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Resumo

Apesar da grande importancia que envolve a opiniao publica sobre as questoes da globa-
lizagao mundial, as suas origens e consequéncias continuam sendo mal compreendidas. Os
fatores que influenciam os indices financeiros sao extremamente diversos, desde o volume
de investimento interno e externo até mesmo o quanto a economia de um determinado pais
estd acoplada com o resto do mundo. Neste cenario de globalizagao é possivel imaginar
que grandes economias tenham uma importancia significativa para o equilibrio financeiro
mundial. Estre trabalho objetivou o estudo das séries temporais dos indices economicos
das principais bolsas mundiais, bem como indices de mercadorias e de fechamento de seto-
res. Apresentamos resultados na aplicacao do coeficiente de correlagao cruzada ppoca em
séries no mesmo periodo do tempo, e um novo estudo feito com o deslocamento entre as
séries temporais com observacoes em diferentes instantes do tempo. Resultados mostram
que existe correlagao de longo alcance entre o valor de abertura e o fechamento, para os
indices das principais bolsas mundiais, e que ocorre a corregao perfeita em 30 dias, e que
alguns indices demonstraram uma correlacao maior, enquanto outros sao menos corre-
lacionados. Em outro estudo obteve analise positiva na correlacao cruzadas dos demais
indices, para valor ajustado de fechamento, com um dos principais indices da economia
mundial. O deslocamento das séries temporais, para indices do mercado brasileiro, resul-
tou em perda de memoria em defasagem superior a um dia. Acredita-se que o mercado é
mais dinamico e que existe uma maior correcao em observagoes com intervalo de tempo

inferior a um dia, a exemplo séries intra diarias.

Palavras Chaves: Indices economicos, método DFA, método DCCA, coeficiente de

correlagao cruzada ppcea, séries temporais.



Abstract

Despite the great importance involving public opinion on issues of world globalization,
its origins and consequences remain poorly understood. Factors influencing the financial
ratios are extremely diverse, since the volume of domestic and foreign investment even as
the economy of a given country is coupled with the rest of the world. In this backdrop
of globalization is possible to imagine that large economies have a significant importance
for the global financial balance. Estre work aimed to study the time series of economic
indexes of the world’s major exchanges and indexes of the Brazilian market. We present
results on the application of cross-correlation coefficient ppocca in series in the same pe-
riod of time, and a new study of the offset between the time series with observations at
different instants of time. Results show that there is long-range correlation between the
value of opening and closing, for the major stock indexes of the world, and that is the
perfect fix in 30 days, and some indexes showed a higher correlation, while others are less
correlated. In another study found positive cross-correlation analysis in the other indexes,
the value set for closure, with the major indices of the world economy. The displacement
time series for the Brazilian market indexes, resulted in memory loss in more than one day
lag. It is believed that the market is more dynamic existed and that a major correction
in observations with an interval of time less than one day, such in daily series.

Keywords: Economic indexes, DFA method, DCCA method, cross-correlation coeffi-

cient ppcca, time series.
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Introducao

As mudancas significativas no mundo das finangas vém ocorrendo desde 1970. As ne-
gociagoes de moedas comegaram no ano de 1973, considerado um ponto chave, determi-
nando seu valor pelo cambio do mercado externo ativo 24 horas por dia em todo o mundo,
principio da globalizacao e da influéncia dos mercados externos, quantificando de forma
integrada os diversos mercados. O crescimento no volume de transagoes é considerado
impressionante, em 1995 era de 80 vezes o que foi em 1973. Um crescimento ainda mais
impressionante ocorreu na area de produtos derivados. O valor total dos contratos do
mercado de derivados financeiros emitidos em 1996 foi de 35 trilhoes de ddlares. Hoje,
os mercados financeiros viabilizam a negociagao de grandes quantias de dinheiro, bens e
mercadorias em um ambiente globalizado e competitivo. (MANTEGNA; STANLEY, 2000).

A constante evolucao dos mercados de capitais, associado ao ambiente globalizado ocasi-
ona o aparecimento de novos produtos negociados. Esta engrenagem fomenta os modelos
matematicos e o desenvolvimento de sistemas complexos, tendo como aliado a computacao
de alto desempenho, para atender a necessidades da geracao de informacao estratégica dos
mercados. Este ambiente é oportuno para profissionais das areas da Matematica, Fisica,

Estatisticas e Sistemas de Informagao.

A ligacao entre matematicos e fisicos com o mercado financeiro é de longa data. Sir Issac
Newton (1643-1727) era fisico e em 1695 assumiu um cargo na casa da moeda inglesa,
onde foi o responsavel por combater a pratica ilegal da raspagem das moedas inventando a
técnica da borda serrilhada das moedas. Newton também foi o autor de uma famosa frase
sobre sua perda na Bolsa de Londres (Eu posso calcular o movimento dos corpos celestes,
mas nao a loucura dos homens). Outros fizeram fortuna a exemplo Car Friederich Gauss
(1777-1855), acredita-se que ao estimar o risco de fornecer créditos aos seus conhecidos
ele derivou a distribuigdo normal da probabilidade (Gaussiana) (VOIT, 2001). Louis Ba-
chelier (1870-1946) matemadtico francés, fundador da matemadtica financeira, modelou um
processo estocdstico (movimento Bowniano) (BACHELIER, 1900). Vilfredo Pareto (1848-
1923) foi economista, usou a lei de poténcia para modelar a distribuicao de renda, e teve
como resultado a descricao da distribuicao da riqueza na sociedade onde a riqueza se con-
centra na mao de poucos, considerado a base para o modelo da teoria da probabilidade
(MANTEGNA; STANLEY, 2000).

Os estudos economicos estao fortemente associados a natureza da fonte dos dados utiliza-
dos. E de suma importancia a analise empirica destas informagoes, bem como as fontes e

possiveis limitacoes dos dados. Um dos tipos de dados disponiveis para analise empirica
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sao as séries temporais. Uma série temporal é um conjunto de observacoes dos valores
numeéricos que uma variavel assume durante periodos regulares em diferente momento do
tempo (DAMODAR, 2002). Estes dados podem ser associados de forma a seguir um inter-
valo regular, por exemplo, a cada hora, diariamente, mensalmente ou anualmente. Como
exemplo, o preco das agoes no mercado financeiro é coletado em intervalos “extremamente

”curto de tempo e de forma continua.

As séries geradas da negociacao do preco de agdes no mercado financeiro despertam inte-
resse para o estudo cientifico pelo fato de serem altamente complexo e por possuir uma
grande quantidade de dados. O fascinio dos possiveis ganhos de valores é outro ponto
motivacional que influenciou diversos pesquisadores a entender o comportamento destas
séries. Um dos primeiros esforgos foi do jovem matematico Frances Louis Bachelier, que
por volta de 1900, efetuou um estudo empirico sobre as obrigacoes do Tesouro Franceés,
obtendo como conclusao que o comportamento dos precos estava associado ao modelo do
passeio aleatério (BERNSTEIN, 1997).

Estudos confirmam a hipdétese de comportamento difuso e anémalo para a variacao de
preco dos ativos financeiros (MANTEGNA; STANLEY, 2000; PLEROU et al., 2000; RAMOS et
al., 2001). O comportamento destas séries seguem uma lei de poténcia e considerando o
preco de um ativo, existe uma dependéncia temporal indicando uma correlacao complexa

na variagao do preco.

A andlise do comportamento de série em funcao do tempo vem sendo estudada por mo-
dernas técnicas estatisticas em diversas areas. O método Detrended Fluctuation Analysis
(DFA) criado por Peng et al. (1994) tem a propriedade de identificar a correlagao de longo
alcance em séries temporais. Podobnik e Stanley (2008) propuseram a generalizacao do
DFA o Detrended Cross-Correlation Analysis DCCA, um método que calcula a correlagao

cruzada de séries nao estacionarias.

Ao examinar a correlacao entre o preco do petréleo e a taxa de cambio nos EUA, Amano
e Norden (1998) obtiveram como resultado que as duas varidveis parecem ser cointegradas
e que o petroleo influencia a taxa de cambio e nao o contrario. Os resultados sugerem
que os precos do petréleo pode ter sido a fonte dominante para definir a taxas de cambio.
Camarero e Tamarit (2002) também relatam evidéncias que o prego do petréleo influéncia
a taxa de cambio. Do mesmo modo outra pesquisas mostram o comportamento de relagao.
(AKRAM, 2004)(CHEN; CHEN, 2007)(CIFARELLI; PALADINO, 2010)(LIZARDO; MOLLICK,
2010)

Estudos mostram que existe relacao entre indices econdémicos, e que através de métodos
estatisticos e computacionais, pode ser identificado a existéncia de cointegracao ou cor-
relagdo cruzada entre eles. Em Zebende (2011) é proposto um coeficiente que quantifica
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o nivel de correlacao cruzada entre séries temporais nao estacionaria chamado ppcoca.
Utilizando o coeficiente ppcca € possivel quantificar o quanto um indice financeiro pode

ter relacao com outros indices.

Hong e Stein (1999) consideraram que o mercado é formado por um modelo que possui 2
grupos de agentes racionais limitantes: “Noticias divulgadas”e “Momento de negociacao”.
As noticias possuem informagoes que s@o usadas para extrair tendéncias de pregos que
irao influénciar o preco dos ativos durante a negociacao. Foi identificado que se a noticia
¢ difundida gradualmente por toda a populagao os precos tendem a uma reagao pouco
expressiva no curto prazo. No entanto, caso venha a ser definido uma estratégia unificada
por conta dos comerciantes no mercado, deve inevitavelmente levar a uma reagao expres-
siva dos precos no longo prazo. Este modelo possui varias outras implicacoes distintas

que podem interferir no resultado.

Foi visto alguns estudos ao longo da historia com o objetivo de entender como é composto
o preco de um ativo, bem como a influéncia sofrida por diversos fatores: globalizagao,
noticias, estratégias de mercado, ativos correlacionados, entre outros. O estudo das séries
temporais é vista como uma area promissora com o potencial de encontrar respostas para

as tendencias dos pregos.

Em decorréncia do comportamento difuso e anomalo das séries de preco do mercado fi-
nanceiro, nesta dissertagao faremos uma anédlise de correlagao cruzada em alguns indices
economicos via aplicacao de métodos matematicos propostos recentemente, no intuito de
identificamos alguma espécie de padroes nos dados. Estes padroes podem ser utilizados
na predigao de precos e sua persisténcia no mercado financeiro. Conforme visto no inicio
da introducao, diversas pesquisas foram feitas neste sentido, identificando dependéncia
temporal e uma correlagdo complexa na variagdo do preco, campo vasto para novas pes-

quisas.

Estas pesquisas podem identificar a relacao entre os precos de ativos, possibilitando um
maior entendimento da economia quanto a sua formacao. O coeficiente proposto por
Zebende (2011) quantifica as relagoes entre séries temporais. Sua aplicagdo em dados
economicos tende a ser de grande valia, confirmando estudos empiricos, para identificar o

comportamento ao longo do tempo e compreensao do mercado financeiro.

Esta dissertacao tem como objetivo o estudo das séries de dados dos indices economicos
das principais bolsas mundiais, séries dos valores de retorno diarios de importantes com-
modities do mercado brasileiro, bem como as séries dos indices dos setores de energia
elétrica e industria do mercado brasileiro. A partir da anélise dos dados, identificar
dependéncia temporal em intervalos intermedidrios e quantificar a correlacao existente.

Em consequéncia destes resultados, visualizar convergéncia(cointegracao) que possibilite
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identificar padroes de curto ou longo prazo e localizar pontos de reagao ascendente ou

descendente. Entao como objetivos especificos, temos:

1.

Mineracao de dados, pesquisar fontes para obter os dados financeiros: Efetuar um
levantamento das possiveis fontes e analisar alternativas de técnicas para facilitar a

tarefa de extracao.

. Estudar os métodos propostos para a pesquisa: Detrended Fluctuation Analysis

(DFA), Detrended Cross-Correlation Analysis DCCA e coeficiente de correlagao cru-

zada ppoca-

. Propor anélise mais adequado para os estudos economicos utilizando a defasagem

nas séries e o coeficiente de correlagao cruzada ppcca, identificando suas vantagens

e desvantagens e analisando os resultados encontrados.

Como importancia desta pesquisa podemos identificar um novo tipo de analise de séries

temporais dos mercados financeiros que esta comecando a ser feito utilizando o coeficiente

ppcca para quantificar o nivel de correlacao cruzada entre séries defasadas. A contribuicao

desta analise interfere de forma direta no intendimento da relagao entre ativos dos diversos

mercados.

A motivacao foi baseada na contribuicao para o entendimento dos mercados, associado a

oportunidade de utilizar os conhecimentos adquiridos no curso de modelagem computa-

cional e por interesse pessoal em efetuar pesquisas na area financeira.

1.1

Organizacao da Dissertacao de mestrado

Capitulo 1 - Introducao: Contextualiza o ambito, no qual a pesquisa proposta
estd inserida. Apresenta, portanto, a definicao do problema, objetivos e justificativas

da pesquisa e como esta dissertacao de mestrado esta estruturada;

Capitulo 2 - Fundamentacao tedrica: Nesse capitulo serao apresentados in-
formacoes sobre indices econémicos, conceito de séries temporais, os métodos DFA,

DCCA e o coeficiente correlagao cruzada de ppoca;
Capitulo 3 - Andlise dos Resultados: Apresenta os resultados encontrados;

Capitulo 4 - Consideragoes finais: Apresenta as conclusoes, contribuigoes e

perspectivas futuras;
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Fundamentacao tedrica

2.1 Indices economicos

Para este trabalho iremos utilizar séries de dados obtidos do mercado financeiro, mais
especificamente da bolsa de valores, um mercado organizado onde sao negociadas as agoes
de empresas com o capital aberto, titulos da renda fixa, titulos ptblicos federais, moedas,
commodities agropecudrias e diversos derivados financeiros. (ADVFN, 2013)

Apesar da grande importancia que envolve a opiniao publica sobre as questoes da globa-
lizacao mundial, as suas origens e consequéncias continuam sendo mal compreendidas. E
comum observar noticias e manchetes de grandes crises e colapsos financeiros em jornais
sensacionalistas, que veiculam informagoes causando impactos nos indices das diversas
bolsas pelo mundo. Os fatores que influénciam os indices sao extremamente diversos,
desde o volume de investimento interno e externo até mesmo o quanto a economia de um

determinado pafs esté acoplada com o resto do mundo. (MASLOV, 2001)

Nas ultimas trés décadas uma das palavras mais ouvidas e lidas é globalizacao, principal-
mente depois da queda do muro de Berlim na Alemanha. A Globalizacao deveria ser na
sua esséncia um processo de integracao economica, cultural, social e politica. Também
sabemos que um dos motivos para a rapida aceleragao do processo de globalizacao é o
desenvolvimento de novas tecnologias, tal como na comunicagao, assim como nos trans-

portes.

Um exemplo de globalizacao foi a criacao da Uniao Européia, que cuminou com a im-
plantacao de uma moeda oficial o Euro, “EUR”. Também dentro deste ponto de vista
podemos destacar o Mercosul, e alguns blocos Economicos Asidticos, como por exemplo,
a Associacao das Nacoes do Sudeste Asidtico. Sem falar da abertura dos mercados de
paises de cunho socialista como a Uniao das Republicas Socialistas Soviéticas.

Porém, segundo o FMI (Fundo Monetdrio Internacional), a globalizagdo econémica e
financeira e a expansao do comércio mundial entre as empresas tém trazido beneficios
substanciais para os paises ao redor do mundo. Mas a atual crise financeira pos em xeque
a globalizacao, com o capital fluindo de forma reversa e o comércio global encolhendo.
Alguns analistas véem os controladores da recente globalizagao serem prejudicados, com
o protecionismo em ascensao. (FMI, 2013a)
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Até mesmo os defensores da globalizagao concordam que os beneficios nao sao sem riscos,
como os decorrentes de movimentos de capitais volateis. O FMI trabalha para ajudar
a controlar ou reduzir riscos destas economias através de andlise economica, orientacao
politica e assisténcia técnica em areas como a politica macroeconomica, o setor de sus-
tentabilidade financeira e do sistema de taxa de cambio. (FMI, 2013a)

Neste cenario de globalizacao ¢ possivel imaginar que grandes economias tenham uma
importancia significativa para o equilibrio financeiro mundial, que é o caso da economia
dos Estados Unidos da América (EUA). Segundo FMI (2013b), os EUA sdo é responsaveis
por aproximadamente um quarto do Produto Interno Bruto (PIB) nominal do mundo,
cerca de 23% da estatistica global. Durante boa parte do seculo XX, firmou-se como um

dos paises mais rico do mundo.

Com uma economia consistente, a moeda dos EUA tem um peso expressivo no mercado
globalizado, fazendo com que haja uma abundante quantidade de ddlares americanos
em circulacao. Importantes economias utilizam como uma de suas reservas nos bancos
centrais o délar americano que sao usados na efetivacao de seus acordos financeiros, bem

como, manter as diversas reservas bancdrias e possiveis emissoes de moeda.

Na intencao de se estudar e analisar o comportamento do mercado americano, por volta
de 1900, Charles Dow, Edward Jones e Charles Bergstresser, propuseram um dos mais
importantes indices com a finalidade de fornecer uma visao clara do mercado de agoes, o
Dow Jones Industrial Average (]3J I). Na atualidade, é um indice que mostra o desempenho
das 30 maiores empresas de capital aberto com sede nos Estados Unidos durante um

pregao de negociagao padrao no mercado de agoes. (JONES, 2013)

Com o passar do tempo muitos indices foram criados, porém, muitos deles sao baseados
na idéia dos criadores do Dow Jones Indrustrial Average como podemos comprovar por ai,
nas mais diversificadas bolsa de valores espalhadas pelo mundo. A seguir vamos conhecer

outras bolsas e seus principais indices por ordem crescente de tempo.

O Nasdaq Composite é um indice do mercado financeiro de agoes ordindrias e titulos
semelhantes a, por exemplo, ADRs (American Depositary Receipt) que em portugués sig-
nifica: Recibos de Depdsitos Americanos, acoes de monitoramento, sociedades de interesse
limitado, listadas na bolsa de valores NASDAQ que possui mais de 3.000 componentes. E
muito utilizado nos EUA como um indicador do desempenho das acoes de empresas tec-
noldgicas. A NASDAQ é composta por empresas norte-americanas e nao norte-americana,
isso significa que o indice nao representa exclusivamente o desempenho de companhias dos
EUA. (NASDAQ, 2013)

O Nikkei 225 (Nikkei Heikin kabuka), mais comumente chamado de apenas Nikkei. O
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indice Nikkei, ou o Nikkei Stock Average, é um indice de mercado de acbes da Tokyo
Stock Exchange (TSE). Foi calculado diariamente por Nihon Keizai Shimbun (Nikkei)
como um jornal desde 1950. E um indice de pregos ponderado (a unidade é de ienes)
onde os componentes sao revistos uma vez por ano. Atualmente, o Nikkei é a média mais
amplamente citada da acoes japonesas, semelhante ao Dow Jones Industrial Average. Na
verdade, ele era conhecido como o “Nikkei Dow Jones Stock Average ”entre 1975-1985.
O Nikkei 225 comecou a ser calculado em 7 de setembro de 1950, de forma retroativa, foi
calculado até 16 de maio de 1949. Desde janeiro de 2010 o indice é atualizado a cada 15

segundos durante as sessoes de negociagao. (NIKKEI, 2013)

O Hang Seng Index (HSI) é um indice do mercado financeiro ajustado pelo mercado de
acoes de Hong Kong. E usado para gravar e monitorar as mudancas diarias das maiores
empresas do mercado de acoes de Hong Kong e é o principal indicador do desempenho
geral do mercado em Hong Kong. 48 empresas constituintes representam cerca de 60
% da capitalizagao da Bolsa de Valores. HSI teve inicio em 24 de novembro de 1969, e
atualmente é calculado e mantido pelos HSI Servicos Limitada, que é uma subsidiaria
integral do Hang Seng Bank, o maior banco registrado em Hong Kong referente a termos
de capitalizacao do mercado. Ele é responsavel por calcular, publicar e gerenciar o indice
Hang Seng e uma série de outros indices de agoes como o Hang Seng China AH Index
Series, Hang Seng China H-Financials Index, Hang Seng China H-Financials Index, Hang
Seng Composite Index Series, Hang Seng Freefloat Index Series e Hang Seng Total Return
Index Series.

O CAC 40 tem o seu nome surgido da Bolsa de Paris do sistema de automagao Cotation
Assistée en Continu (Assistente de cotagdo continua) e é um ponto de referéncia francés
do indice do mercado de acoes. O indice representa uma medida ponderada pela capita-
lizagao dos 40 valores mais significativos entre os 100 maiores capitalizacao do mercado
na Paris Bourse atual Euronext Paris. Ele é um dos principais indices nacionais do pan-
European grupo da bolsa Euronext, juntamente com Brussels” BEL20, Lisbon’s PSI-20 e
Amsterdam’s AEX.

O DAX (Deutscher Aktien IndeX, Antigo Deutscher Aktien-Index (indice da bolsa alema))
E um blue chip dos indices do mercado de acoes possuindo as 30 maiores empresas alemas
negociadas na bolsa de Frankfurt. Os pregos sao retiradas do sistema eletronico Xetra
de negociacao. De acordo com a Deutsche Borse, o operador do Xetra, DAX mede o
desempenho da Prime Standard, 30 maiores empresas alemas em termos de volume e
capitalizagoes. O indice L-DAX é um indicador de desempenho dos alemaes, referéncia
de performance depois da Xetra, sistema de negociacao eletronica, e fecha com base no
pregao na bolsa de Frankfurt. O indice L-DAX é a base do “piso” das negociagoes na bolsa
de Frankfurt que é calculado diariamente. A data-base para o DAX é 30 de Dezembro de
1987, que foi iniciado a partir de um valor base de 1000. O sistema calcula o indice Xetra
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a cada 1 segundo desde o dia 1 de janeiro de 2006.

O Indice de Precios e Cotizaciones (IPC) é o indice de 35 agbes que sdo negociadas na
Bolsa de Valores Mexicana.

O IBEX 35 (contracio de Indice Bursatil Espafiol) é o indice de referéncia do mercado
de agoes da Bolsa de Madrid, principal bolsa de valores da Espanha. Criado em 1992, o
indice é administrado e calculado pela Sociedad de Bolsas, uma subsidiaria da Bolsas y
Mercados Espanoles (BME), a empresa que pertence ao mercados de valores mobilidrios
da Espanha (incluindo a Bolsa de Madrid). E um indice ponderado pela capitalizacao de
mercado que compreende as 35 agoes espanholas com maior liquidez negociadas na Bolsa
de Madri, e sao revistos duas vezes por ano. A negociagao de opgoes e contratos futuros
sobre o IBEX 35 é fornecido pela MEFF (Mercado Espanol de Futuros Financieros), outra
subsidiaria da BME.

O BM&FBOVESPA (Bolsa de Valores, Mercadorias & Futuros de Sao Paulo) é uma bolsa
de valores localizada em Sao Paulo, Brasil. Em 31 de dezembro de 2010, detinha uma
capitalizacao de $1.22 trilhoes de ddlares, tornando-se uma das maiores do mundo. Em
8 de maio de 2008, a Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) e a Bolsa de Mercado-
rias e Futuros (BM&F) fundiram, criando BM&FBOVESPA. O indicador de referéncia
da BM&FBOVESPA ¢ o indice Bovespa. Atualmente 469 empresas sao negociadas na
Bovespa em junho de 2013. (BM&FBOVESPA, 2013)

O Indice MERVAL (MERcado de VALores) é o mais importante indice da Bolsa de Buenos
Aires. E um indice de preco ponderado, calculado como o valor de uma carteira de agoes
selecionadas com base em sua participacao de mercado, nimero de transagoes e cotacao
de precos do mercado. A base de MERVAL foi fixada em 30 de junho de 1986 igual a
0,01 pesos argentinos. As empresas e os precos ponderados que compoem MERVAL sao
atualizados a cada trés meses, com base na sua participacao no mercado durante o periodo

anterior.

SSE (Shanghai Stock Exchange) Indices da Bolsa de Xangai onde siio calculados usando
Paasche, uma férmula que compoe o valor do indice. Isto significa que o indice usa um
periodo base onde é especificado um dia de base para especificar o seu calculo. O dia em
base para o SSE Composite Index é 19 de dezembro de 1990, e o periodo de base é gerado
da capitalizacao total no mercado de todas as agoes daquele dia.

Com todo este cenario de globalizagao onde a variacao destes indices pode impactar na
economia de forma mundial, faz-se necessario os esforcos para entender a relagao entre

eles e o quanto estao relacionados.
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2.2 Séries temporais e alguns modelos

Chamamos de série temporal qualquer conjunto de observagoes ordenadas no tempo (MO-
RETTIN; TOLOI, 2004). Para Souza (1989) série temporal é composta por uma classe de
fenomenos cujo processo observacional e consequente quantificacdo numérica, gera uma
sequéncia de dados distribuidos no tempo. Segundo Anderson (1971), o comportamento
de uma série temporal e a estrutura para geracao estao relacionados com o intervalo de
ocorréncia das observagoes no tempo. Uma referéncia mais atual de Damodar (2002),
uma série temporal é um conjunto de observagoes dos valores numérico que uma variavel
assume durante periodos regulares em diferentes momentos do tempo. A andlise empirica
decorre, em sua maioria, de elementos ordenados em modo cronoldgico. Sao exemplos de

séries temporais:

Os valores diarios da temperatura ou umidade nas capitais do Brasil.

As quantidades mensais de volume de operacoes na BM&FBovespa.

Os registros dia a dia de marés no porto de Salvador.

Indices dos fechamentos da energia elétrica negociado na BM&FBovespa (Figura

[}
4000 =
/ \il 1 ".\-/'\
J .
3800 | i '\ .\ . / \ /_/ R
L g b i
/ %% h T " a
. y -
36004 4 ~ Y \
) '-/. e .-\.\ /.. ) -
o L] [ B ]
: g \ ;
= 3400 \_/ [] . /_\. ./'\ /.
\ -u_/ LRt / . 4
l!\/ w L] /
3200 | = Lo
N
L]
3000 T T T T T T T T T T T T T T T T T = T T
S S S S SS SO
& g @ P o b Y & g P B
&\B« \\\B\ @\Q\ i\\Q\ 3 & @\& f@\& ,ﬁ:& 6\& \{o\g; q’,‘-'\& R o @\“h q,b'\bb. qu\gg o \%p«o qp@"o 659@

Figura 2.1: Indice do setor de Energia Elétrica, 2000. Fonte: IBOVESPA

Entao, seja X o valor observado e ¢t a varidvel que armazena o valor do tempo. Uma
série temporal {X;} é definida pela sequéncia de valores; X1, X, X3, ... X, , nos tempos

correspondentes; t1, t9, t3, ... 1,, Assim temos X em funcao de ¢:

X = f(t) (2.1)

Uma das caracteristicas mais importantes da grande maioria das séries temporais, é que os
valores registados em diferentes pontos de tempo sao influenciados, pelo menos em parte,
por algum mecanismo aleatorio. Os registros de temperaturas diarias, por exemplo, vai
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expor padroes irregulares de variacao, que nao podem ser adequadamente descrito por
uma simples férmula matemdtica. Por sua vez, em geral, os valores da série em diferentes
instantes de tempo serao correlacionados. E de esperar que a temperatura de hoje seja
correlacionada com as temperaturas registadas nos dias anteriores. (PRIESTLEY, 1988)

A analise das séries temporais pode ser fomentada pelo interesse de investigar o meca-
nismo gerador da série, ou pelo fato de obter previsdes de valores futuros da série, ou
por querer descrever o comportamento para identificar tendéncias, ou até na procura de
periodicidade relevantes dos dados. As motivaces sao varias, e em todos os casos tem
como consequéncia a construgao de um modelo probabilistico ou estocdstico. (MORETTIN;
TOLOI, 2004)

A seguir veremos que dependendo do comportamento, as séries temporais podem ser

classificadas como uma série estacionaria ou nao estaciondria.

2.2.1 Séries estacionarias

Uma série temporal {X;} é dita estaciondria se suas propriedades estatisticas nao mudam
com o tempo, ou seja, representa de alguma forma um equilibrio estével, tendo um com-
portamento aleatério ao decorrer do tempo com uma média constante e com uma variancia
também constante (MORETTIN; TOLOI, 2004). Mais precisamente, { X;} é dito ser comple-
tamente estacionario, se, para qualquer ¢y, ts, ..., t, e qualquer {k} inteiro, a distribui¢ao
de probabilidade conjunta de Xy,, Xy,,...,X;, € idéntica com a distribuicao de probabi-
lidade conjunta de X ik, Xty4k,-- -, X, +k, refletindo alguma forma de equilibrio como
pode ser visto na Figura 2.2.

0.20

0,15

.
0.10 i
- T
| I [ ]

E 0,05 " ! — - ] ey 1‘_ _
o [ ] [ ] n [ ] [
P N R T i
@ 000 a7 'l' hrln lln_lj % L(LJJI."L1 I“I_ ] i | TiCL-, \rpn;“ men [P '__‘ Loralr, ‘.F\.. ..IL f Oy A
B ,Hq.,L| 'J - uw-tq L‘“ ‘H||.+L ,{l-ﬂJl Iy T o o
g 0,05 all L] n = " .. .'.‘ amg W g H|m® [
§* ! '--'-‘ — o T i
[+ L ]

-0,10

-0,15 =

06/10/1999 17/02/2001 02/07/2002 14/11/2003 28/03/2005 10/08/2006 23/12/2007 06/05/2009 18/09/2010 31/01/2012

Figura 2.2: Valor de retorno didrio em R$ do Géas Natural, 2000. Fonte: IBOVESPA

Na pratica a maior parte das séries, com menos rigor, pode ser dito que X; é fracamente

estacionaria (ou estacionaria de segunda ordem), se existir apenas os instantes comuns
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idénticos até a segunda ordem das distribuicoes de probabilidade acima. Uma série que
é fracamente estaciondria é geralmente referida simplesmente como estacionéria. (PRIES-
TLEY, 1988)

2.2.2 Séries nao estacionarias

Uma série temporal {Y;} é dita ndo estacionaria quando se modifica no decorrer do tempo
de forma aleatéria e mostrando tendéncias ascendente ou descendente, ou entao mantém
por um certo tempo flutuando ao redor de um nivel e em um determinado momento
muda a inclinacao conforme podemos ver respectivamente nas figuras 2.3 e 2.4. Mais
exatamente, {Y;} é dito ndo estacionario quando as propriedades estatisticas de ao menos
uma sequéncia finita yy, ys, . .., y, sao diferentes da sequéncia Y, 41, Ytothy - - - » Yt,,+n PATa
ao menos um numero inteiro h. (ENDERS, 1995) (MORETTIN; TOLOI, 2004)

12 e — — — —
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Figura 2.3: Numero mensal de turistas na Espanha. Fonte: Enders (1995)

1Z{t)

Figura 2.4: Série nao-estaciondria quanto ao nivel e inclinagao. Fonte: Morettin e Toloi (2004)

Boa parte dos métodos de andlise estatisticas de séries temporais necessita que estas
sejam estacionarias, o que ocorre em geral com as séries econdomicas e financeiras que
apresentam inclinagoes positivas ou negativas. Caso a série original seja nao estacionaria,
serd necessario transforma-la numa série estacionarias. (MORETTIN; TOLOI, 2004)

11
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Em seguida vemos métodos que analisam séries nao-estacionarias, indicados para a analise

de séries financeiras.

2.3 DMétodo DFA

Harold Edwin Hurst estudou durante décadas com o intuito de dimensionar um reser-
vatorio de agua, para isso ele analisou os registros de cheias e secas da regiao, desenvol-
vendo um método capaz de estabelecer um reservatério ideal. Suas observacoes levou a
origem da andlise cldssica R/S viabilizando o calculo do expoente de Hurst (1951). Este
expoente é capaz de caracterizar o grau de auto-afinidade de um processo especificando

o nivel de correlagao e persisténcia.

Método proposto pela primeira vez por Peng et al. (1994), denominado Andlise de Flu-
tuagoes Retirando Tendéncias, do inglés Detrended Fluctuation Analysis (DFA), apli-
cado em cadeias do DNA com a finalidade de estudar as propriedades estocdsticas das
sequéncias de nucleotideos e fornecer uma média quantitativa da correlacao de longo al-
cance. O método DFA é uma evolugao da andlise cldssica R/S de Hurst (1951), pode ser
aplicado em séries temporais nao-estaciondarias estimando expoentes para analisar auto

correlagao de longo alcance, permitindo identificar auto afinidade.

O DFA, que surgiu a partir do trabalho de Hurst (1951), diferente de outros métodos
convencionais, concede estimar o valor do expoente que define a correlagao de longo
alcance, permitindo a analise de escala, identificando a auto-afinidade em séries temporais
e filtrando as tendéncias externas causadoras de falsa deteccao de auto-afinidade. O
primeiro passo para aplicar o método € integrar a série temporal com N observagoes,
z(t) . (t = 1,...,N), como pode ser visto na Figura 2.5, realiza-se a integragdo com a
formula:

y(k) = S [e(t) - & (2:2)

t=1

_ N 7 71 . sy ’ /
onde: Z =+ >0, x(t) ¢ o valor médio aritmético dos valores, que k é a soma de 1 até N.

Apoés a integracao, a série é transformada em um processo de auto-afinidade, eliminando
boa parte das oscilacoes, ou seja, obtendo uma série estacionaria que é pré requisito para
a aplicacao do método.

Em seguida, é feita a divisao em intervalos de comprimentos iguais, n chamado de
“janela”’ou “Box”. O ajuste com qualquer polinomio em cada intervalo representa as

12
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Figura 2.5: Indice na abertura da bolsa da Espanha - IBEX 35

tendéncias de cada segmento, para isso, é considerada a ordenada do ajuste local y,, (k) E
feita a subtracao da tendéncia local da série integrada e calculado a raiz quadrada média.
Este calculo é feito para cada “Box”de tamanho n relacionado-se com a fun¢ao Fpra(n)
como pode ser observado na Figura 2.6. A funcao de autocorrelacao é dada por:

Fora(n) = ||+ S2ly(h) — (b)) 2.3

O dltimo passo é verificar se existe ou nao, uma lei de potencia na fun¢ao Fppa(n), se

houver:

Fpra(n) ~n%, (2.4)

onde « representa o expoente de correlagao de longo alcance:

e para a > 0,5 pode compreender que a série expressa persisténcia.
e para a = 0,5 séries nao correlacionada.

e para o < 0,5 espera-se um comportamento anti persistente.

13
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Figura 2.6: Divisao da série temporal integrada do indice da bolsa da Espanha - IBEX 35
O comportamento do expoente « é conceito do movimento Browniano que foi introduzido
por Mandelbrot (1963) (passeio aleatério correlacionado) onde os acréscimos feitos no

passado sao correlacionados com os acréscimos feitos no futuro, ou seja, o processo possui

memoria.

2.4 Método DCCA

O método proposto por Podobnik e Stanley (2008) denominado Detrended Cross-Correlation
Analysis é usado para calcular a correlagao cruzada entre duas séries nao estaciondrias
com o mesmo tamanho. O DCCA é uma generalizacao do método DFA, que por in-
termédio do expoente tem como objetivo estimar se duas séries temporais tém ou nao

correlacao cruzada de longo alcance.

A partir de duas séries nao estacionarias {y;} e {y;} em que i = 1,2,..., N. Integramos

seus valores , ou seja,

Re=) wi, (2.5)

k
L= U (2.6)
i—1

em que k varia de 1 até N.

Préximo passo é efetuar a divisao da série em “Janela”ou “Box”, a exemplo do DFA, com

14
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superposicao de tamanho n, cada um contendo n+ 1 valores para determinar a “tendéncia
local”em ambas as séries em cada intervalo através do ajuste por minimos quadrados como
pode ser visto na Figura 2.7 ;| calcula-se }N%Kﬂ- e R'k,; do ajuste linear de Ry e R}, com
1 < K <i4n. O ajuste é uma funcao polinomial tornando o grau flexivel, sendo assim,

o ajuste pode ser feito com uma funcao polinomial.
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Figura 2.7: Divisao dos sinais integrados Ry e R) em (N — n) boxes (com superposicdo) de
tamanho n =4 , cada um contendo n + 1 valores. Fonte: Filho (2009)

Em seguida, é feita a remocao das tendéncias em cada intervalo, definindo o “passeio
sem tendéncia”’com a diferenga entre a séries original, “passeio original”, calcula-se a

covariancia dos residuos com a expressao:

1 i+n N N
fheoa = — Z(Rk_ Rii)(R'k— R'k;). (2.7)
k=i

Uma vez calculada a covariancia, o préximo passo é calcular o a correlgao existente (de-
trended covariance) ou covariancia sem tendéncia, calculando a média das covariancias

sem residuos com a expressao:

N—n
1 .
Fpoca(n) = N_n Z fheca(n,i). (2.8)
i=1

Se tivermos {y;} = {y}}, isso é, se as séries forem iguais e (R = R},) sdo equivalentes,

teremos que a covariancia sem tendéncia é reduzida a variancia sem tendéncia usando o
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método DFA Peng et al. (1994). Na Figura 2.8, sao mostrados exemplos de auto correlagao
cruzada DCCA e DFA.
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Figura 2.8: Auto correlacao individual (DFA) e cruzada (DCCA) em valores absolutos de mu-
dancas de precos (volatility) e os volumes negociados (volume). tanto pelos indices da Dow
Jones (DJI) e da Nasdaq (Nasq), registrados diariamente (time), no perédo de julho de 1993 a
novembro de 2003 Podobnik e Stanley (2008).

O processo deve ser interativo e ser repetido para diversos tamanhos da ”Janela”ou
« 9 = ~ 2

Box”n para que possa encontrar a relacao entre as flutuagoes Fj--4(n) no tamanho do
intervalo n. Identificando a correlagao cruzada de longo alcance, teremos que Fpoca(n)

é acrescido com tamanho n através de uma lei de poténcia, isto é:

FDCCA(”) ~ n)‘. (29)

Ver Figura 2.8. A interpretacao do expoente A do DCCA é similar a interpretacao do
expoente o do DFA. E dito que existe correcao de longo alcance cruzada entre duas séries
quando existe memoéria de longo alcance de cada série com seus valores anteriores e com
os valores da outra série. (PODOBNIK; STANLEY, 2008)

2.5 Coeficiente de correlacao cruzada ppcca

O ppcca € um coeficiente proposto por Zebende (2011) com o objetivo de quantificar o

nivel de correlagao cruzada entre séries temporais nao estacionarias, tendo como base os

métodos DFA e DCCA.
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J& vimos o método DFA para analisar auto correlacao de longo alcance em uma série
temporal {y} nao-estaciondria, caracterizando por uma lei de poténcia onde:

Fora(n) = || 5 S_lu(k) — 5a (R, (2.10)
k—1
FDFA(TL) ~n°. (211)

Vimos também que a correlagao cruzada de longo alcance entre duas séries temporais {y}
e {¢y'}, com o mesmo nimero de observagoes, pode ser obtido através do método DCCA:

N—n
1 .
Fpoca(n) = N _n > fheoan,i). (2.12)
i—1
Fpeca(n) ~n, (2.13)

onde:

_ apra{y} + apra{y’}
5 :

A

(2.14)

O expoente A quantifica correlacao de longo alcance e também identifica a sazonalidade,
mas A\ nao quantifica o nivel de correlacoes cruzadas. Além disso, nao existe uma relagao
clara entre Apcca € apra (ZEBENDE, 2011).

O coeficiente de correlacao cruzada ppcca € definido como a relacao entre a fungao de
covariancia sem tendéncia F3-4(n) e a fungdo de variancia sem tendéncia Fpra(n) , ou

seja:

F%CCA
2.15
FDFA{yi}FDFA{yg} ( )

PpDccA =
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A equagao (2.14) leva a uma nova escala de correlagao cruzada em séries temporais nao-
estacionarias. O ppcca € um coeficiente adimensional que varia entre —1 < ppoca < 1.
Um valor de ppcca = 0 significa que nao ha nenhuma correlagao cruzada, e divide-se
o nivel de correlagao cruzada entre o positivo e negativo, apresentados na tabela 2.1.
(ZEBENDE, 2011)

Um exemplo da aplicacao do ppoca pode ser visualizada na Figura 2.9. Esta figura mostra
o coeficiente de correlacao cruzada para registros do clima coletados em uma estacao de

meteorologia.

1
1
1
oe. O D[:D[]t]mDExJDDDDDDDD
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A § AT . e ——
10 109

n (horas)

Figura 2.9: DCCA coeficiente de correlacao cruzada para um clima registo superficie simultanea
de dados, coletados a cada hora pela estacao meteorologica do INMET na cidade de Salvador,
Bahia (Brasil). Estes dados foram registrados a partir de 12 de marco de 2010 a 10 de Junho de
2010. Nesta figura temos ppcca = 1 para: temperatura do ar x radiacao solar (W), temperatura
do ar x umidade relativa (o), umidade relativa x radiagao solar (o), e direcdo do vento X
velocidade do vento (). Linhas tracejadas verticais correspondem a um dia e uma semana,
respectivamente, em escala de tempo. Fonte: Zebende (2011).

Tabela 2.1: Indices do coeficiente PDCCA

PDCCA COIldi()fgLO

1 Perfeita correlagao cruzada
0 Nao existe correlacao cruzada
-1 Perfeita anti correlagao cruzada

2.6 Séries no ambito do mercado financeiro

A economia financeira é uma disciplina altamente empirica, ou talvez a mais empirica entre
os segmentos da economia e até mesmo entre as ciéncias sociais em geral. Isto deve ser

visto sem surpresa, os mercados financeiros nao sao meras invencoes da abstracao tedrica;
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elas crescem na pratica e desempenham um papel crucial na estabilidade e crescimento
da economia global. Portanto, ainda que alguns aspectos da literatura financeira pareca
abstrato a primeira vista, ha uma relevancia clara demandada de modelos financeiros
que muitas vezes sao substituidos por modelos compostos por métodos de outras areas.
(CAMPBELL; MACKINLAY, 1997)

A utilizagao dos métodos nao trazem a completa previsibilidade do comportamento econo-
mico, este é movido por informagoes, elementos politicos, opinioes, resultados sociais entre
outros. Ainda assim, a existéncia de um método pode ser de grande proveito economico
mesmo com baixa precisao na sua predicao. Um dos motivo é que em negociagoes com

alta volatilidade, a soma dos pequenos acertos podem trazer grandes resultados.

Comumente os métodos sao aplicados em dados obtidos de observagoes coletadas sequen-
cialmente ao longo do tempo, conforme podemos ver na figura 2.10 com a variacao do
preco internacional em doélares do barril de petrdleo. Esta sequencia de dados ou séries
temporais sao estudadas geralmente com dois objetivos: de compreender ou modelar o
mecanismo estocastico que da origem a uma série observada e predizer ou prever os valores

futuros com base em uma série histérica passada.(CRYER; K, 2008)

160

140

120

100

20

80

40

Prego barril petréleo em Dolar

20

L e e L B e e e e I e e L B e e e e L e e e e e o L e e o o B s s o
06/10/1999 05/08/2001 06/08/2003 06/07/2005 06/06/2007 06/05/2009 08/04/2011 06/03/2013

Figura 2.10: Valor do prego didrio internacional em ddlares do barril de petréleo, Fonte:(EIA,
2014)

Para a andlise de séries temporais economicas e financeiras é normalmente utilizado o
retorno financeiro por possuir algumas caracteristicas. Por exemplo, sao livres de escalas,
facilitando o trabalho com estas séries. Segundo Morettin e Toloi (2006), séries de re-
torno dificilmente apresentam tendéncias ou sazonalidade. Podendo garantir que as séries

analisadas nao sao correlacionadas, estao livres de tendencias e sao independentes.

Ainda segundo os mesmos autores, os retornos das séries usualmente sao muito semelhan-
tes aos log-retornos. E os log-retornos representam a volatilidade da série, importante

para analise de séries financeiras onde a quantidade de variagao do preco pode resultar
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em maiores retornos para o investidor. Caso efetue a compra de um ativo no seu menor
valor, e faga a venda no maior valor. A figura 2.11 mostra a série do o log-retorno diario
para o preco internacional em délares do barril do petréleo.

0,20

0.00 —

Retornos diarios barril petréleo em Délares

....... I e e e L e o B e e e L L e e e e B e o L o o
08/10/1889 05/08/2001 08/08/2002 08/07/2008 08/06/2007 08/05/2008 08/04/2011 08/03/2012

Figura 2.11: Valor de log-retorno didrio em doélares do barril de petréleo internacional,
Fonte:(EIA, 2014)

Um outro fator que contribui ainda mais para a utilizacao de séries de log-retorno é que
a maioria dos modelos estatisticos, necessitam que a série apresente um comportamento
estacionario. O que nao é o caso das séries economicas e financeiras de prego, que apre-
sentam, em geral, algum tipo de tendencia, seja flutuando ao redor de uma reta com
inclinagao positiva ou negativa. (MORETTIN, 2011)

No estudo de séries temporais, de uma forma geral, faz-se necessario descreve alguns
dos conceitos estatisticos fundamentais para a compreensao das séries em analise. Entre
estes conceitos, temos a média, desvio padrao, assimetria, curtose e Variancia. Na Tabela
2.2 apresentamos as estatisticas descritivas para os retornos do Petréleo, Gas Natural,
Energia Elétrica e Industria no periodo de 04 de janeiro de 2000 a 07 de janeiro de 2013.

Tabela 2.2: Estatisticas descritivas para valor de retorno didrio do Petrdleo, Gas Natural, In-
dustria e Energia Elétrica para o periodo de 5 de janeiro 2000 a 7 de janeiro 2013

Média(%) Desvio Padrao(%) Assimetria Curtose Variancia

Petréleo 0,0397 2,6524 0,0035 4,2038  0,0007
Gas Natural 0,0124 2,7510 0,2033 3,9384  0,0008
Energia Elétrica -0,0666 1,6769 0,2766 95,2241  0,0003
Industria -0,0814 1,6166 0,3676 6,5643  0,0003

Ainda sobre a tabela 2.2, podemos identificar que a média dos retornos, ou retornos médio,
do Géas Natural é o menor valor; e que a Industria teve a maior média nos retornos. Por
outro lado, o desvio padrao da Industria é menor que o do Gas Natural, demonstrando
que os valores para a Industrias estao mais proximos da média, alem disso o Gas Natural
estd mais espalhados por uma gama de valores havendo uma maior dispersao dos dados

em relacao a nédia da série.

20



Capitulo Dois 2.6. Séries no ambito do mercado financeiro

Quanto a assimetria, todos os valores foram assimétricos positivos, revelando que a dis-
tribuicao possui calda mais alongada a direita. Demonstra que houve um maior ganho
com o desvio padrao positivo, o que acarreta em série com tendencia positiva. Os resul-
tados da curtose constata uma distribuicao com caldas pesadas, efeito interessante para
o investidor, por comprovar alta volatilidade, e indicando que é relativamente facil obter

valores que se afastam da média.
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Analise dos resultados

3.1 Analise das séries dos indices das bolsas.

Com o objetivo de analisar as séries temporais de alguns dos indices economicos das prin-
cipais bolsas mundiais, aplicando via método DFA e DCCA o coeficiente de correlagao
cruzada ppcca nos indices das bolsas de valores citadas na fundamentagao teérica. Dado
que este coeficiente se mostrou eficiente na andlise de dados economicos em pesquisas
recentes como, (SIQUEIRA et al., 2010), (PODOBNIK et al., 2011), (WANG; XIE, 2012), (RE-
BOREDO; RIVERA-CASTRO; ZEBENDE, 2014), premissa aqui nesta dissertagao é que existe
correlacao entre os indices, e que a globalizacao quantifica de forma integrada os diversos
mercados.

3.1.1 ppcca para abertura e fechamento.

Inicialmente utilizamos como teste os dados contendo valores dos indices de cada bolsa
na abertura e fechamento, por serem eventos simultaneos dentro de um dia, gerando duas

séries do mesmo tamanho, que é uma das condigoes para aplicar o coeficiente ppcca.

Na escolha destas séries para a analise, foi considerando primeiramente que os mercados
estao globalizados e obtivemos os principais indices espalhados pelo mundo: América do
norte (Dow Jones e Nasdaq), América do sul (Bovespa, IPC, Merval), Asia (Nikkei 225,
SSE, HSI), Europa (IBEX 35, CAC 40, DAX, FTSE 100). As séries foram obtidas no site
Yahoo Finance. (FINANCE, 2011)

O coeficiente ppoca foi gerado para periodos que se segue, em ordem cronolégica de
criacao dos indices:

1. DJI - Dow Jones Industrial Average (EUA) [1928-10-01 / 2010-12-09].
2. IXIC - NASDAQ Composite (EUA) [1971-02-05 / 2010-12-09].

3. N225 - Nikkei 225 (Japan) [1984-01-04 / 2010-12-09)].

4. FTSE - FTSE 100 (England) [1984-04-02 / 2010-12-09].

5. HSI - HSI (Hong Kong) [1986-12-31 / 2010-12-09)].
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6. FCHI - CAC 40 (France) [1990-03-01 / 2010-12-09].

7. GDAXI - DAX (Alemanha) [1990-11-26 / 2010-12-09).
8. MXX - IPC (Mexico) [1991-11-08 / 2010-12-09).

9. IBEX - IBEX 35 (Spain) [1993-02-15 / 2010-12-09].
10. BVSP - BOVESPA (Brazil) [1993-04-27 / 2010-12-09].
11. MERV - Merval (Argentine) [1996-10-08 / 2010-12-09).

12. 00062.SS - SSE (China) [2000-01-04 / 2010-12-09].

Os resultados da aplicacao do coeficiente de correlacao cruzada ppcca pode ser visto na

Figura 3.1 para cada um dos idices acima.
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Figura 3.1: Coeficiente de correlacao cruzada ppcoca obtido para os indices das bolsas de valores.
Com a analise dos resultados, em primeiro lugar, observamos que existe correlacao cruzada

entre a abertura e o fechamento de cada indice estudado, e mais, o coeficiente de correlacao

cruzada mostrou-se positivo para todos os indices.
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Em todos os casos o coeficiente de correlacao cruzada ppcca > 0.5, e estes valores tendem
a correlagao cruzada perfeita, ou da ordem de 1.0 para escala de tempo n(dias tteis) > 30,
linha vertical na Figura 3.1. Podemos observar na figura que se n > 30 dias, o coeficiente
de correlagao cruzada tende a 1.0, que é o méaximo valor, isso significa dizer que numa
escala maior que 30 dias o valor de abertura e o valor de fechamento, independentemente

do indice da bolsa que se analisa, vao ser totalmente correlacionado.

Ainda na anélise da Figura 3.1, chama a atencao para o comportamento no periodo inferior
a 30 dias uteis, a Espanha demostrou ter a maior correlagao cruzada entre a abertura e o
fechamento, indicio que houve menor oscilacao para escala de 4 dias, existe uma relagao
forte no funcionamento do mercado que é definido na abertura e que proporciona um
fechamento semelhante ou vice-versa de n = 4 até n = 30. Supondo que houve uma

abertura com “ganhos”, estes “ganhos”seriam mantidos até o fechamento para n > 30.
b

A quantificagdo com o coeficiente ppcca mostra que existe uma certa relagao neste mer-
cado que pode ser explorado. Da mesma forma o Brasil é um segundo caso de previsi-
bilidade na abertura e fechamento. A investigacao deste comportamento pode ser visto

como empolgacao.

Houve mercados em que o coeficiente ficou com o valor de 0.5 ou préximo, a exemplo
temos o Dow Jones, Inglaterra e México, expressando uma menor correlagao do valor de
abertura para o valor final de fechamento para n = 4, podendo inferir que é provavel a

existéncia de um comportamento mais divergente entre estes.

A premissa que os indices de abertura e fechamento das bolsas sao extremamente corre-
lacionados foi confirmado, para escala de tempo de 30 dias, com o calculo do coeficiente
ppcca demonstrado, ou seja, os principais mercados apds 30 dias estao correlacionados,
demostrando que os mercados estao fortemente interligados e que a globalizagao mundial

tem como uma das consequéncias a influéncia nos indices das bolsas mundiais.

Em um segundo estudo, pegamos o valor ajustado diario do indice Dow Jones e geramos
o coeficiente de correlagdo ppcca em relagao os indices ajustados das demais bolsas, o

resultado pode ser visualizado na Figura 3.2

3.1.2 ppcca para valor ajustado.

Conforme j4 visto no capitulo dois, o indice Dow Jones Industrial Average (ljJ I) é 0 mais
antigo e usado como modelo para criacao dos demais indices mundiais, e representa as
30 grandes empresas de capital aberto com sede nos Estados Unidos da América, que
segundo o FMI (2013a) é a economia responsavel aproximadamente por um quarto do
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Produto Interno Bruto (PIB) nominal do mundo.
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Figura 3.2: ppcca do valor ajustado de Dow Jones e demais indices.

Pode ser observado na Figura 3.2 que todos os resultados foram positivos, ficando claro
que existe correlacao cruzada e reafirmando o conceito de globalizacao da economia mun-
dial. A maior correlagdo cruzada ppcca é entre a Dow Jones, Inglaterra e Alemanha,
significando que sao economias fortemente associadas.

A Nasdaq, um indicador do desempenho das agoes de empresas tecnolégicas e composta
por empresas norte-americanas e nao norte-americana, teve um forte correlagao inicial
com a Dow Jones, e poderia se perpetuar em n dias maiores por possuir empresas norte-
americanas, o que nao foi comprovado. Em n médios de 100 dias houve um afastamento

e em n maiores tendeu a uma aproximacao.

O indice do Brasil e México tiveram um comportamento semelhante para n dias menores
e em n dias maiores foram acompanhados do indice da Argentina em um ponto que a
correlagao com Dow Jones fica mais fraca. Este formato se repete também para Hong
Kong com menor descorrelagao com Dow Jones e Japao que divergiu de forma brusca em

n dias maiores.
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Um terceiro estudo pode ser visto no préximo tépico, verificamos as correlagaos cruzada
existente no mercado brasileiro, escolhido por ser a economia que estamos inseridos.

3.2 Analise de séries dos retorno para commodities.

Direcionamos o estudo para o comportamento das commodities, ou seja, indices que defi-
nem o preco de mercadorias, principais minérios e géneros agricolas, produzidos em grande
escala e comercializados mundialmente. A exemplo de commodities temos o petréleo,

minério de ferro, soja, entre outros.

Vamos analisar aqui os valores de retornos diarios do Petréleo e Géas Natural por estarem
entres os principais commodities e terem um volume significativo de negociacoes. O valor
de retorno diario é calculado a partir da diferenca entre o valor final negociado no dia
com o valor inicial de negociagao. Esta série contempla valores didrios de 05/01/2000 a
07/01/2013.

Para este estudo foi proposto nao s gerar o coeficiente ppcca para as séries no mesmo
periodo de tempo, iremos fazer um novo experimento deslocando as séries com o objetivo
de identificar correlagdo que nao ocorrem na mesma observacao no tempo. Com esta
analise, é provavel identificar correlacao que ocorra em uma série apds uma alteracao em
outra série, localizando estes pares de séries sera possivel fazer uma predicao do compor-

tamento futuro.

Deslocamento de 1 dia

X/2345678910
7 N T O A N O I A ey

n (dias)

12 3 4 56 7 8 9
L1 I I I I I I I/] séries

n (dias)

Figura 3.3: Deslocamento da série A em relacao a série B.

Como funciona esta nova andlise, se as séries possuem 10 observacoes, deslocando a pri-
meira série em um dia, retirando o primeiro dia da primeira série e o ultimo dia da
segunda série tendo para andlise 2 séries com 9 observagoes cada, conforme pode ser visto
na Figura 3.3 .
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Este deslocamento da série estd sendo proposto como a forma de identificar a correlagao
existente entre num instante posterior. Visando quantificar a correlacao cruzada entre
elementos que nao ocorre em um mesmo instante de tempo. A presuncao é que deter-
minadas mudanca ou eventos se propagam em um determinado espago temporal até ser

absorvido, por completo, pelos outros elementos economicos.

Como a ideia a ser analisada ¢ identificar se houve uma mudanca no prego do Petroleo,
e se esta mudanga poderia interferir na composigao do prego do Géas natural ou (vice e

versa) em um segundo instante. Neste experimento os instantes sdo em dias.

O resultado desta analise pode ser visto na Figura 3.4. Considerando a quantidade de
dias deslocados, temos i = 0,1,2,3,4,5,6,7,10, 22.
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Figura 3.4: ppcca entre Petréleo e Gas Natural.

Para as duas série sem o deslocamento (), vemos que existe correlagao cruzada, mas a me-
dida que vai aumentando a defasagem ¢, pode ser visto que existe a perda de informacao,
memoéria da série, diminuindo a correlagao, Figura 3.4. O mesmo comportamento pode
ser visto na Figura 3.5 onde invertemos a ordem das série na tentativa de obter maior

correlacao do Gas Natural em relagao ao Petroleo.

Apoés a andlise das figuras 3.4 e 3.5 podemos presumir que a defasagem de 1 dia ja se

mostra suficiente para determinar a perda de memoria entre as séries.

Acredita-se que o mercado é mais dinamico e que pode ser encontrado uma correlagao

maior em séries intra diarias. Nao foi possivel determinar se o petréleo determina o valor
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Figura 3.5: ppcca entre Gas Natural e Petroleo.

de retorno do Gas Natural ou se ocorre o inverso. Uma terceira possibilidade é que ocorra
uma correlacao mutua, em certos instantes o Petréleo pode interferir no preco do Gas

Natural e em outro instante ocorra o inverso.

3.3 Analise do indice de fechamento de setores.

Neste estudo utilizamos séries referente ao indice de fechamento da Industria e Energia
Elétrica. Setores fundamentais no que se refere ao crescimento econdomico. A série es-
tudada corresponde ao indice de fechamento diario, ou seja, o valor de fechamento ao

término das negociagoes didrias. O periodo da série corresponde 05 de janeiro de 2000 a
07 de janeiro de 2013.

Nota-se na Figura 3.6, que mesmo com a defasagem, ocorreu uma maior corre¢ao cruzada
comparando com a figura de commodities secao 3.2, Figuras 3.4 e 3.5. Com 30 dias apenas,
o deslocamento de 22 dias nao esta correlacionado, com isso podemos inferir que com 22
dias de defasagem, neste caso, nao houve convergéncia, o mercado ja perdeu memoria

necessaria para que haja interferéncia no valor de fechamento das séries.

Invertendo a defasagem, podemos observar na Figura 3.7 que a perda de informagao em 22
dias é menor, o setor da Industria persiste com mais forca em relagao a Energia Elétrica.

H&a um indicio que pode indicar uma maior for¢ca no setor da Industria em relagao a
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Figura 3.6: ppcca para preco entre Energia Elétrica e Industria.

Energia Elétrica.
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Figura 3.7: ppcca para preco entre Industria e Energia Elétrica.
Vimos na fundamentacao tedérica que no ambito do mercado financeiro normalmente é

utilizado nos estudos as séries de log-retornos, por possuir algumas caracteristicas como

estacionariedade, auséncia de tendencia ou falta de sazonalidade. Geramos as séries de
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Capitulo Trés 3.3. Analise do indice de fechamento de setores.

log-retono dos indice de fechamento da Industria e Energia Elétrica e aplicamos o ppoca
com defazagem como pode ser visto nas Figuras 3.8 e 3.9.
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Figura 3.8: ppcca para Log-retorno entre Energia Elétrica e Industria.
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Figura 3.9: ppcca para Log-retorno entre Indistria e Energia Elétrica.

Um comparativo entre as Figuras 3.8 e 3.6, sem deslocamento (M) a correlacao cruzada

se manteve com o mesmo valor e um dia de defasagem a correlagao passou a ser zero.
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3.4. Anélise do deslocamento entre as séries.

3.4 Analise do deslocamento entre as séries.

Com o intuito de identificar o comportamento do novo experimento, gerou-se para andlise

os resultados do deslocamento das séries com elas mesmas, como pode ser visto nas Figuras

3.10 e 3.11.

(Energia Elétrica X Energia Elétrica)

D eslocamento
[

FHRER

+ 4} 3
B DA W R =

=t

T
100
n (dias Uteis)

=
24
=4

(IndGstria X IndUstria)

Desiocam ento
n

@3B TONE
ORI W L P TR

L=

T
100

n (dias dteis)

T
1000

Figura 3.10: ppcca entre Energia Elétrica X Energia Elétrica e Indistria X Industria.

(Gas x Gas)

=
(]
1

Deskcamenio
= g

CCA
'
==
-
PRI B N AN 00 AT (N N A O O AT P T A O
-

L I R S R X

L=

T
4 10 100

n (dias ateis)

Figura 3.11: ppcca entre Petréleo X Petréleo e Gés Natural X Gés Natural.

T
1000

pD CCA

(Petrdleo x Petrdleo)

Deslocamento

-]

TR EE
R o= =) ot BN -

@ + W
(=

4 10 100
n (dias Uteis)

o
=4
=

Ainda sobre as Figuras 3.10 e 3.11, o resultado mostra que em todas as andlise os re-

sultados foram muito semelhantes para todos os deslocamentos. Podendo afirmar que a

dispersao da memoria destas séries é praticamente igual. Indicio que fortalece a hipotese

que o instante de 1 dias ja se perdeu muito da memoria da série.
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Consideracoes finais

O estudo realizado durante a pesquisa deste projeto de mestrado proporcionou notar
que a globalizacao quantifica de forma integrada os diversos mercados. Além disso, as
informagoes geradas das negociacoes financeiras fomenta os modelos matematicos, e o de-
senvolvimento dos sistemas complexos com a finalidade de gerar informacoes estratégicas
dos mercados. Foi possivel observar também que os mercados despertou e desperta o
fascinio de diversos pesquisadores por ser altamente complexo, possuir grande quantidade

de dados e também pela oportunidade de obter ganhos financeiros.

Um outro ponto observado é que os métodos estudados possuem publicagoes relevantes
em diversas areas no estudo de séries temporais, e que o constante amadurecimento e sur-
gimento de outras métodos trazem contribuigoes que sao desde a confirmacao de estudos

empiricos & novos resultados.

As séries obtidas estavam no formato de texto e foi preciso passar por um processo de
formatacao, retirando as informagoes desnecessarias, substituindo virgulas por pontos e
separando em arquivos do tipo texto, usados para alimentar a aplicacao com os métodos
linearizados e transformados em algoritmos da linguagem de programagao C, compilados

e gerado um arquivo executavel.

A analise proposta nesta pesquisa utiliza como ideia béasica o estudo de séries temporais
dos mercados financeiros. Ao longo do trabalho foi feito estudos com os indices das
principais bolsas mundiais, séries do valor de retorno das commodities: Petréleo e gas
Natural no mercado brasileiro e o preco de fechamento da Industria e Energia elétrica.
As séries utilizadas para andlise sao de amostras diarias por serem disponibilizadas em

fontes gratuitas de sites especializados na web.

O coeficiente de correlagao cruzada ppcca aplicado nas séries dos indices das bolsas mun-
diais demostrou que existe correlacao cruzada entre o valor de abertura e fechamentos
e ainda mais, que o coeficiente de correlacao cruzada mostrou-se positivo para todos os
indices. Na escala de 30 dias, independente do indice da bolsa, sao totalmente correlaci-
onado.

No estudo da correlacao dos valores ajustados de fechamento dos indices das bolsas com
o indice da mais importante economia, Dow Jones, os resultados foram positivos, ficando
claro que existe a correlagao e reafirmando o conceito de globalizacao da economia mun-

dial.
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Capitulo Quatro

Uma nova técnica foi analisada neste trabalho, a aplicacao do coeficiente de correlacao
cruzada ppcca em séries didrias defasadas. No experimento foi feita o calculo do coe-
ficiente para cada defasagem em dias(0,1,2,3,4,5,6,7,10,22) e em seguida feito o mesmo
invertendo as séries. Foi encontrado correlacao entres as séries mais nao foi possivel deter-
minar qual série influencia a outra. O periodo de um dia demonstra ser o suficiente para
haver a perda de memoria, demonstrando que o mercado é mais dinamico, absorvendo as

alteracoes em um periodo menor que 1 dia.

Como atividade futura tem um campo vasto para analise de séries temporais, a exemplo
podemos citar a andlise do coeficiente de correlacao cruzada ppcca dos demais indices

das bolsas, assim como foi feito para a o indice Dow Jones.

Uma outra importante proposta para a analise de séries defasadas, é o estudo de ob-

servacoes intra diarias do mercado financeiro, com um intervalos menor que um dia.
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Resultados com Barra de Erro

A.1 Petroleo x Gas natural
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A.1. Petroleo x Gas natural
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A.2. G&s natural X Petréleo
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A.2. G&s natural X Petréleo
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A.3. Energia Elétrica X Industria

A.3 Energia Elétrica X Industria
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A.3. Energia Elétrica X Industria
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A .4. Industria X Energia Elétrica

A.4 Industria X Energia Elétrica
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A .4. Industria X Energia Elétrica
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