, t€ém-se dois outros importantes mecanismos
para esse fim. Um deles, o mais antigo, € com a arrecadacdo dos impostos — o governo
tradicionalmente recolhe parte dos rendimentos auferidos pelos cidaddos. O outro é a emissao
de moeda — o mais barato dos instrumentos, uma vez que o governo apenas se apropria de
uma parcela do produto interno com a utilizacdo de servigos da populacdo utilizando o
beneficio de ser o unico 6rgdo institucional capaz de emitir o papel moeda. Todos os

instrumentos tém efeitos negativos e positivos para a economia.

No caso da emissdo de divida, o governo tem que incorrer num pagamento de juros que
encarece sua captacao de recursos. O lado positivo € que isso estimula a criacdo da poupanca
retendo parte do dinheiro da populacdo nos cofres publicos a fim de se financiar os grandes
projetos publicos. No caso da arrecadagdo de impostos, o recolhimento de parte dos
rendimentos da populagdo retrai o consumo agregado e retira pressdes inflaciondrias. Ao
mesmo tempo, isso onera a producio, uma vez que encarece os saldrios aos empregadores e
desestimula a economia. Por fim, a emissdo de moeda tem o beneficio de ser o mais barato
instrumento, porém existe o conseqiiente risco inflacionario, uma vez que estd sendo injetado
na economia um montante a mais de dinheiro que estimulard a demanda agregada

pressionando os pre¢os para cima.

Gradativamente, o endividamento formal do Estado junto a bancos privados, por meio de
contratos de empréstimo ou da emissdo de divida mobilidria (em titulos), foi se tornando uma

pritica comum nos paises capitalistas. Essa forma de financiamento desenvolveu-se
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especialmente a partir do século XVIII, a medida que a propria atividade bancdria se expandia

rapidamente (GOODHART, 1987).

Até meados dos anos 1940, o endividamento junto ao setor privado constituia uma fonte
excepcional de financiamento do Estado, que conseguia com isso suprir suas necessidades
basicas. O periodo pds-guerra deu inicio a uma nova era em que 0s governos precisavam de
financiamento extra para poder recuperar as economias € suprir as deficiéncias das economias

devastadas.

Nesse periodo, surge o modelo que ficou amplamente conhecido na época e amplamente
discutido até hoje sugerido pelo economista J. M. Keynes em sua obra A Teoria Geral do
Emprego, Juro e Moeda (1985). A teoria proposta parte do principio que o nivel de produgdo
de uma economia segue seu ritmo de crescimento tendo oscilagdes periddicas levando a
economia tanto a situacdes de super emprego, como de recessdo. No segundo caso, Keynes
observou que ndo ha nenhum fator endégeno a economia capaz de fazer com que ela se
recupere. Pelo contrario, a queda no nivel de emprego, diminui as expectativas de retorno das
empresas, fazendo com que diminua os investimentos e isso provoca uma diminui¢do na

renda agregada da economia.

Dessa forma, Keynes sugere que haja entdo um fator exdgeno — o governo — que surge
como um agente anticiclico capaz de reverter a situagdo de recessdo da economia. Para tal, é
necessario que o governo amplie os gastos e invista em infra-estrutura da economia. Isso
contribui para a melhoria das expectativas das empresas, fazendo com que aumente os
investimentos privados e o ciclo se inicie. Nessa etapa, entra a necessidade de financiamento
do governo e as decisdes a respeito dos instrumentos se fazem necessarias. Como supracitado,
ao mesmo tempo em que a emissao de titulos promove um aumento dos custos para o tesouro
nacional, a emissdo da moeda causa uma monetizagdo da economia que provoca inflagdo.
Cabe ao governo entdo decidir a melhor politica de juros e o melhor mix dos instrumentos de

financiamento para a economia.

Esse modelo se mostrou bastante popular até a década de 1970 em que paises como o
Brasil se caracterizaram por apresentar elevadas taxas de crescimento. A partir desse

momento, surgiram, entdo, situacdes em que havia desemprego e inflacdo juntos, desafiando o
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modelo de Keynes. Um dos modelos que mais se destacou nesse periodo foi o de

Equivaléncia Ricardiana — proposto por Barro (1974).

Nesse modelo, ha a introducio da idéia de que o financiamento da economia pelo governo
com um d¢éficit de conta corrente, decorrente do aumento da divida publica, gera desconforto
da populacdo e faz com que o consumo se retraia. Dessa forma, o modelo propde que a
solucdo mais sauddvel para o governo € a administracdo conjunta do seu nivel de déficit

orcamentério, sua politica fiscal e emissdao de divida publica.

Posterior a esses autores, surgiram modelos econdmicos mais explicitos para determinado

ativo da economia. A seguir, tem-se uma explicacdo sobre a abordagem desses modelos.

1.8. Modelos Economicos

Os modelos econdmicos sao modelos nos quais as varidveis envolvidas sdo relacionadas
com os fundamentos econdmicos do pais. Eles, em geral, rednem teorias macroecondmicas
para racionalizar o comportamento tanto de ativos do mercado financeiro, como dados da
economia do pais. Especificamente para a taxa de juros, os modelos econdmicos analisam os
niveis de taxa de juros praticados pelo mercado baseados em influéncias de dados como
inflacdo, indice de atividade econdmica ou dados sobre trabalho e emprego (SIMONSEN e

CYSNE, 1995).

Conforme citado na se¢do 1.4, a taxa de juros praticada por um pais estd intimamente
ligada & percepcdo de risco dos investidores em geral. Segundo Romer, 2001, a preocupacgao
principal do modelo de avaliacdo entre esses dois fatores da economia € identificar os motivos
pelos quais os investidores nao mais estariam dispostos a carregar titulos, independentemente
da remuneracdo, e se esta situagdo poderia ocorrer de modo inesperado. Supondo que o
governo ofereca uma taxa de remuneracgdo real dos titulos R, e definindo o estoque da divida a
ser carregado (mantido em seus portfélios) pelos investidores por D, o servico da divida a ser
honrado ao final do periodo € definido como RD. Seja S a soma dos resultados das operacdes
do governo, sendo um superdvit, quando positivo e um déficit, quando negativo, se S for
maior do que RD ao final do periodo, o governo paga suas obrigacdes aos detentores da

divida, do contrario, incorre em um evento de crédito (default).
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O modelo de Romer (2001) estabelece que S segue uma distribui¢ao normal acumulativa e
a idéia principal de seu modelo é examinar a partir de que momento o governo se torna
incapaz de induzir os investidores a comprar sua divida e nesse momento, hd a instalacdo de

uma crise de insolvéncia no governo. O modelo parte de duas hip6teses bésicas:

- Ou o governo honra integralmente sua divida com seus credores, ou ndo realiza qualquer

pagamento no momento do default.

- A probabilidade da ocorréncia de default equilibra o rendimento esperado de forma que o
rendimento esperado pelo investidor seja neutro ao risco. Em outras palavras, o rendimento
real oferecido pelo titulo balanceado pela probabilidade da ndo ocorréncia de default, deverd
ser o mesmo dos titulos tidos como livres de risco Denotando por R* o rendimento do titulo
livre de risco, R o rendimento do titulo e p a probabilidade da ocorréncia do evento de crédito,

tem-se a seguinte expressao:

(1-p)*R=FR' (1.1)

A probabilidade de default pode ser entdo descrita como:

(1.2)

Como pode ser observado o grafico na Figura 1.3, a curva da probabilidade de default é

crescente conforme a taxa de juros cresce seguindo uma curvatura negativa:
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Figura 1.3 — Gréfico da probabilidade de default com relagdo a taxa de retorno dos titulos

z

A segunda proposi¢do feita por Romer (2001), é sobre a curva do ponto de vista do
governo, segundo a qual, a probabilidade de default é uma fun¢do do superdvit
governamental, ou seja, p = f(S). O autor propde ainda que a funcdo siga uma distribui¢do
normal cumulativa. Como § segue uma distribui¢do normal, a curva R=S/D também seguira,
dado um D fixo. Em particular, o governo estd interessado em saber a probabilidade de S ser

maior do que RD em funcdo de R. A Figura 1.4 ilustra essa situacdo:

1.0 ———
0.9
0.8
0.7 //
0.6
p 05
04 /
0.3
0.2 //
0.1 /
0.0

R=S/D

Figura 1.4 — Graéfico da curva do Rendimento da divida para o governo

Uma importante constatacdo que traz consigo a dinamicidade do mercado é que a juncio
das duas curvas possibilita a existéncia de multiplos pontos de equilibrio. Dependendo das
caracteristicas macroecondmicas do pais, as curvas podem se cruzar em dois pontos, um

33



ponto, ou nenhum ponto. As varidveis que influenciam essa dindmica sdo basicamente o0s

niveis de R* e D, exdgenas ao modelo.

Os capitulos seguintes partem para a construcao do modelo de previsao baseado na andlise
de séries temporais. Esse primeiro capitulo serve de constru¢ao do cendrio em que os dados
da amostra estdo inseridos. Previamente a este trabalho, diversas teorias econdmicas baseadas
em fundamentos do pais foram construidas para estudar o comportamento da taxa de juros

brasileiros.

A seguir, serd apresentada a teoria que utiliza métodos estatisticos a fim de entender o
comportamento do ativo com relagdo ao mercado inteiro. O proximo capitulo traz uma
revisdo bibliografica que engloba a regressdo linear, a analise de variancia e o método de

séries temporais.

Em seguida, o capitulo 3 traz a constru¢do do modelo baseado nas premissas do capitulo
2. E construido um modelo que relaciona a taxa de juros do Brasil 40 com demais ativos do
mercado financeiro. E, por fim, o capitulo 4 traz a previsao dos dados de 10 dias ap6s a coleta

dos dados a fim de apresentar a aplicabilidade do estudo.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serdo vistos os conceitos relevantes para a elaboracdo do modelo proposto
no capitulo 4. A literatura comeg¢a com as ferramentas mais simples de anélise de séries que
relacionam a média e variancia da série. Em seguida, tem-se a andlise de regressao linear,
seguida pela ferramenta de constru¢do do modelo de séries temporais conhecida como método

ARIMA.

2.1. Introducao

Os objetivos que cercam as andlises de dados dentro da estatistica estdo orientados de
forma a criar-se modelos que explicitem estruturas do fendmeno em observagdo, as quais
freqiientemente estdo unidas a varia¢des aleatorias. A identificagdo dessas estruturas permite o
conhecimento sobre o comportamento dos dados de tal fendmeno. Para isso, uma estratégia
comumente utilizada € supor que a varidvel a ser estudada seja vista como uma parte
aleatdria, sem controle do pesquisador, e uma parte previsivel, ou controlada, como se segue:

(BUSSAB, 1987)

(observacio) = (previsivel) + (aleatdrio)

Partindo desse modelo, tenta-se entdo estudar e entender a parte previsivel do modelo
fazendo hipdteses sobre a parte aleatéria. E assumido que a parte aleatéria segue uma
distribuicdo de probabilidades conhecida, possui covariancia nula entre seus membros e

composta por uma amostra homocedastica.

Mesmo quando ndo ha sentido fisico entre dois ou mais componentes, tenta-se, utilizando

os modelos, estudar o comportamento da aparente correlacao entre eles.

Uma parte importante da constru¢do do modelo € a andlise dos resultados e residuos.
Sempre que se constréi um modelo que tenta entender e interpretar os comportamentos de
dois ou mais elementos, existem erros, pois 0s modelos sdo incapazes, em sua maioria, de
entender todos os mecanismos responsaveis pela determinagdo daqueles valores. Desta forma,

a abordagem a ser utilizada serd aquela que proporcionar o modelo com o menor erro
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possivel.

2.2. Modelos de Regressao

Um dos modelos mais importantes dentro da estatistica € o de regressao linear. Nesse tipo
de modelo, visa-se criar uma fun¢ido que modele a dependéncia de uma varidvel com relagdo a

outra.

A regressao Linear é a mais utilizada dentre as regressoes. Por ser um modelo robusto e
de facil construcdo, seu uso foi difundido nas mais variadas ciéncias, incluindo as ciéncias

econdmicas, drea do objeto de estudo deste trabalho.

O modelo surge da necessidade de avaliagdo de uma varidvel com relacdo a outras
varidveis dentro da amostra. A relacdo de dependéncia aqui, entdo, é a mais importante a ser
estudada. Na Figura 2.1, tem-se um exemplo desse tipo de dados. No eixo das ordenadas estdao
representados os tempos de reacdo a certo estimulo e no eixo das abscissas estdo as idades dos

individuos que participaram do teste.

B om e
A0 D *--
B35 D
E
T 030 e L @
B
B 25 D e @
S
20 L G D
15 T T T T 1
80 90 100 110 120 130

Tempo de Resposta

Figura 2.1 — Gréfico de Dispersao dos dados do exemplo

Fonte: BUSSAB, 1987

Visualmente, é possivel identificar certa relacdo entre os dados. Vé-se claramente que

quando a idade cresce, o tempo de reagdo do individuo também cresce. Pode-se generalizar
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entdo um modelo de regressdo linear simples que relaciona uma varidvel dependente y com

uma varidvel independente x. A expressao 2.1 mostra essa relacao:
¥, =ty +a;x, t+ & (2.1

Em que:

« ¢ a constante linear.

¥, € a varidvel dependente.

x, € o valor da varidvel independente no instante t.
a, ¢ o coeficiente linear da varidvel independente.

£, é o componente do erro aleatério no tempo t.

Como ndo ha conhecimento prévio dos valores de &, e @,, deve-se utilizar os estimadores
para os mesmos. Denominando ¥,.@, e @, os estimadores de ¥, a, e a, respectivamente,

tem-se a seguinte expressao a ser resolvida pelo modelo:
y, =@y +a,x (2.2)

Os estimadores sdo calculados baseados nos dados da amostra. Para que sejam
estatisticamente eficientes, € preciso o modelo apresente homocedasticidade. Isso significa
que os residuos devem apresentar varidncia constante mostrando a caracteristica aleatdria

presente na série temporal (GOLDBERGER, 1991).

Para a constru¢do do modelo, é preciso estimar tanto a constante linear, quanto o
coeficiente linear da varidvel independente. Para isso, utiliza-se o método dos minimos
quadrados. Esse método visa minimizar a soma dos erros quadraticos entre o valor previsto
pelo modelo e os valores reais. Em outras palavras, ele tende a minimizar o valor residual de

cada item. Ele pode ser explicitado da seguinte forma:

O método busca determinar @y € @, de tal forma a minimizar a expressao:

§= Z £ = Z@;—J’Jz (2.3)
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Para os valores de a, e @, basta derivar a expressdo (2.3) substituindo ¥, por (2.2).

Assim, chega-se nas seguintes expressoes:

S = Z[(au +a,x) _J's)z (2.4)
a5
a_%zzztau‘l'aix_:"sj:ﬂ 2.5
as
da, 221.5 (ag+ a,x—y,)=0 (2.6)

A seguir, faz-se necessdria a andlise das segundas derivadas com relac¢do aos fatores a, e

a,:

S 05 o 2.7)
ﬂauz ﬂﬂ:ﬂz
) =Esz _9Ss 2.8)
da,” ‘ a,’

Vé-se que as duas fungdes sdo estritamente positivas, 0 que representa que as primeiras
derivadas sdo estritamente crescentes. Isso € suficiente para inferir que o as solucdes das
equagoes (2.5) e (2.6) sdo pontos de minimo global da funcdo (2.3) para os dois fatores

individualmente. Seja n o tamanho da amostra, tem-se:

nag, + ﬂlizxs =Z_}rs
a, Z x; + "11sz = szyt (2.9)

a, =¥+ a;t
Lxy —nxy

Em que:

39



T:E'ys 2.11)

(2.12)

Ap6s a estimacdo dos parametros da equacdo, deve ser feita a andlise quanto ao resultado

da regressdo. A primeira andlise a ser feita € com relag@o a variancia dos valores do modelo.
2.3.  Anadlise de Variancia

De posse das equagdes da regressdo linear, uma das formas de avaliar a aderéncia do
modelo é fazer a andlise de sua variancia. Essa andlise € importante para a validacdo e
posteriores re-arranjos do modelo. A validagc@o € importante na escolha do modelo a fim de se

fazer o melhor encaixe dos resultados obtidos pelo modelo e os dados reais (DRAPER, 1966).

Para tal, algumas defini¢cdes se fazem necessdrias. A primeira delas é a soma dos
quadrados residual que constitui os erros quadréticos entre as observagdes e os resultados do

modelo:

Sresiduui = Z EE = Z(?E _.}'jz (213)

A segunda € a soma de quadrados total que € definida como a diferenca entre as

observagoes e ¥:

Siotal = ZE:? -y.)° (2.14)
Em que:
§= Ly (2.15)
mn

E a terceira definicao é a soma dos quadrados dos erros entre os valores do modelo e ¥:
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Sregress%n = Z (? - ?sjz (216)

Com algumas manipulagdes algébricas, pode-se chegar a seguinte expressao:

A hY

total — regressiao + Sre-sidu al (217)

A tabela ANOVA (Analysis of Variance, em inglés) é construida utilizando as equacdes
acima e seus respectivos graus de liberdade. Esses sdo obtidos devido a dependéncia de dados
estimados para cada equagdo. Definindo n como sendo o tamanho da amostra, a §,,,,; estd

associada a n-1 graus de liberdade, S,.:iguqr tem n-2 graus de liberdade € S,..gpes520 t€M

apenas um grau de liberdade. Dividindo cada equagdo pelo seu nimero de graus de liberdade,
pode-se chegar ao quadrado médio de cada uma. Em seguida, dividindo o quadrado médio
devido a regressdo pelo quadrado médio residual, tem-se um quociente que segue uma

distribuicdo F conhecida como F de Snedecor (DRAPER, 1966). A Tabela 2.1 mostra essa

andlise:

Fator de Graus de

Variacao Soma dos Quadrados Liberdade Quadrado Médio F

Devido a w2 1 —

- Z(;v —¥) Z(;v —¥) _
Regressiao E (}' B ﬁsjz
(n—2)==—t_

o n-2 V. — 2 Ho_ 2

Residual Z(.}'s_}'sjz 2(¥.—y.) X¥.—¥.)

(n—2)
= 2 n-1
Total (¥ —¥,)

Tabela 2.1 — ANOVA, Defini¢do

A informagdo de F € util para o teste de hipotese que comprova a significancia do modelo.
Utilizando o valor de F retirado da tabela apropriada, com 1 e n-2 graus de liberdade, pode-se

testar a seguinte hipétese:

Hy:a;, =0, 2.18)
H:a; 0. .
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Se o valor de F for maior do que o tabelado, pode-se rejeitar a hipétese H . Ou seja, pode-
se dizer que o coeficiente linear que relaciona a varidvel dependente com a independente nao
¢ nulo, e, portanto, significativo para o modelo. Vale ressaltar aqui, que nada pode ser
concluido se a hipdtese for confirmada, cabendo entdo novos testes e andlises para uma

melhor conclusio.

E, por fim, de posse dos valores das somas dos quadrados, pode-se definir o coeficiente de
determinagdo R’ que mostra a porcentagem da variabilidade da varidvel y explicada pela

variabilidade de x.

Sregressﬁn (219)

'Sl'nn!: al

R*=

24. Regressao Miiltipla

Em particular interesse por esse trabalho, a regressdo linear pode ser feita utilizando mais
do que uma varidvel independente. Em geral, esse tipo de relacionamento entre as varidveis €

mais comum na natureza devido a sua maior complexidade.

O modelo mais simples desse tipo de regressdo é o de duas varidveis independentes, 0o
qual pode ser estendido para a andlise de mais varidveis. A expressao proposta é como se

segue:

Y= Qg+ a,x; +a,x, e (2.20)

Em que:

y € a varidvel dependente,

X, € x, s30 as varidveis independentes,

a, é, como anteriormente, o coeficiente linear estimado pelo modelo,

a, e a,sdo os coeficientes lineares para cada uma das varidveis independentes,

E e é o erro aleatorio.

Da mesma forma do modelo mais simples de uma varidvel independente, este modelo
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parte da estimativa dos coeficientes lineares e denomina-se ¥ a estimativa resultante do

modelo para a varidvel dependente y.

Y=g, +a,x +o,x, +e (2.21)
Em seguida, o modelo pode ser estendido a m varidveis, de modo que possam ser

incluidas mais varidveis independentes no modelo. Note que para isso, € feita a hipdtese de

que as varidveis sejam todas independentes, sem que haja correlacdo entre elas. Assim, para o

modelo de m varidveis, pode-se utilizar a notagao matricial da seguinte forma:
¥=Xa-+te (2.22)
Em que:
Y € o vetor composta pelos componentes da resposta com #n dimensoes.
X € a matriz de entrada dos dados independentes.
a ¢ o vetor de transformacao linear (de parametros desconhecidos).

E e é o vetor de erros aleatorios.

A expressao do modelo — partindo das estimativas — fica descrita entdo da forma:

Y=Xd+e (2.23)
Em que:

(¥4 ] 1 X531  Xpa
¥= l'":z Y = 1 . Xli,z . m2

V. 1 X, - X,..

[y | €y
a=|% e=|7

i, | €n

Utilizando a dlgebra matricial, pode-se chegar a expressdo para a solugio de & da seguinte

forma:
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ia=(X'X)'X'y (2.24)
Em que X' denota a transposta de X.
Anadlise de Variancia da Regressao Miiltipla
Com a equagdo definida, pode-se entdo partir para a andlise de variancia. Nesse caso, 0

quadro ANOVA seguird as mesmas bases o anterior, apenas com a inser¢do da andlise

matricial dos dados. Assim, as somas dos quadrados sao como se segue:
Sresiduui = ZE?E - ],V:)Z =¥¥-a Xy
— v z _ v
Siotal = Z(Y —¥,) =YY -n¥

Sregressﬁn- = Z (? - ?;jz = a'X'¥V — "?2

E para a construgdo da tabela ANOVA, € necessdria a avaliagdo dos graus de liberdade.
Como agora tém-se m varidveis independentes, os graus de liberdade se distribuem em n-/
para o §,,,.1, n-m-1 graus de liberdade para S, ..;qua1 €, seguindo a equagdo (2.17), m graus
de liberdade para 0 8,55p00530- A Tabela 2.2 resume os dados obtidos quanto ds somas dos

quadrados, os quadrados médios e o fator F calculado.

Fator de Soma dos Graus de

Variacao Quadrados Liberdade Quadrado Médio F

Devido a Z(?_?tjz m E(? _?E]z

Regressio m (m—-m—1) 2(¥y—7,) z
7 z  nm-l Y, Y,)° m  EF,—y)

Residual Z(yt - Ytj E[t—tj ( ‘ Ej

(n—m—1)
Total Z[? -v,)? n-1

Tabela 2.2 — ANOVA, Defini¢do para Regressdo Multipla
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Com a Tabela 2.2, pode-se entdo utilizar o fator F, que também segue uma distribuicao F-
Snedecor para poder testar as hipdteses:

Hy:a; =0,a,=0,..,a, =0

(2.23)
Hi:a,Z0oua,*0ou..oua, +0

Ou seja, pretende-se aqui testar a hipotese de todos os coeficientes serem nulos. Caso
positivo, a regressdo ndo € eficiente, pois os dados em conjunto ndo fornecem uma explicagao
para o fenomeno da varidvel dependente Y. A rejeicdo de Hy se da se pelo menos um

coeficiente apresente valor representativo.

Similarmente, o coeficiente de determinagao, R’ , pode ser calculado da forma:

LY -
R2 = _[EgressEs (2.26)
S

total

2.5. Procedimento de Escolha do Modelo Final

Existem alguns procedimentos que visam a selecionar o melhor modelo de regressao.
Esses sdo feitos de forma a refinar as informagdes coletadas dentro da constru¢do do modelo.
Cada um deles necessita de um input especifico e fornece informagdes diferentes. Dentre eles,
foi escolhido o procedimento de Backward Procedure para refinar os dados da amostra.

Segundo Draper (1966), a escolha do melhor modelo de regressdo € um processo
complicado que pode exigir quantidade de testes muito grande até que se tenha um resultado

positivo. Para isso, procura-se sempre a utilizacao de algoritmos que refinam o modelo inicial.

Esse procedimento parte da realizacdo da regressdo linear multipla com todas as varidveis
pré-selecionadas de modo que se obtenha uma primeira solu¢do heuristica. Em seguida,
elimina-se alguma varidvel que se mostre ndo significativa no modelo com o teste de hipétese

e o modelo € entdo recalculado. O processo segue entdo os trés passos basicos:
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Passo 1: Um modelo inicial englobando todas as varidveis independentes previamente

selecionadas € feito e calculado o seu valor F.

Passo 2: Retira-se a varidvel cujo F seja o menor e que esteja abaixo de um determinado

nivel Fy pré-estabelecido como nivel de seguranga do modelo.

Passo 3: O modelo € entdo recalculado e um novo valor de F € obtido. Volta-se entdo a
segunda etapa e o processo € continuado até que todos os valores de F sejam

superiores ao Fy determinado.

Tabela 2.3 — Passos do Backward Procedure

Uma outra analise se faz necessaria com o intuito de refinar o modelo. A andalise dos
residuos é a parte final do modelo que reine as informagdes do resultado da aplicacdo do

modelo a amostra selecionada.

2.6. Analise de Residuos

Os residuos de um modelo sdao determinados pela diferenca entre os dados da amostra e os
dados previstos pelo modelo da expressdao (2.21), (i.e. £, = ¥, — ¥,). Pode-se interpretar os

residuos como sendo a parcela dos dados incapaz de ser prevista pelo modelo utilizado.

A anélise dos residuos tem particular interesse na estimativa de dados apés a confeccao do
modelo de predicdo. Ela € feita com o objetivo de se analisar a aderéncia do modelo com os

dados reais a fim de se avaliar a efetividade do modelo.

Os modelos assumem que as séries temporais sao compostas por um movimento aleatério
composto por uma média, um desvio padrio e uma determinada distribuicao (ENDERS,
2004). Dessa forma, qualquer modelo de estudo do comportamento dessa série nao serd capaz
de prever com total perfeicdo os seus valores. Isso direciona as andlises para os valores

residuais dos modelos.

Procura-se com estudos desse tipo desenvolver modelos capazes de fornecer dados com

residuos menores e mais perto do comportamento normal possivel. Dessa forma, € importante
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a comparagao dos residuos com a curva normal.

Duas ferramentas sdo de indispensdvel uso para a andlise dos residuos. Uma € o
histograma que mostra, dentro de faixas pré-determinadas, o comportamento e a
concentracdo dos residuos. Quanto mais préxima da normal essa curva, melhor distribuidos
serdo os residuos e com maior confiabilidade o modelo englobard as causas de variabilidade

dos dados histdricos, sobrando entio, apenas, a componente puramente varidvel.

A outra ferramenta bastante importante € o papel da probabilidade normal. Com o mesmo
objetivo anterior, ela é capaz de fornecer dados numéricos da proximidade do resultado dos
residuos com uma curva normal. Ela € construida plotando os dados num gréfico cuja escala
seja a de uma curva normal. Dessa forma, qualquer curva normal plotada nesse gréafico,
formard uma reta. E ficil entdo comparar a plotagem dos residuos do modelo no papel da
probabilidade normal com uma reta, utilizando métodos algébricos simples, ou até mesmo

sofisticadas regressoes.

O préximo passo € a abordagem do modelo de séries temporais. Antes de estudar os
parametros do modelo, € preciso que algumas definicdes sejam feitas com relacdo as séries a
serem estudadas. O modelo € construido partindo da premissa de que a amostra é composta

por varidveis estocdsticas.

2.7. Processos Estocasticos

O estudo de séries temporais € feito com base em processos estocdsticos. Isso € devido a
sua caracteristica principal em que os elementos da série sao determinados por leis
probabilisticas. Os elementos aleatdrios, entdo, possuem uma funcdo de probabilidade para
determinar o seu valor. Segundo Morettin e Toloi (2006), uma defini¢do técnica especifica de

processos estocdsticos pode ser dada dessa maneira:

Seja T um conjunto arbitrdrio. Um processo estocdstico é uma familia Z = {Z(t),t €T},

tal que, para cada t, Z(t) é uma varidvel aleatoria.

Mais especificamente, um processo estocastico é uma familia de varidveis aleatorias
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definidas num espago de probabilidades e o conjunto T € usualmente tomado como o conjunto
dos inteiros. E isso encerra que Z na verdade € uma varidvel que depende de t =T e da

func¢do de probabilidade que rege o movimento da varidvel.

Assim, para cada resultado fixado da func¢do de probabilidade, tem-se uma trajetéria Z(t)
dependente apenas do tempo, ou seja, ndo aleatéria. Ao conjunto de todas as trajetorias

possiveis Z(t) dd-se o nome de ensemble.

A outra definicdo inicial a ser feita é com relacdo a estacionariedade da série. E importante
para a anélise que os dados ndo apresentem tendéncia ou ciclos sazonais, que prejudicariam as

conclusoes.

2.8.  Processos estacionarios

Para a andlise do modelo de séries temporais, tem particular importancia um tipo especial
de série de tempo que sdo os processos estaciondrios. Dizemos que um processo €
estaciondrio, se dadoum T € T e T = 0, o processo Z(t + T) terd as mesmas caracteristicas de

Z(t). Em outras palavras, a andlise da série independe do momento em que se inicia a anélise.

Uma conseqiiéncia importante disso, € que pode-se dizer que a média e a variancia sdao
constantes uma vez que as distribui¢des unidimensionais sio invariantes dada uma translagcdo

no tempo.

Outro tipo bastante interessante para a analise de séries temporais é o processo gaussiano.
Dizemos que um processo estocdstico € gaussiano, se e somente se, para cadat €T, o
conjunto estocdstico Z(t;),..., Z(t,) tem distribui¢do normal n-variada.

2.9. Funcao de Auto Covariancia (facv)

Uma importante andlise de que deve ser feita em uma série temporal é em relagdo a

covariancia entre seus valores. Segundo Morettin e Toloi (2006), a funcdo de auto covariancia

¢ definida como:
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Definicdo: Seja um processo estaciondrio real discreto {X,,t € Z} , a facv serd definida
como:

T'r = E{X!:XE+T] (227)

Essa funcgio satisfaz as seguintes propriedades:

@) Yo =0
(i1) Y= ¥:
(iii) lv.l < ¥
(iv)

¥ € ndo negativa definida, no sentido que
w w
(2.28)
zz ﬂ'jﬂ'kyl'rj—‘rk =0
j=1 k=1

Para quaisquer nimeros reais @y, ..., @y , € ¥ s ¥y de Z.

Tipicamente, a facv de um processo estaciondrio tende a zero quando |yl — o

Além da fun¢do de auto covaridncia, outro importante fator a ser analisado nos modelos é
com relagdo a funcao de auto correlagdo do processo definida por

1L
P = ?Tuﬂ: EZ (2.29)

Em que:

o = E{X2} = Var(X)

E tem as mesmas propriedades de ¥, exceto que agora pg = 1.

De posse dessas definicdes, o passo seguinte € a constru¢do do modelo ARIMA. Ele se
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inicia com a andlise da estacionariedade da série utilizando dados das auto correlacdes da

amostra.

2.10. Modelos ARIMA

O modelo mais comumente utilizado para a previsdo de séries temporais € o modelo
ARIMA. Ele pode ser utilizado de diversas maneiras diferentes e, especialmente para as séries
econdmicas, sdo utilizados para a predicdo de valores futuros. Além disso, diversos outros

modelos foram derivados deste para a elabora¢do de modelos mais complexos.

Segundo Gujarati (2001), as razdes pelas quais existe esse tipo de modelo sdo trés: razdes
psicologicas, tecnoldgicas e institucionais. As primeiras acontecem devido, basicamente, ao
emocional das pessoas. Principalmente em se tratando de ativos financeiros, as decisdes de
compra e venda, e portanto, os impactos nos precos, sao tomadas com uma carga de
subjetividade muito grande. A segunda razdo — a teconologia — € presente na estrutura das
empresas. Dada a crescente complexidade, € comum que as decisdes tomadas nas empresas
levem em conta o impedimento tecnoldgico de determinada solugdo estratégica. Por fim, as
relagdes fiducidrias, de contratos e legislacdo, impedem que as mudancas sejam feitas

independentes e dinamicamente, constituindo um risco institucional.

As principais vantagens do modelo sdo a sua robustez para a resolucdo de problemas
relativamente complexos, e sua capacidade de abrangéncia de respostas a perguntas mais
variadas. O modelo foi bastante explorado por Box e Jenkins (1970). Ele consiste em ajustar

modelos auto-regressivos integrados de médias méveis, (ARIMA), ao conjunto de dados.

A utilizacdo do modelo segue uma estratégia basica dividida em quatro etapas
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Etapas Processos
Momento em que se define o espectro de modelos a serem
Especificacao ‘
analisados.
Aqui, baseando-se nas andlises de auto correlacdo, auto
Identificacio varincia e outros critérios, se define o melhor modelo a ser
usado.
. ~ Nessa etapa, sao estimados os parametros do modelo
Estimacao
Como todo modelo matemadtico, essa etapa serve para a andlise
dos resultados obtidos e posterior adequacdo do modelo ao
Verificacao

problema proposto.

Tabela 2.4 — Etapas do Processo ARIMA

A seguir s@o descritos os modelos que compde o modelo ARIMA. Sdo eles o modelo de

Médias Moveis que relaciona o valor atual aos erros aleatérios anteriores na série, o modelo

Auto Regressivo, que relaciona a varidvel atual aos seus valores passados, € o modelo de

diferenciagcdo que visa criar uma série estaciondria para melhor anélise.

2.10.1. Modelos de Médias Moveis MA(q)

No modelo de médias moveis, descreve-se cada item da série como sendo uma média

ponderada dos valores de distirbios anteriores. Isto €, um modelo MA de ordem ¢ vai ser

composto de todos os distirbios até a o q-€simo termo.

g
y.= uta,+ Z 0.a,_; (2.28)
i=1

Nesse tipo de processo, cada distirbio a, € suposto ter uma distribuicio normal com

média 0, variincia e e covariancia ¥y = 0 para k # 0. Essa consideragio é razodvel se se

considera que, mesmo nao havendo eventos que se comportem diretamente dessa forma na

natureza, uma composicdo de varios elementos desse tipo promove uma boa aproximagao da

realidade, como proposto por Pindyck e Rubinfeld (1991).
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Para uma melhor andlise, inicia-se o estudo pelo caso mais simples de médias méveis que

€ 0o MA(1), o seja, modelo de médias mdveis de um nivel.
ye=p+a,+0,a,_, (2.29)

E fécil ver que esse modelo tem média g e varifncia ¥y = &= (1+ 82). O passo seguinte

€ calcular as equagdes de auto variancia. Para o primeiro nivel, tem-se:

Y1 = E[(y,— ) (¥,—y — )]
- 9,07 (2.32)

E para um nivel geral, temos:

Y = E[(as - Hias—ij (as—k - Eias—k—ij]
=0, parak =1 (2.33)

Disso, conclui-se que o processo possui memoria apenas do item anterior, perdendo
informacdes sobre o que aconteceu antes disso. De forma geral, diz-se que um processo
MA(q) carrega informacdes apenas até o nivel g, e que, para niveis superiores, a contribuicao

€ nula.

Agora, pode-se determinar a fun¢do de auto correlagao:

_Hi
Y S — k=1
p=—t=11+6" (234)

Yo 0, sek>=1

Generalizando para g maior do que 1, pode-se demonstrar a fun¢do de auto correlagao

para o modelo proposto (PINDYCK e RUBINFELD, 1991).
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—8; +z?:_1h 06
Pi= 1+ZL, 67
0, k=q

» k=14 (2.35)

Para ilustrar, a Figura 2.2 mostra o grifico da auto correlacio da funcdo de

y.=2+a,+6a,_,—0.3a, ,,emqued, =—-6¢e8,=-0.3.
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Figura 2.2 — Gréfico da funcao de auto correlagdo da fungdo exemplo
2.10.2. Modelos Auto Regressivos - AR(p)

Um processo definido como Auto Regressivo é aquele em que cada elemento da série
depende apenas dos valores anteriores da propria série. Dessa forma, genericamente, a

expressao do modelo fica assim:

p
ye=m+a+) 0y, 2.36)
i=1

Parte-se, entdo, da observacao do tipo mais simples de modelo de auto-regressdao: o AR(1)

que significa um modelo auto-regressivo de ordem 1.
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y.=p+a,+0,y,_, (2.37)

Assumindo que o processo ja € estaciondrio (consideracdes a respeito disso serdo vistas na
secdo 2.10.4), e assumindo a constante g = 0, a variancia do modelo (2.34) é determinada

como:

Yo = E[(E'ﬂr'g—i + ﬂ-g]z:
= E'ETu + "'E.

ﬂ_z

= 2 2.38

Para a as covariancias do processo, temos o seguinte:

k—1
Yi— E Y m:.}'s—k +Z mias—i + a,
i=1
0% a?
=(ky =22 2.39
Y& 1Yo 1— @E ( )
As fungdes de auto correlacao ficam:
¥Yi
p,=— =@F (2.40)
Yo

Com isso0, 0 processo auto-regressivo possui memoria infinita, porém o peso de cada item

da série decai com tempo. A velocidade desse caimento depende dos coeficientes da equacao.

Generalizando para o modelo AR(p), as equagdes de cada auto covariancia mudam para
cada nivel que estiver sendo estudado. Assim, um processo importante a ser utilizado serd o
composto pelas equagdes de Yule-Walker (PINDYCK e RUBINFELD, 1991). Dado um

processo AR(p), tem-se para k < p
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P
Yo = Z E'i?i + ﬂ'i
i=1

B
= B;¥ i

B
TF = Z Eliyp—i
i=1

Para k = p, tem-se:

B
Yo=Y O, 242)
i=1

Dividindo os dois lados por ¥, temos, para k < p:

]
py =0, + Z Bipiy
i=Z

(2.43)
p-1
.pj;:l = Z E:Ii.pﬂ—i + @ﬂ
i=1
E para k = p:
]
= Oubi 2.44)
i=1

E facil verificar que os pardmetros ©; podem ser calculados pelas equacdes de Yulle
Walker, uma vez que se tenha as correlagdes p; obtidas estatisticamente pela amostra. Nesse
caso, o pardmetro @, serd utilizado também como a func¢do de auto correlacdo parcial

(MORETTIN e TOLOI, 2006).
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Ap6s a definicdo desse modelo, cabe agora a jungdo com o modelo anterior de médias

moveis. Isso cria um modelo mais robusto com mais graus de liberdade.
2.10.3. Modelos de Médias Moveis e Auto Regressivos — ARMA(p,q)
O modelo mais geral de andlise serd aquele composto pelos dois modelos anteriores. Um

modelo Auto Regressivo de ordem p também composto de Médias Mdéveis de ordem g € como

S€ segue:

P q
Y. =pta+ Z B:y,—; + Z 0;a,_; (2.43)
i=1 i=1

Da mesma forma do que os modelos anteriores, serd explorado o modelo mais simples de

ordem p=1/ e g=1:
yvo=pta +0,y,_,+06,a,_, (2.44)
Dele, pode-se determinar a funcao de variancia que serd a uniao dos dois modelos:

Yo~ E[.}'s[@q.}'s—i +a,— ﬂqas—i)]

= GETU —20,0,E[y, sa, ]+ ‘-""i + Eiﬂ'ﬁ

Como E[y,_,a,_,] = o2, tem-se:

z_
1— o?

Yo

E as fung¢des de auto variincia:

¥y =E[(% 1@y, 1+ a,—0;a, )]
_(1-0,6,)(9,-6.)
1 - 0?

(2.48)
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E para k == 1:

Ye =01 ¥e—s (2.49)

Com isso, € possivel determinar-se também a funcdo de auto correlagao:

_¥:_ (1-0,0,)(9,—6,) o
Yo (1+6%—-20,0,)

Pr=0,p, . sek=1 (2.49)

(2.48)

Py

A influéncia das médias moveis se da apenas até o nivel g e dai em diante, basicamente

tem-se o efeito do processo auto-regressivo que decai geometricamente conforme aumenta k.

Para ordens maiores, as fun¢des de auto varidncia e auto correlagdo sdo resultados de
equagoes diferenciais e ndo podem ser obtidas por uma func¢do genérica. Porém, é facil
determinar o efeito da perda de memoria do processo de médias méveis e determinar o

calculo da auto variancia e da auto correlacdo para k > g. Nesse caso, tem-se:

Yie = @1¥p-1 T O3V gz + 1 Op¥pepy parak=gq (2.52)

Pr =041Pp 1 T 0zpp 5+ + 0, para k> q (2.53)

Isso mostra que apds o nivel g a funcdo de auto varidncia e a de auto correlacdo decrescem

conforme um processo exclusivamente auto regressivo.

Para que a jun¢do dos dois modelos seja eficaz, € preciso que a série apresente uma boa
estacionariedade. Isso € importante para eliminar fatores como sazonalidade e tendéncias que

camuflam caracteristicas da série.

2.10.4. Processos Nao Estacionarios

Para que a série seja considerada estaciondria, algumas consideragdes devem ser feitas.

Muitas vezes uma série ndo € estaciondria por conter uma tendéncia ao longo to tempo, ou
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uma componente ciclica (sazonalidade) ou ainda por conter oscilagdes muito grandes em seus
valores. Dessa forma, uma ferramenta bastante importante para conseguirmos séries

estaciondrias € a utilizacdo de diferencas.

Quando uma série ndo € estaciondria, toma-se a primeira diferenca Ay, =y, —¥,_, de
forma que essa elimine os fatores acima mencionados. Porém, a propria série Ay, pode ndo
ser estaciondria, de forma que deverd mais uma vez tomada a diferenca

Ay, =AY, —AY,_ s =¥ — ¥s_g — (¥i_4 — ¥+_p)- De forma geral, tem-se a série w definida

da seguinte forma:
w, = A% (2.54)
t Y .

Em que d deve ser escolhido para que a série w seja estaciondria.

Durante a construcdo do modelo, algumas técnicas podem ser empregadas a fim de se
fazer a melhor escolha de suas componentes. A seguir, sdo apresentados alguns testes
auxiliares para a andlise sobre a amostra. Elas visam tanto mostrar se uma série € estaciondria,
ou ndo, quanto escolher o melhor modelo.

2.11. Teste Auxiliares

Dentre os testes mais utilizados, destacam-se o modelo de Akaike e de Schwarzman.

Teste de Akaike

O critério de informacao de Akaike (1973, 1974) sugere escolher o modelo cujas ordens p,

g € d minimizam o critério:
"n
AIC(p.d, q) = nlog(#) + 2B d 14 8,) +nlog(2m) + (2.53)

Em que:
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e 7= é o estimador de mdxima verossimilhanga de &2. (MORETTIN e TOLOI, 2006)

Critério de Informacao Baynesiano

Esse critério também € conhecido como critério de Schwarz (1978). Esse autor, junto com

Akaike (1977) e Rissanen (1978) sugeriu minimizar o critério dado por:

(2.54)

1
BIC(p.d) = lng[a‘id) +(p+d) ﬂgn[’n]

Em que ﬂ'ﬁ,d € o estimador de méxima verossimilhanga da variancia residual do modelo

ARIMA(p,d,q) MORETTIN e TOLOI, 2006).

Com o modelo definido, parte-se agora para a aplicagdo em um caso pratico. O capitulo
seguinte utiliza os métodos aqui descritos para desenvolver um modelo de previsdo da série
dos juros brasileiros. Duas abordagens principais serdo desenvolvidas. Uma é com relagcdo a
regressdo linear entre a taxa de juros do Brasil e os demais ativos selecionados. A outra

abordagem € a utilizacdo do modelo ARIMA de séries temporais.
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3. CONSTRUCAO DO MODELO

Neste capitulo, serd vista a constru¢do do modelo de séries temporais para a taxa de juros
da divida externa brasileira. Ele tem como principal objetivo a predicdo da cotacdo de
fechamento da taxa de juros durante o periodo de 10 dias subseqiiente aos da coleta dos

dados.

Este capitulo se inicia com a sele¢do das varidveis a serem relacionadas com o objeto

principal de estudo. Logo apds, sdo feitas as andlises da série para a constru¢do do modelo.

3.1. Introducao

Como mencionado na se¢do 1.3, o objeto de estudo serd a cotacdo da taxa de juros
derivada dos titulos publicos brasileiros — mais especificamente, do titulo mais negociado no
mercado com vencimento em 2040 (Global 40, ou Brasil 40, como é conhecido). Os dados
provém da agencia especializada Bloomberg que colhe as cotacdes diariamente dos principais

agentes do mercado.

A Figura 3.1 mostra o comportamento do ativo em questdo durante o periodo estudado.

Brasil 40

7.0%

6.6%
6.2% PA\’\\'—S y va
5.8%

5.4%

Taxa de Juros
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Figura 3.1 — Gréfico da Taxa de Juros do Brasil 40

Fonte: Bloomberg

Estritamente, a negociacdo do titulo no mercado € feita pelo preco a vista do mesmo.

Nesse preco a vista estd embutida a taxa de juros de retorno do titulo, dado seu fluxo de caixa.
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O prego a vista segue a seguinte equagao:

n

p— Z c N V
i=1 '3503 360

Em que:

C € o cupom pago semestralmente pelo titulo

D; ¢ o nimero de dias corridos entre a data da precificacdo e a data de pagamento do
cupom i ou do valor final

V € o valor final do titulo, convencionalmente determinada como sendo 100.

Y ¢ a taxa de retorno do titulo.

n é o nimero de cupons pagos.

No lancamento do titulo, seu preco a vista € igual ao preco de face, 100, o que faz com
que a taxa interna de retorno (TIR) seja igual ao cupom pago semestralmente. A medida que
ele comega a ser negociado no mercado secundario, as mudancas dos precos refletem nas
taxas de juros as quais os investidores estdo dispostos a ter como retorno em troca do risco

apresentado pelos titulos brasileiros.

3.2. Selecao das Variaveis

Os titulos do governo soberano de um pais refletem a percep¢do de risco que os
investidores t€ém sobre as condi¢des econdmicas e politicas do mesmo. Dessa forma,
percep¢des de risco semelhantes fazem com que diferentes titulos sejam negociados com
taxas de retorno semelhantes. Fica claro, entdo, que se podem fazer basicamente dois tipos de
andlises quanto ao ativo em questdo. Um € em relacdo as caracteristicas endégenas do Brasil
que determinam a percep¢do de risco estrita do pais para o resto do mundo. Dentre essa
primeira andlise, caracterizam-se desde a ideologia do governo, suas diretrizes bdsicas, a
politica monetdria e a solidez das instituicdes governamentais até caracteristicas operacionais,
como liquidez do mercado, tamanho das emissdes e prazo médio da divida lancada pelo

governo.
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A outra andlise parte do principio de risco sistemético, no qual as varidveis impactantes do
movimento das taxas de juros sdo exdgenas e impactam outros paises com caracteristicas
semelhantes. Para a parte de andlise de regressdo do modelo, faz-se necessdria a selecao
dessas varidveis que serdo analisadas a fim de tentar-se entender os movimentos do ativo

objeto do trabalho. Essas outras varidveis foram divididas em quatro grandes grupos:

Divida Externa

Nesse grupo, estardo incluidas as taxas de juros da divida externa praticadas por outros
paises semelhantes a estrutura econdmica do Brasil, ou seja, paises ditos emergentes. Com
isso, pretende-se estudar a relacio entre a percepcao de risco de paises semelhantes e a taxa de

juros de suas dividas.

O primeiro pais que surge nessas caracteristicas € o México e seu principal titulo da
divida. Seu vencimento é em 2034 e € conhecido como MEX 34. Abaixo, pode-se verificar

um grafico da dispersao entre as duas taxas de juros:
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Figura 3.2 — Gréfico da correlacdo entre o Brasil 40 e o0 México 34

Fonte: ING, Bloomberg

Pode-se perceber, pela Figura 3.2, que o titulo da divida externa mexicana tem uma alta

correlagdo com o titulo brasileiro. O coeficiente de determinagao vale 0.828.

Além do México, destacam-se alguns outros paises com situacdo econdOmica e de
solvéncia da divida externa semelhante ao do Brasil. Os paises escolhidos sdo o Chile, com
seu titulo de vencimento em 2013, a Venezuela, com seu titulo de vencimento em 2034, a

Coldmbia, com seu titulo de vencimento em 37, o titulo de vencimento em 2008 do Equador e
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o de vencimento em 2037 da Africa do Sul. Para cada pais foi escolhido o titulo de maior
liquidez do mercado e maior volume de emissdo. Essas informag¢des foram coletadas com os
operadores da mesa de renda fixa do banco ING, tanto da filial Sdo Paulo que opera os titulos

brasileiros, como da filial do México que opera os titulos de todos os paises emergentes. Sao

eles:
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Figura 3.3 — Gréfico do Brasil 40 x Chile 13
Fonte: ING, Bloomberg

O grafico da Figura 3.3 mostra uma boa correlagdo entre o titulo do Brasil e o titulo do
Chile, uma vez que 62% do movimento dos juros brasileiros pode ser explicado pelo

movimento dos juros chilenos. A correlacdo apresentada é de 79%.
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Figura 3.4 — Graéfico do Brasil 40 x Venezuela 34
Fonte: ING, Bloomberg

O grafico da Figura 3.4 mostra que o titulo da Venezuela ndo possui uma correlagdo com

os juros brasileiros. O indice R? foi de apenas 0.012 e a correlagdo foi de -0.11.
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Figura 3.5 — Grafico do Brasil 40 x Colombia 37

Fonte: ING, Bloomberg
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O gréfico de dispersao entre o Brasil 40 e Colombia 37 da Figura 3.5 mostra que existem

duas regides separadas na relacdo entre o titulo brasileiro e o colombiano. Para taxas

brasileiras mais altas, os titulos colombianos apresentam correlacdo diferente. A Figura 3.6

mostra essa diferenca:
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Figura 3.6 — Gréfico do Brasil 40 x Colémbia (modificado)
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A separacdo entre os dois graficos mostrou que a correlacdo entre os dois ativos existe,

porém hd a separacdo do grau de relacionamento. Para taxas de juros brasileiros menores que

6,0%, tem-se uma correlacdo de 0.85, enquanto, para taxas de juros maiores que 6,0%, tem-se

correlagdo de 0.78.
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Fonte: ING, Bloomberg
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No caso do Equador, mostrado no grafico da Figura 3.7, verifica a existéncia de alguns

dados que podem ser outliers dentro da amostra, como verificado pela regido destacada na

Figura 3.7. Retirando esses dados, verifica-se que o R” se eleva para 0.683 e a correlagdo sobe

para 0.83:
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Figura 3.9 — Grifico do Brasil 40 x Africa do Sul 37
Fonte: ING, Bloomberg
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A Figura 3.9 mostra a dispersdo entre os dados do titulo brasileiro e do titulo da Africa do

Sul. Ele também mostra que hd uma separacdo entre os dados: Para taxas de juros maiores dos

titulos sul-africanos, a correlagdo é maior do que para taxas de juros menores. A Figura 3.10

mostra esse efeito:
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Figura 3.10 — Gréfico do Brasil 40 x Africa do Sul 37 (modificado)

Fonte: ING, Bloomberg, elaboracdo do autor
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O gréfico da esquerda na Figura 3.10 mostra um fator de correlacdo ligeiramente maior do

que o da direita e ambos sdo melhores do que a correlacdo mostrada na figura 3.9.

Pela andlise dos graficos das Figuras 3.2 a 3.10, utilizando o valor do R? , pode-se

eliminar o titulo da Venezuela, que possui uma economia mais controlada pelo governo.

Dessa forma, a negociacao dos titulos ndo estd relacionada com as negociagdes dos titulos do

Brasil ou dos outros paises em questdo. A Tabela 3.1 resume os resultados.
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Titulo R? Correlacao Incluido no Modelo
México 34 0.83 0.91 Sim
Chile 13 0.62 0.79 Sim
Venezuela 34 0.01 -0.11 Nao
Coldmbia 37 0.72 /7 0.60* 0.857/0.78* Sim
Equador 08 0.61 (0.68)** 0.78 (0.83)** Sim
Africa do Sul 37 0.76 /0.74* 0.87/0.88% Sim

Tabela 3.1 — Resultados da Anélise dos Titulos de Paises Emergentes
*Dados apds a separa¢do em duas amostras

**Dados ap0s e eliminac@o de outliers

A seguir, serd feita uma andlise da relag@o entre os titulos brasileiros e os titulos da divida

externa dos Estados Unidos.

Tesouro Americano

Como explicado anteriormente, os titulos da divida publica sdo negociados basicamente
como sendo a taxa de juros livre de risco — assumidamente, as taxas dos titulos Norte-
Americanos — mais um prémio de risco chamado de Risco Pais. Com isso, vé-se entdo
claramente a correlacdo presente entre as taxas de juros dos titulos brasileiros, e do tesouro

americano, chamados de treasuries.

Na figura 3.11, tem-se um gréfico da correlagdo entre o Brasil 40, e o ativo referéncia dos

treasuries que € o de vencimento em 10 anos.
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Figura 3.11 — Gréfico da correlacdo entre o Brasil 40 e a taxa do tesouro Americano de 10 anos

Fonte: Bloomberg
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A Figura 3.11 mostra uma correlagdo moderada entre os dois ativos de 0.63. O indice de

determinagdo € 0.391.

Além do vencimento de 10 anos, outros dois benchmarks sao bastante importantes que sao

os titulos de vencimento em 2 € em 5 anos:
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Figura 3.12 — Gréfico da correlagdo entre o Brasil 40 e a taxa do tesouro Americano de 2 anos.

Fonte: Bloomberg

O gréfico da Figura 3.12 mostra que o treasury de 2 anos apresenta uma menor correlacio

do que o de 10 anos. O indice R? ¢ de 0.32 e o indice de correlacdo € de 0.57, comparados

com 0.39 e 0.63 respectivamente para o treasury de 10 anos.
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Figura 3.13 — Gréfico da correlacdo entre o Brasil 40 e a taxa do tesouro Americano de 5 anos.

Fonte: Bloomberg

O titulo Norte-Americano de vencimento em 5 anos apresenta um indice R*de 0.37 e um

indice de correlacio 0.61. As Figuras 3.11, 3.12 e 3.13 mostram que existe uma boa

correlacdo entre os titulos brasileiros e os norte-americanos, como ja demonstrava a teoria

sobre risco e prémio de risco. A Tabela 3.2 resume os resultados:
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Titulo R? Correlacao Incluido no Modelo
Treasury de 2 Anos 0.39 0.63 Sim
Treasury de 5 Anos 0.32 0.57 Sim
Treasury de 10 Anos 0.37 0.61 Sim

Tabela 3.2 — Resultados da Anélise dos Titulos dos Estados Unidos

A préxima andlise a ser feita € com relacdo as cotagdes das moedas. A pré-selecdo das
moedas foi feita, mais uma vez, com o auxilio dos operadores da mesa do ING que
selecionaram baseados em semelhancas dos paises com a economia brasileira em termos de

Balanga Comercial, Fluxo de Investimento e questdes de liquidez de mercado.

Moedas

Como parte integrante das andlises, o cdmbio do pais de origem afeta 0 modo como as
taxas de juros sdo operadas. Isso porque o nivel do cidmbio é um indicador econdmico
importante da economia local. Além disso, as cotagdes de outras moedas de referéncia servem
de base para a andlise da economia global. A Figura 3.14 mostra a correlacdo entre a taxa do

Brasil 40, e a cotagdo do Ddlar Americano em Reais Brasileiros no periodo estudado.
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Figura 3.14 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotagdo do Délar Americano em Reais.

Fonte: Bloomberg

A correlacao de 0.44 faz com que a varidvel cambio brasileiro permaneca no modelo.

Da mesma forma que as andlises para os titulos da divida de outros paises semelhantes ao
Brasil, faz-se necessdria a andlise entre o Brasil 40 e a cotagdo do Ddélar Americano em

moedas dos paises emergentes. Tais moedas sdo a Lira Turca, o Florinte Hiingaro, o Rouble
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Russo, o Peso Mexicano, o Peso Peruano, o Peso Colombiano, o Peso Chileno e o Peso

Argentino. Essa andlise é como se segue:
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Figura 3.15 — Grafico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotagdo do Délar em Rands Sul-Africanos.

Fonte: Bloomberg
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O indice R* entre a cotacio do DSlar Americano em Rands Sul-Africanos com as taxas de

juros do Brasil 40, como mostrado pela Figura 3.15 é de 0.338. Assim como no caso do BRL,

a correlagdo moderada de 0.58 € suficiente para que a varidvel permaneca no modelo nessa

primeira andlise.
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Figura 3.16 — Gréafico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Délar em Liras Turcas.

Fonte: Bloomberg
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A Figura 3.16 mostra duas regides distintas no grafico de dispersdo entre a taxa de juros

brasileira e a cotagdo do Ddlar em Liras Turcas. Nota-se também que hé duas regides distintas

no gréfico e a correlagdo entre essas duas partes sdo diferentes. A Figura 3.17 mostra essa

diferenca.
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Figura 3.17 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotagdo do Délar em Liras Turcas (modificado)

Fonte: Bloomberg, elaboragdo do autor

Em ambos os casos, tanto os indices R? , quanto as correlacdes melhoraram. Isso faz com

que a varidvel permane¢a no modelo.
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Figura 3.18 — Grafico da Correlagdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Délar em Florintes Hingaros.

Fonte: Bloomberg

Nesse caso, apesar do gréfico apresentar algumas regides aparentemente nao relacionadas
com o resto da amostra, o indice de R’ea correlacdo apresentaram bons valores — 0.44 e 0.66

respectivamente.
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Figura 3.19 — Gréfico da Correlagdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Délar em RUB.

Fonte: Bloomberg

As regides destacadas no grifico da Figura 3.16 mostram que Rouble Russo tem uma
correlacdo diferente quando seu valor é muito alto, do que quando sua cotacdo € mais baixa. A

Figura 3.18 mostra as duas regides separadas:
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Figura 3.20 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Délar em RUB (modificado)

Fonte: Bloomberg, elaboracio do autor

A figura 3.20 mostra que tanto a correlacdo, quanto o indice R sdo maiores quando a

cotacdo do Rouble Russo estd acima dos 26 pontos.
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Figura 3.21 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do D6lar em Pesos Mexicanos.

Fonte: Bloomberg

O gréfico da Figura 3.21 mostra a dispersdo entre os dados da taxa de juros brasileira e a
cotacdo do Délar em Pesos Mexicanos. Ele mostra que além de duas regides distintas, hd a

presenca de alguns outliers na série. Para tal, faz-se necessdria a separagdo das regides:
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Figura 3.22 — Gréfico da Correlagdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Ddlar em Pesos Mexicanos
(modificado)

Fonte: Bloomberg, elabora¢do do autor

A figura 3.22 mostra que a separacdo em duas séries melhorou a correlacao de 0.27 para

0.63 € 0.64; e o indice R2 de 0.07 para 0.39.
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Figura 3.23 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Délar em Pesos Peruanos.

Fonte: Bloomberg

No caso dos Pesos Peruanos, mostrado na Figura 3.23, observa-se duas regides distintas

em que as correlacdes parecem ser diferentes. A figura 3.19 ilustra essa diferenga:
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Figura 3.24 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotaciio do Délar em Pesos Peruanos modificado

Fonte: Bloomberg

A separacdo dos dados mostra mais claramente que os dados ndo sdo correlacionados. Por

1sso, o Peso Peruano deve ser excluido do modelo.
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Figura 3.25 — Gréfico da Correlacio entre o Brasil 40 e a cotacio do Délar em Pesos Colombianos.

Fonte: Bloomberg

75



Os graficos da relagdo dos titulos brasileiros com a cotacdo dos Pesos Colombianos
mostram que, junto com o baixo indice R2, a baixa correlacdo (em valores absolutos) faz com

que o fator seja eliminado da andlise.

7.0%

Fi e Brasil 40 e CLP - 555.0 g 8 555.0
o 4 3
g 65% i 540.0 ; ; 400 A
8 i o o
3 6% 525.0 3 3 5250
© - 5100 2 a
2 55% 3 3
g 0% 4950 & g °100 7
g g
o —_—— 5 3 § 4950 orrelacao =
0% N NN DNDNNEDNDNDNNNNS
2322293229393 33
S8555533958 338 0 ' ' ' '
T v I3 23392 =209
I N N 5.0% 5.5% 6.0% 6.5% 7.0%
Data Taxa de Juros do Brasil

Figura 3.26 — Gréafico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do Délar em Pesos Chilenos.

Fonte: Bloomberg

A Figura 3.26, que mostra a dispersdo entre os juros brasileiros e a cotagdo do Délar em
Pesos Chilenos, também mostra duas regides distintas, indicando que a correlacdo entre os
dois ativos varia de acordo com o nivel da cotacdo. Quando essa é maior, a o coeficiente

linear da correlagdo tende a ser menor do que no caso inverso. A Figura 3.22 ilustra esse caso:
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Figura 3.27 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotagdo do Délar em Pesos Chilenos (modificado).

Fonte: Bloomberg

A correlagdo foi bastante melhorada com essa separacdo, passando de 0.56 para 0.83 e

0.84 em cada caso mostrado pelo Figura 3.27.
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Figura 3.28 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e a cotacdo do D6lar em Pesos Argentinos.

Fonte: Bloomberg

A cotacdo do Délar Americano em Pesos Argentinos também mostra que essa varidvel

deve ser eliminada da andlise, uma vez que apresenta baixo valor de correlagdo e do indice

R?. Isso é mostrado no gréfico de dispersdo a direita da Figura 3.28.

Assim, a Tabela 3.4 mostra um resumo dos dados apresentados:

Moeda R? Correlacao Incluido no Modelo
Real Brasileiro 0.44 0.19 Sim
Rand Sul-Africano 0.34 0.58 Sim
Lira Turca 0.26 (0.71/0.51)* 0.51 (0.84/0.72)* Sim
Florinte Higaro 0.44 0.66 Sim
Rublo Russo 0.34 (0.95/0.61)* 0.59 (0.97/0.78)* Sim
Peso Mexicano 0.07 (0.95/0.61)* 0.27 (0.97/0.98)* Sim
Peso Peruano 0.36 (0.01/0.02)* 0.60 (0.14/0.12)* Nao
Peso Colombiano 0.10 -0.32 Nao
Peso Chileno 0.31 (0.69/0.71)* 0.56 (0.83/0.84) Sim
Peso Argentino 0.03 -0.18 Nao

Tabela 3.3 — Resultados da Analise das Moedas

*Ap0s a separacdo dos dados

A seguir, serdo incluidas na andlise os principais indices das Bolsas de Valores do Mundo.

Mais uma vez, essa selecdo teve ajuda dos operadores da mesa do ING.
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Bolsas

De forma andloga, porém mais ampla, as Bolsas de valores t€ém a propriedade de darem
informagdes a respeito da economia de um determinado pais. Assim, relacionar a taxa de juros
com os principais indices de Bolsa do mundo, d4 a relacdo que existe entre o nivel da taxa de
juros e a atividade econdmica. A Figura 3.29 mostra o comportamento da taxa de juros do

Brasil 40 contra o indice IBOVESPA — Indice da Bolsa de Sdo Paulo.
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Figura 3.29 — Griéfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e o Indice IBOVESPA.

Fonte: Bloomberg

A dispersdo dos dados dos dois ativos mostra uma correlagdo moderada de -0.47 e um

indice de determinagao de 0.221.

Da mesma forma do que os anteriores, faz-se necessaria a andlise dos indices das demais
Bolsas de Valores mais importantes do mundo. Sao eles: o indice da agéncia Standard and
Poors 500, que retine a cotacio de 500 acdes da bolsa de Nova Iorque; o Indice Dow Jones; o
Indice Nasdag; o Indice DAX e o Indice da Bolsa do México — MEXBOL — a maior dos

paises emergentes. A seguir, tém-se os graficos das dispersoes:
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Figura 3.30 — Griéfico da Correlagio entre o Brasil 40 e o Indice SP500

Fonte: Bloomberg

A Figura 3.30 mostra um baixo indice de correlagdo (-0.28) e um baixo indice R®

de 0.08 entre as cotagdes da taxa de juros do Brasil e do indice SP500. Isso faz com

que essa variavel seja excluida do modelo.
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Figura 3.31 — Gréfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e o Indice Dow Jones

Fonte: Bloomberg

O indice Dow Jones também apresentou um resultado desfavordvel para a andlise, além

do indice R2 ser muito baixo (0.05), a correlacdo € de apenas -0.23. Isso leva essa varidvel a

também ser
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Figura 3.32 — Griéfico da Correlacdo entre o Brasil 40 e o Indice Nasdaq
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Fonte: Bloomberg

Aqui, o gréfico da dispersdo entre as taxas de juros do Brasil e o Indice Nasdaq (Figura
3.32) também sugere que a amostra tenha duas partes distintas com correlagdes diferentes. A

separacao estd ilustrada na Figura 3.33.
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Figura 3.33 — Gréfico da Correlagdo entre o Brasil 40 e o Indice Nasdaq (modificado)

Fonte: Bloomberg, elabora¢io do autor

A andlise feita na Figura 3.33 mostra que uma parte da série tem correlacdo significativa.
Ela corresponde ao periodo em que a cotagdo do Indice Nasdaq superou a marca dos 1940
pontos num periodo recente. A conclusio é que a correlagdo dessa varidvel tem aumentado

nos ultimos meses da coleta dos dados e, portanto, deve permanecer no modelo.
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Figura 3.34 — Gréfico da Correlagdo entre o Brasil 40 e o Indice Dax

Fonte: Bloomberg

O Indice Dax apresenta um indice R? baixo, e um fator de correlagdo moderado.
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O grifico de dispersido entre os dados do Indice da Bolsa do México mostra uma baixa

correlagio e um baixo indice R?, o que indica que essa varidvel deve ser eliminada do modelo.

Os resultados obtidos pela andlise inicial com os Indices de Bolsas mundiais ndo foi

. L. L 4. 2 - - - . . .
plenamente satisfatério. Os indices R” e de correlacdes ndo sdo altos o suficiente para concluir

que essas varidveis serdo significativas para o modelo. A Tabela 3.5 mostra o resultado

resumido:
Indice R? Correlacao Incluido no Modelo

IBOVESPA 0.22 -0.47 Sim
SP 500 0.08 -0.28 Nao
Dow Jones 0.05 -0.23 Nao
NASDAQ 0.19 (0.60/0.01)*  -0.43 (-0.78/-0.08)* Sim
DAX 0.09 -0.30 Sim
MEXBOL 0.05 -0.23 Nao

Tabela 3.4 — Resultados da Andlise dos Indices das Bolsas mundiais

*Ap6s a separacdo dos dados

De posse dessas informacdes, o proximo passo € a defini¢do do modelo a ser construido.

O modelo partird da selecdo prévia das varidveis e os testes realizados serdo capazes de

refinar essa escolha.
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3.3. Construcio do modelo
O modelo a ser construido serd o composto entre os modelos estudados na revisdo

bibliografica. Em outras palavras, ele terd componentes de séries temporais, € de regressao

linear. Especificamente, o modelo serd como se segue:

P q
W, = +Z QW,_; +Z f;a, ; +a, +e,
i=1 j=i

m (3.1)
o, = Zﬁi—xi
i=1
W, = ﬂd_}rs

Em que:

«; sdo os coeficientes referentes ao componente do modelo auto-regressivo.

8, sdo os coeficientes da equacdo de médias moveis

p € o grau da auto-regressao

g € o grau das médias méveis

d € o grau de diferenciacao necessario, de forma que se tenha um modelo ARIMA(p,d.q)

¥, serd a série a ser estudada

Para a criacdo do modelo serdo utilizadas trés abordagens. Elas diferem quanto a ordem
em que o método de minimizagdo dos erros quadréticos serd aplicado. No primeiro modelo,
descrito na sessao 3.3.1, serd utilizado um modelo ARIMA na série dos dados da taxa de juros
do Brasil 40. Em seguida, serd feita uma regressao dos residuos obtidos nesse modelo, a fim

de relaciond-los com as varidveis selecionadas.
A segunda abordagem faz a regressao da série do Brasil 40 com as varidveis selecionadas,

e posteriormente é construido um modelo ARIMA com os residuos desse modelo. E, por fim,

¢ feito um modelo que une os dois e faz a minimizacao em conjunto.
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3.3.1. Primeira Proposta

Na primeira abordagem, tenta-se construir um modelo ARIMA baseado na série histdrica
da taxa de juros do Brasil 40. Em seguida, é feita uma andlise de regressdo linear com os
dados previamente selecionados. Para que isso seja feito, é preciso uma andlise dos graficos
das correlagdes e correlagdes parciais. Utilizando o software E-views, foi possivel construir as

correlagdes para a série em questao.

Autocorrelagao

Lag Autocorrelagcdo Parcial AC ACP Q-Stat Prob
1 | | 0970 0970  224.1 0.00
2 — [ 0938  -0.063 4343 0.00
3 — ] 0.908  0.025 6320 0.00
4 | [ 0875  -0.062  816.5 0.00
5 — 1 0.849  0.104  991.1 0.00
6 [ ] 0827 0034  1157.3 0.00
7 | ] 0.808  0.050  1316.6 0.00
8 ] | 0788  -0.026  1469.1 0.00
9 — 1 0.774  0.091  1616.8 0.00
10 — | 0759  -0.040  1759.3 0.00
11 I [ 0.737  -0.083  1894.4 0.00
12 ] [ 0712  -0.079  2020.9 0.00
13 - _ 0.685  -0.020 21385 0.00
14 I | 0.656  -0.042  2246.8 0.00
15 [ 1 0621  -0.123 23445 0.00
16 | 1 0.584  -0.092 24313 0.00
17 | # 0552  0.066  2509.2 0.00
18 | 1 0515  -0.143  2577.4 0.00
19 | ] 0481  0.008  2637.2 0.00
20 | | 0451  -0.024  2689.8 0.00

Tabela 3.5 — Auto Correlagdes do Brasil 40

Pela Tabela 3.5, as auto correlacdes ndo apresentam um decaimento exponencial rdpido
demonstrando uma ndo estacionariedade da série. Com isso, devem-se utilizar as diferencas
da série até que se obtenha uma série estaciondria. Aplicando as diferencas, os resultados

estdo na Tabela 3.6 (a) e (b):
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Autocorrelagdo Autocorrelagdo

Lag Autocorrelagdo Parcial AC ACP Q-Stat Prob Lag Autocorrelagdo Parcial AC ACP Q-Stat Prob
1 ] ] 0.064 0.064 1.0 0. 1 [ 0435  -0.435 44.7 )
2 [ [ 0057  -0.061 1.7 0. 2 0112 -0.372 47.7 o
3 1 0.035 0.043 2.0 0. 3 : 0.130  -0.141 51.8 o
4 [| L] 0120  -0.130 5.5 0. 4 0109 -0.199 54.6 o
5 L L -0.071 -0.050 6.7 0. 5 L 0.011  -0.164 54.6 0
6 [ -0.044  -0.055 7.2 0. 6 [ 0.016  -0.155 54.7 0
7 [ 0.047  -0.039 7.7 0. 7 | 0.039  -0.052 55.0 o
8 0.123 0.139 11.4 o. 8 g 0121 -0.204 58.6 0.
9 0.027 0.028 11.6 0. 9 J 0.027  -0.228 58.8 o
10 0.127 0.097 15.6 0. 10 [ 0.090  -0.146 60.8 o
11 0.060 0.047 16.5 0. 11 -0.014  -0.072 60.8 o
12 0.020  -0.013 16.6 0. 12 ] L 0.039  -0.118 61.2 o
13 0.052 0.041 173 0. 13 L 0.015  -0.188 61.3 o
14 i 0.114 0.132 20.6 0. 14 ] [ 0.078  -0.085 62.8 o
15 0.032 0.046 20.8 0. 15 i i 0.024 0.054 63.0 o
16 [ i -0.099 -0.095 233 0. 16 [ [ -0.169  -0.175 70.2 0
17 a | 0.094 0.144 25.6 0. 17 1 | 0.189 0.007 79.2 0
18 1 L 0.068  -0.030 26.7 0. 18 L L 0114 -0.064 82.5 0
19 | 1 -0.022 0.042 26.9 0. 19 i i 0.002 0.003 82.5 0
20 0.018  -0.028 27.0 0. 20 0.033 _ -0.069 82.8 0
Tabela 3.6 (a) — Auto Correlagdes da primeira Tabela 3.6 (b) — Auto Correlacdes da segunda
diferenca da série do Brasil 40 diferenca da série do Brasil 40

Pelas Tabelas 3.6 (a) e (b), a série que melhor apresenta a estacionariedade € a série da
segunda diferenca, uma vez que o grafico de auto correlagdo mostra um decaimento rapido.
Com isso, as andlises agora devem definir os niveis de auto-regressdo p — AR(p) e de médias

moveis ¢ — MA(q) para ser montado o modelo.

Ainda com a andlise do gréfico das auto correlacdes e auto correlagdes parciais, tem-se
que a funcdo de auto regressdo perde significancia no quarto nivel. J4 o de médias moveis
perde parte da significancia no terceiro nivel, porém apresenta ainda valores importantes até o
oitavo nivel. Isso sugere que dois modelos sejam testados, o ARIMA (4,2,2) e o

ARIMA(4,2,8). As Tabelas 3.7 e 3.8 abaixo mostram os resultados apresentados pelo E-Views.

Os coeficientes da dltima coluna (probabilidade) sdo resultados do teste de F-Snedecor.
Eles indicam a probabilidade de determinado coeficiente ser 0, ou seja, a probabilidade de que
determinado coeficiente associado a uma varidvel do modelo ndo seja significativo para a

regressao.
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Variavel Coeficiente Desvio Padrao fatort Prob.

AR(1) -0.0989 0.2821 -0.3505 0.7263
AR(2) -0.0558 0.0695 -0.8021 0.4233
AR(3) 0.0296 0.0722 0.4099 0.6823
AR(4) -0.1176 0.0658 -1.7871 0.0753
MA(1) -0.8112 0.2895 -2.8026 0.0055
MA(2) -0.1857 0.2779 -0.6682 0.5047
R quadrado 0.476

Critéiro de Akaike -2.846

Critério de Schwarz -2.756

Fator F 2.028

Tabela 3.7 — Andlise do modelo ARIMA (4,2,2)

Variavel Coeficiente Desvio Padrdo fatort Prob.

AR(1) -0.4107 0.8889 -0.4620 0.6445
AR(2) -0.2470 0.6359 -0.3885 0.6981
AR(3) -0.1021 0.4724 -0.2162 0.8290
AR(4) -0.1262 0.5415 -0.2331 0.8159
MA(1) -0.3759 0.8854 -0.4246 0.6716
MA(2) -0.2012 0.8969 -0.2243 0.8227
MA(3) -0.0652 0.6842 -0.0953 0.9242
MA(4) -0.1180 0.6414 -0.1840 0.8542
MA(5) -0.0625 0.5433 -0.1151 0.9085
MA(6) -0.0338 0.1537 -0.2200 0.8261
MA(7) -0.0141 0.1298 -0.1085 0.9137
MA(8) -0.1213 0.1342 -0.9038 0.3671
R quadrado 0.455

Critéiro de Akaike -2.755

Critério de Schwarz -2.575

Fator F 2.166

Tabela 3.8 — Analise do modelo ARIMA(4,2,8)

A andlise dos coeficientes de probabilidade dos modelos, leva a descartar o modelo
ARIMA(4,2,8), pois apresenta coeficientes muito altos, indicando alta probabilidade dos
parametros nao entrarem no modelo. O modelo ARIMA(4,2,2) mostra um resultado quanto ao
teste F-Snedecor (representado pelo indice de probabilidade) um pouco melhor do que o

ARIMA(4,2,8). Além disso, apresenta melhor valor do R? e do teste de Akaike.

A segunda parte do modelo € fazer a regressdo dos residuos do modelo escolhido. Porém,
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antes dessa etapa, faz sentido um refino do modelo ARIMA(4,2,2). Pelo que vemos pelos
coeficientes de probabilidade, apenas o AR(4) e o MA(1) apresentam resultados satisfatdrios,

o que resume 0 modelo ao ARIMA(4,2,1).

Variavel Coeficiente Desvio Padrdao fatort Prob.

AR(4) -0.1181 0.0662 -1.7837 0.0758
MA(1) -0.9974 0.0092 -107.9746 0.0000
R quadrado 0.472

Critério Akaike -2.874

Critério de Schwarz -2.844

Tabela 3.9 — Andlise do modelo ARIMA(4,2,1)

De posse dos residuos, € possivel se construir a regressdo com relagdo as varidveis

selecionadas:

Variavel Coeficiente Desvio Padrao fatort Prob.

México 34 0.0460 0.0717 0.6413 0.5220
Chile 13 0.0028 0.0764 0.0367 0.9708
Colombia 37 0.0700 0.0763 0.9167 0.3604
Equador 08 -0.0100 0.0114 -0.8818 0.3789
Africa do Sul 37 -0.0726 0.0661 -1.0989 0.2731
T 2 anos 0.0036 0.1551 0.0229 0.9818
T 5 anos 0.0178 0.2736 0.0652 0.9480
T 10 anos -0.0563 0.2028 -0.2775 0.7817
BRL -0.0276 0.2132 -0.1296 0.8970
ZAR 0.0573 0.0608 0.9430 0.3468
TRY 0.1828 0.3949 0.4629 0.6439
HUF -0.0020 0.0023 -0.8889 0.3751
RUB 0.0416 0.0466 0.8913 0.3738
MXN -0.1809 0.0787 -2.2998 0.0224
CLP 0.0005 0.0011 0.4678 0.6404
IBOVESPA 0.0000 0.0000 0.6590 0.5106
NASDAQ 0.0001 0.0001 0.7457 0.4567
DAX 0.0000 0.0000 -0.1183 0.9059
R quadrado 0.085

Critério de Akaike -2.823

Critério de Schwarz -2.554

Tabela 3.10 — Resultado da Regressdo dos residuos do modelo ARIMA(4,2,1)
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Aqui, a andlise dos pardmetros F e do coeficiente R’ indica que o modelo criado mostra
um resultado fraco. Além disso, os resultados apresentados pelos indices de probabilidade —
resultados do teste de Snedecor — sdo muito altos, indicando alta probabilidade dos

coeficientes serem 0, invalidando o modelo.

Isso remeteu a este trabalho buscar novas abordagens a fim de alcancar melhores
resultados. Uma delas € fazer a regressdo antes da andlise dos residuos, e assim, conseguir
uma melhor minimizagao dos erros.

3.3.2. Segunda Proposta

A regressao linear serd a primeira a ser utilizada no método de minimizacdo dos erros

quadraticos. Para essa tarefa, foi utilizado o software e-views

Variavel Coeficiente Desvio Padrao fatort Prob.

México 34 0.8016 0.0662 12.1014 0.0000
Chile 13 0.3908 0.0718 5.4410 0.0000
Colombia 37 -0.1049 0.0725 -1.4461 0.1496
Equador 08 0.0720 0.0109 6.5908 0.0000
Africa do Sul 37 0.1423 0.0615 2.3128 0.0217
T 2 anos 0.6856 0.1458 4.7026 0.0000
T 5 anos -1.1667 0.2574 -4,5319 0.0000
T 10 anos 0.2679 0.1925 1.3914 0.1655
BRL -0.9346 0.2049 -4.5604 0.0000
ZAR 0.0363 0.0560 0.6481 0.5176
TRY 1.2088 0.3722 3.2475 0.0013
HUF 0.0137 0.0022 6.2785 0.0000
RUB -0.1692 0.0425 -3.9826 0.0001
MXN -0.1294 0.0726 -1.7813 0.0763
CLP 0.0038 0.0010 3.6991 0.0003
IBOVESPA 0.0000 0.0000 1.1009 0.2722
NASDAQ -0.0001 0.0001 -0.9573 0.3395
DAX 0.0000 0.0000 0.1383 0.8901
R quadrado 0.956

Critério de Akaike -2.898

Critério de Schwarz -2.633

Tabela 3.11 — Resultado da Regressdo Linear
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Nesse novo modelo, o valor inicial do valor de R? ¢ um indicativo forte de que essa
abordagem propicie melhores resultados. Além disso, os indices de probabilidade de cada um
dos indicadores indica que a probabilidade de cada um ser O individualmente é baixa,

mostrando um outro indicativo de for¢ca do modelo.

A segunda parte dessa abordagem € fazer a andlise das auto-correlagdes dos residuos a fim
de se construir um modelo ARIMA(p,q,d) a partir dessa série e entdo minimizar 0S erros
quadraticos mais uma vez. A Figura 3.36 mostra o comportamento desse residuo ao longo do
tempo e a tabela 3.12 mostra as auto correlagdes e auto correlagdes parciais para os residuos

provenientes do modelo de regressao multipla linear dessa segunda abordagem:
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Figura 3.36 — Grafico dos Residuos do Modelo de Regressao

O gréfico dos residuos mostra uma concentracdo maior dos dados na faixa entre os dois
desvios padrdes. A menos de alguns dados, boa parte deles se encontra nessa faixa, o que da
indicac¢des da eficiéncia do modelo. A relevancia desse grafico € que € possivel se visualizar
se existem dados discrepantes prejudicando a amostra. Apesar de alguns pontos estarem fora
da zona dos quatro desvios padrdes, a quantidade € suficientemente pequena para garantir um

bom resultado do modelo.

88



Autocorrelagao

Lag Autocorrela¢do Parcial AC ACP Q-Stat Prob
1 - 0.636 0.636 96.3 0.00
2 1 0.427 0.037 139.9 0.00
3 I 0.344 0.099 168.3 0.00
4 L 0.233 -0.051 181.3 0.00
5 | 1 0.185 0.047 189.6 0.00
6 1 | 0.125 -0.039 193.4 0.00
7 ] | 0.055 -0.043 194.2 0.00
8 | 0.008 -0.035 194.2 0.00
9 | -0.015 -0.004 194.2 0.00
10 [ -0.043 -0.031 194.7 0.00
11 -0.047 0.007 195.2 0.00
12 [ [ -0.089 -0.076 197.2 0.00
13 | -0.040 0.103 197.6 0.00
14 | -0.077  -0.114 199.1 0.00
15 1 -0.072 0.046 200.4 0.00

Tabela 3.12 — Auto Correlacdes e Auto Correlacdes parciais dos residuos do modelo de regressao.

O gréfico das auto correlagdes dos residuos do modelo de regressdo mostra que a série é
estaciondria, uma vez que os valores tem um decaimento exponencial e rapidamente se

aproximam de 0.

Analisando ainda os nimeros das auto correlagdes, pode-se ver que estes t€m significincia
até o quarto valor, indicando que o melhor nivel para construir-se 0 modelo ARIMA(p,d,q)
serd p = 4. Além disso, a andlise dos nimeros das auto correlagdes parciais indica que ja no
segundo nivel ja ndo h4 mais significancia. Como a série escolhida sera a propria série dos
residuos, o modelo ARIMA a ser utilizado serd o ARIMA(4,1,1,). Com a utilizacdo
novamente do software E-Views, a tabela 3.13 mostra o resultado do modelo sobre os residuos

da regressao:

Variavel Coeficiente Desvio Padrao fatort Prob.

C -0.0006 0.0085 -0.0711 0.9434
AR(1) -0.2948 0.0781 -3.7724 0.0002
AR(2) 0.5423 0.0737 7.3608 0.0000
AR(3) 0.1120 0.0707 1.5843 0.1145
AR(4) 0.0364 0.0699 0.5207 0.6031
MA(1) 0.9459 0.0380 24.9189 0.0000
R quadrado 0.431

Fator F 34.123

Tabela 3.13 — ARIMA(4,1,1) dos residuos do modelo de regressao
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Eliminando o coeficiente linear, e os fatores AR(3) e AR(4) por apresentarem indices de
probabilidade muito altos, pode se unir os dois modelos e fazer sua andlise de variancia.

Utilizando a equacdo 2.26, chega-se ao seguinte valor:

R'= 0972
Tabela 3.14 — Resultado do Segundo Modelo

A analise dos coeficientes de probabilidade mostra que esse modelo proporciona melhores
resultados para o objetivo do trabalho. Além disso, o indice R’ mostra uma melhor explicagdo

da taxa de juros dos titulos do Brasil pela regressao seguida do modelo ARIMA.

Para complementar a andlise, faz-se necessdria a andlise dos residuos desse segundo

modelo. A Figura 3.37 mostra o histograma dos residuos:
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Figura 3.37 — Gréfico dos Residuos do Modelo da Segunda Abordagem

O gréfico do histograma do modelo indica uma aproximagdo a uma curva normal, o que

indica um bom resultado do modelo.

Porém, antes da selecdo final, faz-se necessaria ainda a construcao de um terceiro modelo

a fim de que possa se estabelecer uma conclusdo final. Esse terceiro modelo serd construido
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utilizando a juncao dos dois modelos — de regressdo linear e ARIMA — ao mesmo tempo. Ou
seja, o método de minimizacdo dos erros quadraticos serd executado em ambos ao mesmo

tempo e os coeficientes de cada varidvel serdo calculados em conjunto.

3.3.3. Terceira Proposta

Para essa abordagem serdo utilizadas todas as varidveis pré-selecionadas na sessdo 3.2. A

Tabela 3.9 mostra o primeiro resultado obtido:

Variavel Coeficiente Desvio Padrao fatort Prob.

México 34 0.4551 0.0600 7.5818 0.0000
Chile 13 0.0940 0.0571 1.6477 0.1009
Colémbia 37 0.2694 0.0486 5.5377 0.0000
Equador 08 -0.0048 0.0121 -0.3927 0.6949
Africa do Sul 37 0.1080 0.0323 3.3480 0.0010
T 2 anos 0.1947 0.1156 1.6849 0.0935
T 5 anos -0.5663 0.1992 -2.8425 0.0049
T 10 anos 0.5268 0.1438 3.6644 0.0003
BRL 0.1595 0.1222 1.3052 0.1933
ZAR -0.0132 0.0484 -0.2723 0.7856
TRY 1.0844 0.2854 3.7994 0.0002
HUF 0.0064 0.0026 2.4832 0.0138
RUB -0.1388 0.0330 -4.2063 0.0000
MXN 0.0482 0.0603 0.7993 0.4251
CLP -0.0010 0.0011 -0.9525 0.3420
IBOVESPA 0.0000 0.0000 -2.6449 0.0088
NASDAQ 0.0001 0.0001 0.6248 0.5328
DAX 0.0001 0.0000 2.0502 0.0416
AR(1) 0.5385 0.0290 18.5396 0.0000
AR(2) 0.8767 0.0321 27.2754 0.0000
AR(3) 0.5020 0.0322 15.5677 0.0000
AR(4) -0.9272 0.0278 -33.3434 0.0000
MA(1) 0.4619 0.0753 6.1304 0.0000
MA(2) -0.5345 0.0408 -13.1019 0.0000
MA(3) -0.9472 0.0406 -23.3226 0.0000
MA(4) 0.0535 0.0788 0.6787 0.4981
R quadrado 0.989

Critério de Akaike -4.202

Critério de Schwarz -3.814

Tabela 3.15 — Resultado do Modelo de Regressao junto com ARIMA
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Como pode se notar, esse terceiro modelo apresenta um valor de R? superior aqueles
mostrados nos modelos anteriores. O que da boa indicagao de que esse seja o melhor modelo.
Para uma melhor conclusdo, faz-se necessdrio, assim como no primeiro modelo o refino do
modelo eliminando as varidveis que ndo tem indices de probabilidade baixos. Os primeiros a
serem eliminados s@o os parametros auto-regressivos e de médias moveis. A cada eliminacao,
o modelo € calculado novamente, € novos nuimeros sao obtidos. Esse procedimento ¢é

conhecido como Backward Procedure:

3.4. Backward Procedure

Ap6s a selecdo do modelo final de andlise, é necessario um refino das varidveis utilizadas.
O backward procedure é uma ferramenta que possibilita a exclusdo de varidveis que nao sao

significativas para o modelo.

Utilizando os numeros de probabilidade expressos na ultima coluna do modelo que
representam o resultado do teste de F-Snedecor, serd eliminado do modelo aquela varidvel
cujo valor seja o maior. No caso, serd retirado o ZAR, pois apresenta o indice de
probabilidade maior (0.7856). O modelo é entdo aplicado novamente e novos resultados sdo
obtidos. Esse procedimento visa excluir a maior quantidade possivel de elementos que
possuem alta probabilidade de serem 0, sem diminuir a qualidade do modelo. A Tabela 3.10
mostra a lista dos ativos retirados do modelo na ordem e a Tabela 3.11 mostra o resultado

final do modelo.

Ativos Retirados do Modelo:

ZAR
MXN
Equador
AR(1)
CLP
AR(2)
AR(3)
AR(4)
BRL
NASDAQ
T 2 Anos
ZAR
MXN
Equador

Tabela 3.16 — Ativos Retirados do Modelo

92



Variavel Coeficiente Desvio Padrao fatort Prob.

México 0.5632 0.0639 8.8081 0.0000
Chile 0.0993 0.0591 1.6796 0.0944
Colémbia 0.2441 0.0518 4.7094 0.0000
Africa do Sul 0.1662 0.0353 4.7139 0.0000
T5 Anos -0.1884 0.1031 -1.8266 0.0691
T 10 Anos 0.3513 0.1420 2.4745 0.0141
TRY 1.1124 0.2642 4.2110 0.0000
HUF 0.0067 0.0024 2.8145 0.0053
RUB -0.1687 0.0243 -6.9351 0.0000
IBOVESPA 0.0000 0.0000 -3.1969 0.0016
DAX 0.0001 0.0000 2.8194 0.0052
MA(1) 1.0996 0.0624 17.6119 0.0000
MA(2) 0.9802 0.0860 11.3957 0.0000
MA(3) 0.7721 0.0810 9.5292 0.0000
MA(4) 0.3939 0.0625 6.3007 0.0000
R quadrado 0.983

Critério de Akaike -3.856

Critério de Schwarz -3.635

Tabela 3.17 — Resultado do Modelo Final

Os residuos desse modelo fornecera mais informacdes:
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Figura 3.38 — Gréafico dos Residuos do Modelo da Terceira Abordagem

O gréfico dos residuos segue um formato gaussiano, indicando uma boa aproximagao do
modelo. O decaimento mais suave do centro para as pontas permite que se conclua que o

gréafico tem um formato bastante proximo de uma normal e ratifica a escolha desse modelo em
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detrimento aos outros.

3.5. Analise dos residuos

A andlise dos residuos se mostra de importante interesse para esse trabalho pois tem a
capacidade de rejeicdo do modelo nessa etapa de desenvolvimento. Caso os residuos nao
apresente um resultado positivo, o modelo é rapidamente descartado e futuros ajustes sdo

repensados.

Nessa etapa do trabalho, deseja-se que os residuos apresentem um comportamento
proximo do ideal, ou seja, que possuam média zero, um determinado desvio padrdo e sua
distribuicdo se aproxime de uma normal. Isso configuraria a distribuicdo da série como
previsto pelo modelo ARIMA, ou seja, fruto de choques aleatérios da forma

y(t) =x(t)+ & em que £,~N(0,6,).

Dessa forma, a andlise dos residuos se dard com a utilizacdo de graficos que representem
esse tipo de comportamento esperado. Para tal, foram utilizados trés grificos principais: o
grafico de dispersdo dos residuos, o gréfico da distribuicdo dos residuos e o de probabilidade
normal. No primeiro gréfico, tenta-se visualizar possiveis discrepancias quanto a magnitude
dos residuos. Utilizando as faixas de um desvio padrdo, pretende-se chegar se os residuos
estdo em uma faixa aceitdvel. Serdo utilizados dois tipos de gréificos de dispersao: um deles
serd com relacdo ao tempo de observagdo e o outro serd com relacdo ao valor observado pelo
modelo. O segundo e o terceiro grafico dao indicagdes sobre a normalidade da distribui¢ao
dos residuos. O histograma da distribuicdo d4 a idéia do formato da curva, enquanto a
plotagem no papel de probabilidade normal, indica o quanto a distribui¢do se aproxima ou se

afasta de uma normal.
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Figura 3.39 — Griéfico de dispersdo dos residuos com relagdo as observacdes do modelo final com dois

desvios padrdes para mais e para menos.
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Figura 3.40 — Gréfico de dispersdo dos residuos com relagdo aos valores do modelo final e dois desvios

padrdes para mais e para menos.

Os Griéficos de dispersdo (Figuras 3.39 e 3.40) mostram que os dados estdo bastante

concentrados na faixa entre os quatro desvios padrdes (dois para menos e dois para mais em

relacdo a média). Uma outra forma de apresentar esses resultados estd na Figura 3.41. Ela

mostra os residuos de forma normalizada, ou seja, dividido pelo desvio padrao.
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Figura 3.41 — Gréfico de dispersdo dos residuos normalizados
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Figura 3.42 — Papel da Probabilidade Normal

Os cinco gréficos juntos mostram a eficiéncia do modelo quanto aos residuos gerados.
Enquanto os gréficos de dispersao mostram que ndo hé grandes discrepancias entre os dados e
eles se mantém na faixa entre dois desvios padroes, os graficos do histograma e o do papel da
probabilidade normal, d4 confianca a conclusdo de que os residuos seguem uma distribuicao
normal com média (esperanga) 0. Além disso, o grafico dos residuos normalizados mostra que
nao ha valores discrepantes no modelo, bem como os valores dos residuos oscilam em torno

de 0.

O capitulo 4 mostrard a aplicabilidade do modelo aqui desenvolvido. A principal utilizacao do
mesmo serd a previsibilidade dos valores de fechamento didrios da cotagao dos juros do titulo

Brasil 40 (referéncia para a divida externa brasileira).
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) PARTE IV
PREVISAO E CONCLUSOES
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4. PREVISAO

Nesse capitulo serao abordadas as principais conclus@do com respeito a capacidade de
previsibilidade do modelo. Utilizando o modelo construido na secdo 3, tentou-se prever os

dados para 10 dias apds a coleta da amostra.

4.1. Resultado

O processo de constru¢do do modelo resultou na expressao 4.1 que se segue:

B40 = 0,56324+ 0,0993B +0,2441C+ 0,1662D — 0,1884E + 0,3513F
1+1,11246 + 0,0067H— 0,16871+0,00001] + 0,00001K + 09961 (4.1
+0,9802ZM + 0,7721LN + 0,39390

Em que:

Titulo da Divida Externa do México

Titulo da Divida Externa do Chile

Titulo da Divida Externa da Colémbia

Titulo da Divida Externa da Africa do Sul

Titulo da Divida Externa dos EUA — Vencimento 5 anos
Titulo da Divida Externa dos EUA — Vencimento 10 anos
Lira Turca

Florinte Hingaro
Rouble Russo
Indice IBOVESPA
Indice DAX

Ao @maoammoaw >
Il

Sao as varidveis da regressao e

Médias Moveis de nivel 1 - MA(1)
M¢édias Moveis de nivel 2 - MA(2)
Médias Moveis de nivel 3 - MA(3)
M¢édias Moveis de nivel 4 - MA(4)

oz zr
1l

Sao as varidveis da parte de médias méveis do modelo ARIMA.

Com esse modelo, e utilizando os dados das séries envolvidas, foi construida a série
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posterior ao periodo estudado. Essa série foi comparada com os valores reais obtidos entre 2 e

15 de janeiro de 2008.

Data Dados Reais Modelo
02-Jan-08 5.606% 5.534%
03-Jan-08 5.407% 5.498%
04-Jan-08 5.461% 5.396%
05-Jan-08 5.369% 5.409%
06-Jan-08 5.502% 5.531%
09-Jan-08 5.453% 5.499%
10-Jan-08 5.403% 5.365%
11-Jan-08 5.334% 5.354%
12-Jan-08 5.356% 5.444%
13-Jan-08 5.352% 5.428%

Tabela 4.1

— Resultado da Previsio

O grafico da Figura 4.1 mostra o comportamento das duas séries:
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Para que a andlise seja completa, € preciso se fazer uma andlise dos residuos

obtidos. Os residuos serdo a diferenca entre o valor esperado e o encontrado.
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Figura 4.2 — Residuos da Previsdo (em pontos percentuais)

Duas consideragdes se fazem necessaria aqui. Uma delas é quanto ao baixo valor dos
residuos. Confirmando a eficicia do modelo, os residuos apresentados sao baixos
comparativamente aos valores da série, isso €, percentualmente baixos. Isso valida a utiliza¢ao
do modelo, uma vez que significa que uma parcela muito pequena do movimento futuro ndao

pode ser prevista pelo mesmo.

A outra € quanto a baixa oscilagdo dos residuos. Vé-se pelo grafico que existe uma
predominancia dos residuos negativos. Isso mostra uma tendéncia do modelo superestimar os
valores da taxa de juros. Essa caracteristica € ruim para o modelo que significa uma menor

aderéncia a realidade.

4.2. Analise dos Resultados

Mesmo com essa caracteristica negativa dos residuos, pelas outras andlises mostradas
acima, o modelo foi capaz de proporcionar bons resultados para a previsdao dos dados. Os
dados dos primeiros dias da previsdo mostraram melhores resultados, enquanto os outros dias

apresentaram resultados piores.

O gréfico dos resultados mostrou que o modelo € capaz de seguir a tendéncia macro do
ativo em questao que era de queda. Como esperado, o modelo ndo € capaz de prever todas as

oscilagdes do ativo, apenas conseguindo uma boa indicac¢do de seu valor futuro.
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4.3. Conclusoes

Apoés a apresentacao dos resultados, a principal conclusio a ser retirada, retomando os
conceitos vistos na introdugdo deste trabalho, é com relacdo ao estudo do comportamento do
ativo em questdo. Mais importante do que a previsdo em si, o trabalho mostra a importante
relacdo entre a taxa de juros de referéncia para a divida externa brasileira e outros titulos de

divida externa de paises semelhantes.

Os resultados apresentados por esse modelo estatistico, como queria-se demonstrar, tem
uma caracteristica bastante dindmica e mostra uma boa aderéncia aos dados de curto e
curtissimo prazo. O modelo estatistico criado, em contraposi¢cao aos modelos econdmicos, foi
capaz de relacionar a taxa de juros do Brasil com ativos aparentemente ndo relacionados com

a economia local.

E o caso da relagcdo entre a divida externa brasileira e a cotagdo dos Florintes Hingaros.
Aparentemente sem relacdo econOmica, esses dois indicadores parecem estar bastante
relacionados entre si. Uma possivel explicacdo para isso € intensa globalizagdo em que o

mercado financeiro esta envolvido.

As decisdes de investimento em determinado ativo, ou pais, sdo tomadas em detrimento a
investimentos em outros por diversos fatores ndo facilmente enumerdveis devido a quantidade
de agentes e sua diversidade de opinides dentro do mercado financeiro. Isso faz com que as
oscilacdes de precos, as condicdes do mercado — macroeconomicamente ou devido a
caracteristicas enddgenas aos ativos — e o cardter emocional dos agentes do mercado atuem

sobre as determinagdes do valor da taxa de juros do titulo da divida brasileira.

Este trabalho serve como ponto de partida para a andlise de questdes como a validade de
modelos da engenharia financeira sobre questdes macroecondmicas. Levanta também a
questdo a respeito da capacidade de solucionar problemas aparentemente complicados e com

dificeis relagdes entre as diversas variaveis.

A questdo chave respondida por este trabalho € quanto a validade da ciéncia Engenharia

de Producido e suas ferramentas de andlise para se construir um modelo de séries temporais
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para um ativo financeiro. A resposta dessa questdo estd na validacdo do modelo pelos testes
realizados consagrados na literatura e confirmados pela anélise dos residuos entre os valores

do modelo e os dados reais.
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