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Resumo

Nesta dissertacdo, exploramos a analise de séries temporais financeiras, focando em
métodos cldssicos e mais recentes. Investigdmos a detecdo de pontos de mudanca e a previsdo
de volatilidade em séries como a taxa de juro SELIC, os precgos do ouro, os ETFs (fundos
negociados em bolsa) e as criptomoedas.

Realizamos uma andlise de pontos de mudanga, utilizando os métodos PELT (Pruned
Exact Linear Time) e SONDE (Self Organizing Neural Network for Detecting Novelties). Foram
detetadas diversas rupturas na estrutura da série, consistentes com eventos de mercado
conhecidos como a crise financeira de 2008 e a pandemia de COVID-19. Utilizdmos modelos
como SARIMA, Filtro de Kalman e GARCH, diretamente sobre as séries e sobre as suas
componentes obtidas pela decomposi¢cdo por modo empirico (EMD).

Observamos que as séries de volatilidade financeira apresentam diversos desafios na
aplicacdo de um Unico método a toda a série, entre outros motivos pela quantidade de pontos
de mudanca, no entanto uma abordagem em janela movel pode gerar resultados satisfatorios.
Chama-nos a atencdo o mau desempenho do algoritmo GARCH em relacdo ao SARIMA e ao
Filtro de Kalman na nossa abordagem.

Discutimos a aplicacdo destes resultados em séries temporais reais do mercado
financeiro e as suas aplicagdes praticas neste mesmo contexto, tais como a gestdo de carteiras
e a gestdo de relagdes com clientes. A investigagdo sugere que ha muito a explorar nesta area
dindmica e desafiante.
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Abstract

In this dissertation, we explore the analysis of financial time series, focusing on both
classical and more recent methods. We investigate the detection of changepoints and volatility
forecasting in series such as the SELIC interest rate, gold prices, ETFs (exchange-traded funds),
and cryptocurrencies.

We performed a changepoint analysis using the PELT (Pruned Exact Linear Time) and
SONDE (Self Organizing Neural Network for Detecting Novelties) methods. Several structural
breaks in the series were detected, consistent with known market events such as the 2008
financial crisis and the COVID-19 pandemic.

We employed models such as SARIMA, Kalman filter, and GARCH, directly on the series
and on their components obtained by empirical mode decomposition (EMD). We observed
that financial volatility series present several challenges in applying a single method to the
entire series, due in part to the number of changepoints. However, a rolling window approach
can yield satisfactory results. We were particularly struck by the poor performance of the
GARCH algorithm compared to SARIMA and the Kalman filter in our approach.

We discuss the application of these results to real-world financial time series and their
practical applications in this context, such as portfolio management and customer relationship
management. The research suggests that there is much to explore in this dynamic and
challenging field.
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1 Introducao

Uma série temporal é uma sequéncia de dados observados ao longo do tempo,
geralmente em intervalos regulares. Esses dados podem representar uma ampla variedade de
fendbmenos, desde medic¢des climaticas didrias até precos de acdes em intervalos de minutos. A
caracteristica fundamental de uma série temporal é a dependéncia temporal, onde os valores
observados em um ponto no tempo sdo influenciados pelos valores anteriores. Essa
dependéncia torna a andlise de séries temporais uma ferramenta poderosa para entender e
prever comportamentos futuros. (Teixeira, 2012) (Morettin, 2017)

A andlise de séries temporais encontra aplicacdo em diversos campos do conhecimento.
Na meteorologia, por exemplo, é utilizada para prever temperaturas didrias a um passo, eventos
extremos, ou modelar padrdes climaticos. Na medicina, pode ser aplicada para monitorar sinais
vitais e prever surtos de doencas e construir modelos epidemioldgicos, como dos dados da
pandemia COVID-19. Na engenharia, é usada para a manutengdo preditiva de maquinas e
equipamentos. Além disso, em ciéncias sociais, a andlise de séries temporais Pode ser util para
entender tendéncias populacionais e comportamentos eleitorais. Esses exemplos ilustram a
versatilidade e a importancia dessa técnica analitica. (Teixeira, 2012) (Morettin, 2017)

Uma diferenca crucial entre a analise de séries temporais e a andlise de regressao
tradicional é a consideragdo da dimensdo temporal. Na andlise de regressdo, os dados sdo
geralmente tratados como independentes e identicamente distribuidos, sem levar em conta a
ordem em que foram observados o que exige, por exemplo, um cuidado especial no momento
de realizar inferéncia. Em contraste, a analise de séries temporais reconhece que os dados sdo
sequenciais e que a ordem das observagdes importa. Isso implica que técnicas especificas, como
modelos autorregressivos e de médias moveis, sdo necessdrias para capturar a estrutura
temporal dos dados. (Morettin, 2017) (Morettin & Toloi, 2018)

No campo da economia e finangas, a andlise de séries temporais € amplamente utilizada
para modelar e prever varidveis econdmicas e financeiras. Por exemplo, economistas utilizam
séries temporais para analisar o PIB, taxas de desemprego e inflacdo. No setor financeiro, a
analise de séries temporais é essencial para prever precos de acdOes, taxas de cambio e
volatilidade do mercado. Essas previsdes sdo fundamentais para a tomada de decisGes
estratégicas, gestdo de riscos e desenvolvimento de politicas econdmicas. A capacidade de
modelar e prever com precisdao os comportamentos futuros torna a andlise de séries temporais
uma ferramenta indispensdvel nesses campos. (Morettin, 2017) (Fava & Alves, 1998)

Um conceito importante na andlise de séries temporais é o de pontos de mudanca
(changepoints), que representam quebras na estrutura da série. Esses pontos indicam
momentos em que ha uma mudanca significativa no comportamento dos dados, como uma
alteracdo na média ou na variancia. Nas séries temporais financeiras, os pontos de mudanca sao
particularmente comuns devido a eventos econémicos, politicos ou sociais que podem impactar
drasticamente os mercados. A identificacio e o tratamento adequado desses pontos sdo
cruciais, pois ignora-los pode levar a modelos imprecisos e previsdes erroneas. A detecdo de
pontos de mudancga permite ajustar os modelos para refletir melhor a realidade, melhorando a
robustez das analises e a confiabilidade das previsoes. (Teixeira, 2012)



Neste trabalho, serdo apresentados os conceitos fundamentais da andlise de séries
temporais, com enfoque nas séries temporais financeiras, bem como as principais técnicas e
modelos utilizados na area. Apresentaremos estudos de caso praticos envolvendo séries
financeiras, demonstrando como a analise de séries temporais pode ser aplicada para entender
e prever o comportamento de variaveis financeiras. (Morettin, 2017)

1.1 Motivacao

Diariamente, milhares de pessoas monitoram os precos de diversos ativos, seja para
adquirir insumos industriais, poupar para a aposentadoria ou simplesmente especular. No
centro desses mercados estdo as instituicdes financeiras, responsaveis pela distribuicdo dos
instrumentos financeiros e pela gestdo dos riscos que os investidores preferem evitar. Um dos
conceitos mais importantes na gestdo de risco é a volatilidade: seu valor atual e futuro
determinam os niveis de risco que instituicdes e investidores podem suportar. A mensuracao
incorreta da volatilidade pode tornar os mercados vulnerdveis a crises ou impedir a execugao
de projetos benéficos para a sociedade.

As séries temporais financeiras sdo notoriamente complexas, frequentemente violando muitas
das premissas dos métodos tradicionais de andlise de séries temporais. Além disso, o avango
da internet acelerou a velocidade com que as informacgdes circulam, tornando os mercados
financeiros globais cada vez mais interconectados. Isso significa que eventos em um mercado
podem rapidamente afetar mercados em todo o mundo. Portanto, é necessdrio o uso de
métodos algoritmicos para a correta mensuragdo do risco.

Uma caracteristica marcante das séries temporais financeiras é a presenga de regimes
distintos em diferentes periodos: ha momentos de clara tendéncia de alta, outros de baixa e
periodos de relativa estabilidade. Isso gera interesse em técnicas que possam antecipar e
mensurar os pontos de mudanca (changepoints), ou seja, as quebras na estrutura da série.
Identificar esses pontos é crucial para ajustar os modelos de forma a refletir melhor a
realidade e melhorar a precisdo das previsdes.

Recentemente, surgiu uma nova categoria de ativo financeiro: as criptomoedas. Inicialmente
vistas como uma curiosidade efémera, hoje elas se consolidaram como uma classe de
investimentos propria (ao lado de ag¢des, obrigacées e commodities) sendo procuradas por
investidores que buscam protecdo contra o risco associado as moedas soberanas.

As séries temporais financeiras sdo diversas e estudar todas em um Unico trabalho é invidvel.
No entanto, estudar apenas uma série pode deixar de fornecer informacGes importantes sobre
a interacdo entre diferentes séries. Neste trabalho, utilizaremos um conjunto de quatro séries
temporais econdmico-financeiras: as variancias realizadas do preco do ouro em délares
americanos, do fundo de indice negociado em bolsa (ETF) correspondente ao indice Brasil
(EWZ), da criptomoeda Bitcoin e a taxa de juros base da economia brasileira — SELIC. Todos
esses dados sdo diarios e disponiveis publicamente. A estimativa da variancia futura
(volatilidade) e, principalmente, de seus pontos de mudanca, fornece uma visdo do risco no
mercado financeiro e subsidia decisGes de compra ou venda de instrumentos de protecao
contra esses riscos, como as opgoes.



1.2 Objetivos e Estrutura do Trabalho

O objetivo deste trabalho é aprofundar o estudo de alguns métodos classicos e métodos
mais recentes para identificacdo de padrdes, pontos de mudancga (utilizaremos o termo
changepoints a partir daqui) em séries temporais e previsao, e realizar algumas aplica¢Ges sobre
séries temporais financeiras., que sao também do interesse pessoal, uma vez que se relacionam
com a atividade profissional do autor. A componente prdtica sera realizada com recursos
computacionais. Utilizaremos também estudos de correlacdo e causalidade entre séries
diferentes, a fim de avaliarmos a possibilidade de uma série poder ser utilizada como variavel
antecipadora das demais e, consequentemente, de seus changepoints.

Com esta meta, iniciaremos o trabalho com um enquadramento tedrico dos conceitos e
modelos que serdo mais relevantes. Faremos, também, uma caracterizacdo geral das séries
temporais financeiras e alguns dos principais desafios relativos as mesmas.

Seguiremos com um capitulo dedicada a apresentacao das principais técnicas de analise
de séries temporais, esta secdo se inicia com uma caracterizacdo dos principais processos
geradores de séries temporais. Na sequéncia abordaremos os principais modelos lineares
univariados, tais como a familia ARIMA. Como um dos objetivos principais deste trabalho é o
estudo de volatilidade, é relevante termos uma subsecdao sobre modelos para variancia, tais
como o ARCH e GARCH.

Estamos particularmente interessados em quatro séries financeiras distintas, uma delas
de taxa bdsica de juros, as demais de precos de ativos financeiros. O Capital Asset Pricing Model
uma das bases da teoria financeira, afirma que o retorno esperado de cada ativo é uma fungdo
linear da taxa livre de risco e do prémio de risco do mercado, ajustado pelo beta(coeficiente de
correlagdo entre o preco do ativo e o retorno do mercado como um todo) de cada ativo,
sugerindo uma relagdo entre as quatro variaveis. Por isso, a secdo contendo as técnicas de séries
temporais contém uma explicacdo dos principais métodos multivariados, como o VAR,
comentaremos também sobre o conceito de causalidade segundo Granger e sobre os conceitos
de correlacgdo, cointegracdo e a diferenca entre ambos.(Pdvoa, 2012)

Encerramos a secdo sobre andlise de séries temporais com uma exposicao de modelos
em espaco de estado e o teorema de Takens e o filtro de Kalman, aplicaveis as séries temporais
deterministicas. Como as séries temporais ndo possuem um Unico processo gerador definido,
abordaremos também o conceito de decomposi¢dao por modo empirico que pode ser util na
decomposicdo das séries em multiplas subséries independentes, potencialmente com processos
geradores mais definidos. Nossa secdo de revisdo bibliografica se encerra com uma secdo
dedicada a anadlise de changepoints, que se enquadra nos objetivos praticos deste trabalho.

A seguir, iniciaremos a parte pratica do trabalho, para cada uma das quatro séries
faremos uma analise exploratdria da prépria série e de sua variancia realizada. Seguiremos com
por uma analise de changepoints e uma modelagem univariada da variancia. Feitas as andlises
univariadas, é explorada uma perspetiva multivariada com as quatro séries em estudo. Por fim,
apresentaremos nossas conclusdes e sugestdes de préximos trabalhos.



2 Séries Temporais: Enquadramento Tedrico

Uma série temporal, em sua definigdo mais basica, € um conjunto de observac¢des
ordenadas ao longo do tempo. As séries temporais podem ser classificadas como continuas ou
discretas. Uma série continua é incontavelmente infinita, como, por exemplo, o valor da maré
em uma determinada localizacdo, que pode ser medido a qualquer momento. Jd uma série
discreta é contavel, podendo ser finita ou infinita. Neste estudo, trabalharemos com séries
temporais financeiras que sao divulgadas diariamente e que serdo consideradas, portanto, do
tipo discreto. (Toloi & Morettin, 2018) (Rynne & Youngson, 2000)

2.1 Caracteristicas das séries temporais

A seguir apresentaremos algumas caracteristicas das séries temporais de uma forma geral
e sua relevancia para a definicdo de estratégias de modelagem. Neste trabalho estamos
interessados em séries temporais financeiras, as quais, com frequéncia apresentam
caracteristicas distintas das séries temporais observadas nas ciéncias naturais. Abordaremos
também estas especificidades.

2.1.1 Homocedasticidade

Homocedasticidade significa uma série temporal possuir variancia finita e constante em
toda sua extensdo. Esta caracteristica € muitas vezes avaliada na pratica pelos residuos de
um modelo(diferenca absoluta entre valor previsto e valor observado): espera-se que os
residuos possuem distribuicdo aleatéria (R Core Team, 2021) (Morettin & Toloi, 2018)

Boa parte dos modelos classicos de séries temporais, se baseia na premissa de
homocedasticidade. Em nossa metodologia, aplicaremos os testes de Box-Pierce e Ljung-Box
sobre os residuos de um modelo para averiguar a aleatoriedade e o teste de Shapiro-WIlk
para identificar se sdo normais, sendo ambas as condi¢des verdadeiras, poderemos assumir
homocedasticidade. Tais testes serdo definidos formalmente na secdo 4.4.5 (Morettin &
Toloi, 2018)

Uma forma bastante comum de estabilizar a varidncia de um conjunto é efetuar uma
transformacdo nao linear na mesma. Um exemplo desta transformacdo é a de Yeo-Johnson,
dada por:

y+D*-1
A
In(y +1) sedl=0,y=>0
—((—y+D**-1)
2-2
\ —In(—y+1) sey<0,1=2

seA#0,y=0

y(4) =1

sey<0,1+2

Equagdo 1: Transformagdo de Yeo-Johnson

Onde vy, sdo nossos dados e 4 é um parametro a ser estimado. No entanto, a literatura de
séries temporais afirma que as transformacgdes ndo melhoram a qualidade das predicdes,
ainda que eliminem a heterocedasticidade. Razdo pela qual ndo serdo utilizadas neste
trabalho. (Morettin & Toloi, 2018)

A presenca de heterocedasticidade, além de exigir abordagens robustas a este fendbmeno,
pode indicar quebras de estruturas na série que devam ser avaliadas, por exemplo por meio



de metodologias de andlise de changepoints. Séries temporais financeiras sdo conhecidas por
apresentarem regimes distintos, por isso, em nossa analise exploratéria investigaremos a
presenga ou ndo da homocedasticidade. Além do uso dos testes de Box-Pierce e Ljung-Box
sobre os modelos, inspec¢des visuais das séries, tais como graficos de dispersao e de
recorréncia serdo utilizados com este fim.

2.1.2 Autocorrelacdo

Uma das principais caracteristicas de séries temporais é a presenca de autocorrelacao.
Esta propriedade consiste na dependéncia intra série, isto é, nos valores passados de uma
série influenciarem nos valores futuros e sera detalhada aquando abordagem desta situacdo
através da familia de modelos ARIMA.

A presenca de autocorrelacdo é um dos principais fatores que diferenciam séries
temporais de outros problemas de regressado. Sua presenca é investigada por meio dos graficos
de fungdo de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial. Além disso, a maioria dos algoritmos de
séries temporais contém componentes autorregressivas. Séries temporais financeiras, por sua
vez, ndo raro apresentam a caracteristica de autocorrelacdo e esta sera utilizada em nossos
estudos.

Por outro lado, autocorrelagdo pode se apresentar como desafio nos estudos de
changepoints, uma vez que os métodos disponiveis para tal muitas vezes tem como premissa a
independéncia das observagdes. Particularidades dos métodos de deteccdo de changepoints
serdo melhor abordadas na segdo 2.5. (Teixeira, 2012)

2.1.3 Estacionaridade
Na andlise de séries temporais, processos estocdsticos podem ser classificados como
estaciondrios ou ndo-estaciondrios. Intuitivamente, um processo estocdstico Z(t) é
considerado estacionario quando suas caracteristicas estatisticas ndo dependem da escolha da
origem temporal, ou seja, as propriedades de Z(t) sdo as mesmas de Z(t + T) para qualquer
deslocamento 7. (Toloi & Morettin, 2018)

Formalmente, a estacionariedade pode ser classificada em duas formas:
estacionariedade forte e estacionariedade fraca. Um processo é dito fracamente estaciondario
(ou estacionario no sentido amplo) se satisfaz as seguintes condicdes: (Toloi & Morettin, 2018)

i. A médiada série é constante para todo instante de tempo.
ii. A varidncia da série é constante para todo instante de tempo
iii. A covaridncia entre os valores da série em dois pontos no tempo depende
apenas do espacamento (/ag) entre esses pontos.

A estacionariedade forte, por outro lado, exige uma condi¢gdo mais rigida: além das
trés condicGes da estacionariedade fraca, requer que as distribuicdes conjuntas de quaisquer
subconjuntos finitos da série temporal permanecam invariantes ao longo do tempo. Esta
definicao de estacionariedade é mais aplicavel a contextos tedricos e a processos estocasticos
rigorosamente definidos (Toloi & Morettin, 2018)

Para muitos modelos de séries temporais, a suposicdo de estacionariedade,
especialmente na forma fraca, é essencial, pois simplifica o tratamento analitico e



computacional. No entanto, em séries temporais reais, como as séries financeiras, mesmo a
estacionariedade fraca é frequentemente violada. Existem métodos para avaliar a
estacionariedade, como o teste aumentado de Dickey-Fuller, e técnicas para transformar
séries em estaciondrias, como a diferencia¢do. (Morettin, 2017)

2.1.4 Sazonalidade
Sazonalidade é um termo de dificil definicdo conceitual formal. De uma forma geral,
consideramos que fendmenos que ocorrerem de forma ciclica em periodos longos sdo
considerados sazonais. Quando este fendmeno estd presente, hd a necessidade de um
ajustamento prévio, para modelagem (Toloi & Morettin, 2018)

De uma forma geral, um processo gerador de uma série temporal Z; pode ser escrito
como a soma de um processo sazonal S; e outro T; ndo sazonal:

Zt = Tt + St
Equacgdo 2: Processo gerador com sazonalidade

Desejamos obter uma estimativa do processo S; , para assim retird-lo da série total,
desta forma podemos modelar a parte ndo sazonal do processo pelas ferramentas adequadas.
(Toloi & Morettin, 2018)

A Sazonalidade pode ser do tipo deterministica ou estocdstica. Entendemos por
sazonalidade deterministica, aquela que pode ser prevista perfeitamente por um modelo de
regressao, neste caso, o processo S;, serd dado por:

14
St = Z a]djt
=

Equagdo 3: Sazonalidade deterministica

Onde as variaveis djtséo do tipo periddico, como senos, cossenos, dentre outros, p é o
periodo que observamos (por exemplo, uma série mensal de periodicidade anual tera p = 12)
(Toloi & Morettin, 2018)

J4 a sazonalidade do tipo estocdstica é aquela cuja componente sazonal varia com o
tempo. Neste caso, podemos modeld-la por um processo de médias moveis. Tomando uma
série, nosso processo S; se torna uma estimativa S; dada por:

Se=Y.—-Y

Equagdo 4: Sazonalidade estocdstica

Onde 17J e Y s3o os valores médios da parte estocastica no periodo j e no processo

como um todo, respetivamente. Neste caso, 52 € modelavel por um processo de médias
moveis MA(n).(Toloi & Morettin, 2018)

Para uma analise adequada sobre a necessidade de tratamento adicional em um
modelo devido a sazonalidade, é util aplicar o teste de Friedman. Este teste é particularmente
eficaz quando os dados correlacionados podem ser estruturados em "blocos", que sdo
conjuntos de observacdes que se espera serem homogéneos ou similares entre si, como
diferentes anos em uma série temporal. (Toloi & Morettin, 2018)



O teste originalmente envolve a organizagdo dos dados em "blocos" e a aplicagdo de
diferentes "tratamentos" dentro de cada bloco. Este teste possui as seguintes hipdteses:

Hy: Todos os blocos possuem a mesma distribui¢do
H;: Pelo menos um bloco possui distribuicao diferente

A estatistica do teste de Friedman é calculada pela féormula:

T = 12 ZR:RZ 3p(k +1
k(e DL plle+1)
]=

Equacgdo 5: Estatistica de Friedman

Onde T é a estatistica de Friedman, p é o niumero de blocos, k é o nUmero de
tratamentos, R; € a soma das classificagdes para o j-ésimo tratamento.

A significancia do teste é determinada pela comparagao da estatistica calculada com a
distribuicdo exata ou, quando p e k sdo grandes, com uma distribui¢do aproximada de-tipe x2
com k — 1 graus de liberdade. Isso permite decidir pela rejeitacdo ou ndo da hipdtese nula.
Quando aplicado a séries temporais, € muito comum considerar o ano (periodo) como os p
"blocos", e a subdivisdo temporal por meses como os k "tratamentos". Isso facilita a
identificacdo de padrdes sazonais que podem estar afetando a série temporal de maneira
significativa.

Conforme referido, as séries temporais financeiras ndo raramente apresentam efeitos
sazonais ou ciclicos, como por exemplo as taxas de juros, que sdao notoriamente ciclicas.
Assim, serdo utilizadas ainda outras técnicas auxiliares como o periodograma para identificar
estruturas ciclicas a fim de identificar a existéncia ou auséncia de componentes ciclicas. (C.
Hull, 2009) (P. Chan, 2021) (Morettin, 2017)

2.1.5 Ruido
Ruido pode ser definido como uma série temporal aleatdria e que ndo é capturada

pelas técnicas de modelagem de séries temporais, sendo necessario a aplicagao de modelos
probabilisticos. Em séries temporais € muito comum usarmos a definicdo de processo de ruido
branco, o qual consiste em uma varidvel aleatéria de média zero, independente e
identicamente distribuida. A titulo de curiosidade: o nome “ruido branco” se deve a analogia
com a luz branca, na qual todas as oscilagdes periddicas possiveis estdo presentes com a
mesma intensidade. O conceito de ruido e ruido branco também existe no contexto
multivariado, com as assuncdes adicionais de independéncia e auséncia de correlagdes entre
séries. (Toloi & Morettin, 2018) (Shumway & Stoffer, 2016) (Toloi & Morettin, 2020)

Séries financeiras, de uma forma geral, possuem uma grande componente de ruido,
isto é, ao decompormos a série, parte significativa dela é dada por uma série puramente
aleatdria. Este fato gera um grande desafio em qualquer tentativa de modelar séries temporais
financeiras: o grande risco de overfit (sobreaprendizado), este maior risco se deve ao fato de
modelos encontrarem no ruido padrGes inexistentes e assumirem que os mesmos se repetirao
no futuro. (P. Chan, 2021)

A presenca de um dominio de componentes de ruido em nossas séries serd analisada
por meio do Wald-Wolfowitz Runs test (Teste de corridas, doravante usaremos a expressao
runs test) o qual serd melhor definido na secdo de séries puramente aleatérias.



2.1.6 Dependéncia

Na secdo 2.1.2 mencionamos a dependéncia intra série, a autocorrelacdo, Além desta,
pode existir também o efeito de dependéncia extra série, na qual uma série pode interferir na
outra: uma relagdo conhecida é a que ocorre com as taxas bdsicas de juros e os precos de
acOes e outros ativos de maior volatilidade, uma vez que o prémio de risco, ao subir, diminui a
demanda pelos mesmos, além de aumentar as taxas de desconto/custo de carregamento de
papéis. (P. Chan, 2021) (Securato, 2008)

Além disso, queda nos precos podem levar ao fendmeno do squeeze aonde
investidores sdo forcados a vender ativos a mercado, para levantar os recursos necessarios a
cobertura de prejuizos em posicGes perdedoras, desta forma, acaba por existir uma relagdo de
dependéncia entre as duas séries, ainda que temporaria. Um exemplo deste fato foi a crise de
2008, aonde prejuizos com ativos atrelados a financiamentos imobilidrios forgaram
investidores a vender a¢dOes para saldar dividas. Embora as acdes vendidas muitas vezes nao
tivessem qualquer relacdo com o mercado imobilidrio ou de banca seus precos foram afetados
por este movimento de venda. Dado estes fatos, incluiremos andlises multivariadas, em
especial a causalidade de Granger e estudos de cointegracdo, de forma a identificarmos os se
nossas séries apresentam algum tipo de relacdo entre si (P. Chan, 2021)

2.2 Volatilidade

O conceito de volatilidade é bastante variado dentro da literatura financeira e
consiste na mensurac¢ao da incerteza no preco de um determinado ativo. Esta
incerteza possui varias causas, como por exemplo a disponibilizacdo de novas
informacdes que impactam os retornos dos ativos e os efeitos da prépria negociacao,
como observado nas andlises de Fama e French. Duas definicGes bastante comuns para
volatilidade sdo a volatilidade implicita e volatilidade histérica. (C. Hull, 2009)

Para explicarmos a volatilidade implicita é necessaria uma breve introducdo do
método de precificacdo de op¢des Black and Scholes, este método consiste em uma
funcdo que recebe como argumentos o preco da opc¢ao, o preco do ativo subjacente o
tempo até o vencimento da opc¢do a taxa livre de risco e a volatilidade e calcula o preco
da opcdo. (C. Hull, 2009)

Todos estes argumentos, exceto a volatilidade sdao dados disponiveis
publicamente, a volatilidade implicita consiste em inverter o método de Black and
Scholes isto é: obtemos a volatilidade ao fornecer ao modelo o preco de mercado da
0op¢ao, junto com os demais argumentos. (C. Hull, 2009)

Volatilidade histérica, por sua vez, consiste no desvio padrao rolante, de 21
dias, e anualizado dos retornos de um ativo, no decorrer de nosso trabalho,
utilizaremos apenas esta defini¢ao. (C. Hull, 2009)

para obter a volatilidade, calcularemos inicialmente o prego relativo, isto é, seja S; o
prego no instante atual, S;_; o prego no instante interior, obteremos:
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e = s,

Equagdo 6: Preco relativo (C. Hull, 2009)

e a volatilidade s sera dada por:

1 2
n —
s= |—=2X= —
1= R
Equagdo 7: Defini¢do de Volatilidade Historica (C. Hull, 2009)

Volatilidade, tanto em sua forma implicita, como histdrica sdo amplamente utilizadas na
precificacdo de ativos financeiros, mensuracdo de riscos de mercado, otimiza¢do de portfélios,
dentre outros, desta forma, sua correta estimagao é de suma importancia para a solidez dos
mercados globais.

2.3 Andlise de Séries Temporais

A Analise de séries temporais é focada nos objetivos a seguir:

a) Fazer PrevisGes de valores futuros de uma série temporal
b) Descrever o comportamento da série

c) Procurar periodicidades nos dados

d) Investigar o mecanismo gerador dos dados

No caso de séries temporais financeiras, o mecanismo gerador dos dados tende a ser
dinamico (isto é, tende a mudar com o tempo), de forma que nao é possivel identifica-lo como
ocorre nas ciéncias naturais, razao pela qual o interesse maior estd nos trés primeiros objetivos
(a, b e c). Para atender a estes objetivos precisamos entender o carater da série temporal que
estamos estudando. (Toloi & Morettin, 2018)

A Andlise de séries temporais pode ser feita em dois dominios: A andlise no dominio
do tempo e a analise no dominio da frequéncia. A andlise no dominio do tempo parte do
pressuposto de que a correlacdo entre dois pontos adjacentes é mais bem explicada por meio
de uma dependéncia dos valores atuais em relacdo aos anteriores. Desta forma podemos
modelar a série como uma funcdo dos valores atuais e passados. A Analise no dominio da
frequéncia tem por objetivo estudar periodicidades ou sazonalidades presentes nas séries
temporais, um exemplo desta andlise é a analise espectral. (Toloi & Morettin, 2018) (Shumway
& Stoffer, 2016)

Utilizam-se preferencialmente modelos paramétricos na analise no dominio do tempo
e modelos ndo-paramétricos na analise no dominio da frequéncia. Entende-se por modelo
paramétrico aquele em que o processo gerador é dado por um nimero finito de parametros
0S quais assumimos como premissas para a modelagem da série. Modelos ndao-paramétricos
sdo aqueles nos quais ndo fazemos quaisquer assungdes neste sentido. De uma forma geral,
modelos paramétricos tendem a ter maior poder estatistico que os ndo paramétricos quando
suas premissas ndo sdo violadas. (Toloi & Morettin, 2018) (Reis, Melo, Andrade, & Calapez,
1996)



Além dos tipos ja citados, podemos também agrupar as séries temporais existentes em
trés grandes classes: as séries deterministicas, as estocasticas e as aleatdrias. Discorreremos
sobre o carater de cada uma delas e como devemos analisar cada uma delas.

2.3.1 Decomposicdo da Série Temporal.

A decomposicdo de uma série temporal consiste em separar a série em componentes,
as quais, quando combinadas, resultam na série temporal original. A ideia por tras da
decomposi¢do consiste em compreender padrdes distintos da série. E comum aplicar a cada
uma das componentes a abordagem matematica /estatistica mais adequada para sua analise.

Nas abordagens classicas, inicialmente precisamos entender se uma série Y; é
deterministica ou estocastica e, apds isto, se possui componentes de tendéncia(T%),
sazonalidade (S;) e ruido(€;), que devem ser extraidas, resultando apenas a componente X;.

Estas componentes podem possuir uma relagdo aditiva, na forma Y, = T; + S; +
X; + €, aonde suas amplitudes sdo estaveis ao longo do tempo. Ou uma relagao
multiplicativa, isto é, na forma: ¥; = T; X S; X X; X €; aonde as amplitudes das
componentes podem variar. Neste caso, uma abordagem comum é aplicar a transformacao
logaritimica para linearizar a relagcdo entre as componentes.

O tratamento do ruido em séries temporais é muitas vezes realizado de maneira a
minimizar sua influéncia, considerando-o como um componente ndo modeldvel de forma
direta pelos algoritmos tradicionais de séries temporais. Em contraste, a sazonalidade é
frequentemente modelada de forma distinta e cuidadosa, como discutido anteriormente.
(Toloi & Morettin, 2018)

Quanto a tendéncia, ela € comumente tratada através da aplicacdo de diferenciacéo.
Este processo envolve diferenciar a série temporal até que ela se torne estaciondria, ou seja,
suas propriedades estatisticas como média e variancia sejam constantes ao longo do tempo.
Uma vez que a série estacionaria € modelada, ela é entdo integrada para que se possam gerar
previsdes ou obter valores que se apliquem a série temporal original. (Toloi & Morettin, 2018)

Uma vez removidas as partes de sazonalidade e tendéncia, necessitamos escolher uma
abordagem para modelar a série, para isso é importante conhecer o tipo de seu processo
gerador. Diferentes técnicas sdo aplicaveis a cada processo gerador, logo, conhecer o processo
gerador nos permite identificar quais as abordagens mais adequadas para cada uma das séries.
Ou, como no caso de séries temporais aleatdrias, identificar que ndo serd possivel efetuar uma
modelagem de séries temporais. (Ishii, Rios, & Mello, 2011)
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Figura 1:Dendrograma contendo classificagéo dos processos geradores de séries temporais e sugestdo de
ferramentas de modelagem (Ishii, Rios, & Mello, 2011)

Torna-se, portanto, necessario efetuarmos analises no sentido de identificarmos se a
série é deterministica ou estocastica e, neste ultimo caso, se trata de uma série linear, ndo
linear ou aleatoria.

Decomposicao de séries em componentes de tendéncia ou sazonalidade pode ser feita
pelo algoritmo LOESS. Em situa¢Ges nas quais uma série apresente componentes de multiplas
naturezas, pode-se usar a decomposi¢do por modo empirico (EMD), ambos serdo melhor
detalhados posteriormente

4.4.2.1 Meétodos de Decomposicdo de séries temporais

Séries temporais financeiras podem ser constituidas de componentes de multiplas
naturezas, para as quais pode ser adequado aplicar uma técnica diferente de modelagem.
Neste caso, se for possivel, seria interessante separar as séries em suas componentes, modela-
las individualmente com as melhores técnicas possiveis, e efetuar uma predicao final utilizando
a soma das componentes. (Flandrin, Rilling, & Gongalvés, 2004) (Rilling & Flandrin, 2008)

Existem diversos métodos para decomposicao, neste trabalho abordaremos dois
métodos ndao paramétricos, que sdao a LOESS e a EMD, explicaremos cada uma delas na
sequéncia.

4.42.1.1 Decomposicdo por suavizacao de dispersdo estimada localmente (LOESS)

Suavizacdo de dispersdo estimada localmente (LOESS na sigla em inglés: Locally
Estimatated Scatterplot Smoothing) é uma técnica que objetiva extrair de uma série temporal
suas componentes de tendéncia e sazonalidade. Ela prop&e o ajuste de polindbmios de forma
local na série e usa os mesmos como filtros para extracdo das componentes (R. B. Cleveland,
1990)

LOESS é uma técnica ndo paramétrica e bastante robusta para seus objetivos, no
entanto em nosso estudo, a série pode apresentar componentes estocasticas ou
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deterministicas, sendo que estas Ultimas ndo se encaixam na proposta da LOESS, razdo pela
qual abordaremos a Empirical Mode Decomposition (EMD) (R. B. Cleveland, 1990) (Flandrin,
Rilling, & Gongalvés, 2004)

4.4.2.1.2 Decomposicdo por modo empirico (EMD)

Empirical Mode Decomposition ou EMD é uma técnica de decomposicao adaptativa
que permite analisar séries temporais de forma nao linear e ndo estaciondria. O método divide
a série em componentes intrinsecas chamadas de fun¢Ges de modo Intrinseco (IMF).

Essas func¢des sdo obtidas por meio do chamado sifting process (processo de
peneiramento), que consiste em um algoritmo iterativo envolvendo as seguintes etapas:
(Flandrin, Rilling, & Gongalvés, 2004) (Rilling & Flandrin, 2008) (Santiago Velasco-Forero, 2022)

1. Localizamos todos os maximos e minimos locais de uma série f(x)
Interpolamos conjuntamente todos os maximos locais, obtendo uma fungao
f (x) (envelope superior) e todos os minimos locais, formando uma fungdo

f (x) (envelope inferior)
A IMF daconsiste na a média de ambas as fungdes: IMF (x) = %(f(x) +£(x))
4. lterar este processo no residuo, r(x) = f(x) — IMF(x)

Desfa forma, a série f(x) pode ser escrita como f(x) =YX, IMF;(x) + r(x), o
processo iterativo acima continua até que um critério de parada seja atingido, por exemplo
quando r(x) se tornar menor do que um limite pré definido. (Flandrin, Rilling, & Gongalvés,
2004) (Rilling & Flandrin, 2008) (N.E. Huang, 2006)

E possivel efetuar uma andlise de frequéncia-intensidade-tempo das componentes
EMD por meio do grafico do espectro de Hilbert, o qual se baseia na aplicacdo da transformada
de mesmo nome e que sera mencionada na se¢do 4.4.5.2.3, Analise Espectral. Em nossos
estudos, utilizarem as dependéncias Rlibeemd e gsignal para a aplicacdo da EMD e da
construcdo do espectro de Hilbert. (Flandrin, Rilling, & Goncalvés, 2004) (Rilling & Flandrin,
2008) (Helske J, 2021) (Van Boxtel, 2021)

2.3.2  Séries Deterministicas e Séries Estocasticas
Séries deterministicas sdo aquelas em que o comportamento futuro pode ser

totalmente determinado pelos valores passados da mesma série ou (em uma abordagem
multivariada), de outra série. Este tipo de série possui auto correlagdo/correlacdo forte em
pelo menos um dos lags. De uma forma geral, pode ser tratada no dominio univariado como
um modelo AR(p) ou no dominio multivariado por anélises de causalidade de Granger. Ja uma
série estocdstica é definida como uma familia de fun¢des na qual a cada instante, o valor da
série é dado por uma variavel aleatéria. (Toloi & Morettin, 2018) (Shumway & Stoffer, 2016)
(Morettin, 2017)

Uma forma de avaliarmos se uma série é deterministica ou estocastica é por meio de
seu Grafico de recorréncia (recurrence plot), aliado ao grafico de auto correlagdo. O recurrence
plot é um grafico gerado a partir da matriz de recorréncia. Esta, por sua vez é uma matriz
n x n (Onde n é determinado pelo tamanho da série temporal, pela dimensdo de embedding
(embutimento) e pelo nimero de lags considerados), na qual se os pontos i e j da série
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estiverem a uma distancia menor que € eles sdo considerados “Recorrentes” e o elemento ij
recebe o valor 1, caso contrario recebe o valor zero. Ou de outra forma: R;; = H(e; — ||, —
fj”),x_[ € R™,i,j €[1,2,..,n],onde H(.) é afungdo de Heaviside. Séries deterministicas
tendem a possuir padrées no recurrence plot, como linhas diagonais paralelas a diagonal
principal (que sempre tem valor igual a 1), enquanto séries estocasticas tendem a ter padroes
menos visiveis. (Ishii, Rios, & Mello, 2011) (ECKMAN, OLIFFSON KAMPHORST, & Ruelle, 1987)

A figura abaixo mostra o grafico de recorréncia do atractor de Lorenz nota-se a
presenca de diversas dreas homogéneas internamente, mas separadas por dreas sem qualquer
recorréncia, indicando a presenca de parametros deterministicos, mas de variacdo lenta
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Figura 2: Exemplo de Recurrence plot do atractor de Lorenz com Drift (ECKMAN, OLIFFSON KAMPHORST, & Ruelle,
1987)

A interpretacdo de recurrence plots pode ser um pouco desafiadora, mas existem
padrdes conhecidos que podem nos apoiar, abaixo temos uma tabela com alguns exemplos de
padrdes observaveis e suas interpretagoes:

Observation Interpretation

Homogeneity the process is obviously stationary
Fading to the upper left and

lower right corners
Disruptions (white bands)
oceur

Periodic/ quasi-periodic
patterns

single isolated points

Diagonal lines (parallel to
the LOI)

Diagonal lines (orthogonal
to the LOI)

Vertical and horizontal
lines/clusters

Long bowed line structures

nonstationarity; the process contains a trend or drift

nonstationarity; some states are rare or far from the normal; transitions may have
occurred

cyclicities in the process; the time distance between periodic patterns (e.g. lines)
corresponds to the period; long diagonal lines with different distances to each other
reveal a quasi-periodic process

heavy fluctuation in the process; if only single isolated points occur, the process may
be an uncorrelated random or even anti-correlated process

the evolution of states is similar at different times; the process could be
deterministic; if these diagonal lines occur beside single isolated points, the process
could be chaotic (if these diagonal lines are periodic, unstable periodic orbits can be
retrieved)

the evolution of states is similar at different times but with reverse time; sometimes
this is a sign for an insufficient embedding

some states do not change or change slowly for some time; indication for laminar
states

the evolution of states is similar at different epochs but with different velocity; the
dynamics of the system could be changing (but note: this is not fully valid for short
bowed line structures)

Marwan, 2007)

Tabela 1:Padrées de recorréncias e suas interpretagdes (Potsdam Institute for Climate Impact Ressearch , 2023) (N.
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2.3.3 Séries Puramente Aleatdrias

Dentro das séries estocdsticas, encontramos as séries puramente aleatdrias. Definimos
estas séries como séries estocdsticas que sdo independentes e identicamente distribuidas, isto
é seu valor ndo depende de nenhuma outra variavel, inclusive de valores passados dela
propria. Um exemplo deste tipo de série é o ruido branco, ja abordado. Séries estocdasticas e
nao aleatdrias tendem a possuir valores de auto correlagao significativos em mais de um lag e
sdo comumente modeladas por meio de processos autorregressivos. (Shumway & Stoffer,
2016) (Toloi & Morettin, 2018)

Algoritmos de modelagem de séries temporais ndo sdo adequados para realizar
previsdes em séries puramente aleatdrias. Existem diversos testes capazes de identificar
aleatoriedade, em nosso trabalho utilizaremos o runs test (teste de “corridas”): uma “corrida”
é definida neste caso como uma sequéncia de eventos similares precedidos e sucedidos por
eventos diferentes, um exemplo é uma sequéncia de “caras” ou “coroas” no langamento de
uma moeda. Este teste possui como hipoteses nula e alternativa: (Xiannong, 2002)

Hy: O nimero de corridas é consistente com o esperado em uma variavel aleatdria

H;: O nimero de corridas ndo é consistente com o esperado em uma varidvel
aleatdria.

O numero de “corridas” esperado e sua variancia é dado por:

2N -1
l’la - 3
Equacgdo 8: Valor esperado do numero de runs

_ 16N — 29
90

Equagdo 9: Varidncia do numero de runs

g

Onde a é o numero de corridas, e N o tamanho da sequéncia. Para N > 20, podemos
aproximar a distribuicdo do nimero de “runs” por uma distribuicdo normal padronizada, isto
é, podemos obter:

a_
Z, = Gua

Equagdo 10: Normal Padronizada

E rejeitaremos a hipdtese nula se Z; estiver fora do nivel de significancia a
determinado. (Xiannong, 2002)

Para o caso de séries temporais consideraremos que uma run serd uma de sequéncia
valores maiores ou iguais ou uma sequéncia de valores menores.
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234 Modelos Lineares Univariados

4.4.5.1 Modelos da familia ARIMA

O Uso de modelos ARIMA (Autorregressivos Integrados de Média Movel) é em geral
feito com base na abordagem de Box e Jenkins. Esta abordagem consiste em efetuar o
ajustamento de modelos autorregressivos integrados (ARIMA) sobre um conjunto de dados.
(Toloi & Morettin, 2018)

Entende-se como Autorregressivo de ordem p (AR (p)), um modelo cujo valor no
tempo t seja dado pelo Ruido Branco mais;+ais uma combinagdo linear dos valores dos p-
instantes anteriores, ponderados, sendo os pesos parametros do modelo. Ou seja: (Toloi &

Morettin, 2018):
p
Xy = Zcpjxt_,- + €
j=0

Equagdo 11: Modelo Autorregressivo de ordem p
Onde o x dentro do somatdrio é o valor da série no instante t — j e € é o termo de ruido.

Entende-se como Média mdvel de ordem g (MA(q)) um modelo cujo valor no
tempo t seja dado pela média da série, mais a ponderacdo linear dos erros verificados até o
periodo q, ou seja: (Toloi & Morettin, 2018):

q
X = ﬂ+z 9i€t_1 +€t

i=1

Equagdo 12: Modelo de média mdvel de ordem q

Os parametros p e g de um modelo ARMA, podem ser estimados por meio das
fungdes de auto correlagao e auto correlagao parcial. Definimos como fungdo de auto
correlagdo, a correlagdao de Pearson entre a série e uma versdao com n-lags dela mesma. Esta
funcdo pode ser plotada, junto com seu dominio, no chamado gréfico de autocorrelagao.
Neste grafico, escolhemos g como o ponto aonde a correlacdo deixa de ser considerada
significativa (isto é, seu valor cai abaixo do nivel signifcancia.(Morettin, 2017) (Brownlee, 2020)

A estimativa de p, pode usar um grafico de auto correlagdo parcial, este grafico, como
o de auto correlagdo, se baseia na correlacdo de Pearson entre a série e seu lag n, mas, ao
contrario do grafico de correlagdo, subtraimos de cada lag n os efeitos de todos os lags
intermediarios entre 1 e n. Quando o valor aonde essa fungdo cai abaixo da significancia nos
retorna um candidato a p (Toloi & Morettin, 2018) (Brownlee, 2020)

Ambos os termos combinados, geram um modelo do tipo ARMA(p, q). Os parametros
(coeficientes) deste modelo podem ser estimados por meio de uma fun¢do de maxima
verossimilhanca, aonde minimizamos o erro quadratico entre as estimativas feitas pelo ARMA
e a série real.

Este modelo, assim, como o AR (p) possui como premissa que a série seja estaciondria
séries financeiras, em geral, ndo sdo estaciondrias, mas tornam-se estaciondrias apds serem
diferenciadas. Apds diferenciada até a estacionariedade, modelamos a série por um processo
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ARMA(p, q), na sequéncia, integra-se a série para obter o valor da predigdo final. (Toloi &
Morettin, 2018)

Uma das formas que podemos usar para o nimero de vezes d que uma série deve ser
diferenciada é por meio do teste de Dickey-Fulley. este teste, possui as seguintes hipdteses:

Hy: A Série tem raiz unitdria (Ndo Estacionaria)
H;: A Série ndo tem raiz unitdria (Estacionaria)

O processo consiste em estimar um modelo autorregressivo de forma: AY; = a +
yY;_1 + €, e testar a significancia do coeficiente y. A estatistica do teste é dada por:

~

T= 4
SE(7)

Equagdo 13: Estatistica do teste de Dick-Fulley

Essa estatistica € comparada com valores criticos da Tabela de Dickey-Fuller, se a
hipdtese nula for rejeitada, conclui-se que a série é estacionaria (ou seja d = 0), caso
contrario, aplica-se uma diferenciacao e refaz-se o teste. Este procedimento é repetido até
gue a estacionarieade tenha sido obtida. O parametro d séra dado pelo nimero de
diferenciacdes necessarias para se obter uma série estacionaria.

Uma limitacdo do teste de Dickey-Fuller é que assume que ndo existe autocorrelacao
dos residuos. Para lidar com esta questao, foi desenvolvida a versdo Aumentada do teste de
Dickey-Fuller, nesta versdo o modelo ajustado é dado por AY; = a +yY;_4 + Zle 6;AY, 1 +
€;. A'inclusdo dessas defasagens reduz o risco de correlagdo serial nos residuos tornando o
teste mais robusto. (Toloi & Morettin, 2018)

E importante notar que modelos ARMA apresentam algumas premissas para sua
correta modelagem. Dentre elas, podemos citar a estacionariedade, ja mencionada, como
também a homocedasticidade dos residuos e sazonalidade moderada ou ausente.

Podemos avaliar a homocedasticidade por meio dos testes de Ljung-box/Box-Pierce e
Shapiro-WIlk sobre os residuos, os primeiros servem para identificar se os residuos sao
independentes ou se possuem algum tipo de autocorrelacdo. Ja o ultimo avalia se os mesmos
seguem ou ndo uma distribuicdo normal. (R Core Team, 2021) (Toloi & Morettin, 2018)

Os testes de Ljung Box e Box-Pierce possuem as seguintes hipoteses nula e alternativa:

Hy: As autocorrelagdes observadas nos dados sdo nulas, ou de outra forma, os dados
sdo independentemente distribuidos.

H;: Os dados apresentam autocorrelagdo e, portanto, ndo sdo independentes.

A estatistica de teste é dada por:

Q=n(m+2) X, Lk

n—k

Equagdo 14: Estatistica do teste Ljung box e Box-Pierce

Onde n é o tamanho da amostra, k é o nimero de lags e o termo p é o coeficiente de
correlagdo amostral.
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J4 o teste Shapiro-Wilk: trata-se de um teste paramétrico, que possui como hipdtese
nula que uma popula¢do é normalmente distribuida e como alternativa a de que ndo segue
esta distribuicdo. (Mohd Razali & Wah, 2011)

O teste de Shapiro-Wilk é dado pela estatistica:

_ By ay)®
- yn

w —
L i —9)?

Equagdo 15: Estatistica do teste de Shapiro-Wilk

Onde os valores y; sdo os valores da série analisada, J é o valor da média amostral, e
os vetores a; sao dados por:

mTy~1
J(MTV=1V-1m)

Equagdo 16: Vetores a do teste de Shapiro-Wilk

a; =(aq,...,a,) =

Neste calculo, os valores m sdo os valores de ordem das variaveis aleatdrias i.i.d.
(independentes e identicamente distribuidas) e V a matriz de covaridncia destas estatisticas de
ordem normal. A linguagem de programacao R possui este teste ja incorporado por meio de
funcao especifica e 0 mesmo sera utilizado em nossos estudos. (Mohd Razali & Wah, 2011) (R
Core Team, 2021)

A Sazonalidade pode ser avaliada visualmente ou por uma adaptacdo do teste de
Friedman, conforme serd abordado posteriormente (Toloi & Morettin, 2018)

4.4.5.2 Modelos Sazonais

2.3.4.2.1 Modelos SARIMA

Modelos SARIMA sdo utilizados quando, apds remocédo da componente sazonal
deterministica, ainda existir auto correlagdo significativa. Este modelo consiste em dois
modelos ARIMA acoplados: um para as ordens baixas e outro ajustado ao termo sazonal.
(Shumway & Stoffer, 2016) (Toloi & Morettin, 2018)

O termo sazonal consiste em diferenciacdao em intervalos iguais ao nimero de
estacOes (por exemplo: para dados anuais no nimero de anos). Sendo assim, um modelo
ARIMA pode ser definido por sete hiperparametros, agrupados em duas tuplas, dado por
SARIMA = ARIMA(p,d,q)(P,D,Q,m), onde p, d, q sdo os termos de autorregressao,
diferenciacdao e média mdvel, respetivamente, relativos as ordens ndo sazonais,

P, D e (Q correspondem aos mesmos termos nas ordens sazonais e m é o numero de passos
temporais (time steps) constantes em uma estagdo (por exemplo, para uma série mensal, com
periodo anual, m = 12) (Toloi & Morettin, 2018) (Shumway & Stoffer, 2016)

Mais formalmente, o modelo pode ser definido como:
®(B)p(B)AYAL (x,) = ©(BS)O(B)e,
Equagdo 17: Definigdo de modelo SARIMA

Onde ®(B%), O(B%) e AP, si0 os termos sazonais (de autorregressdo, média mével e
diferencicdo respectivamente e ¢(B), (B) e A% s3o os termos n3o-sazonais (igualmente
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também de autorregressdo, média movel e diferenciagdo, respectivamente) . (Toloi &
Morettin, 2018) (Shumway & Stoffer, 2016)

4.45.2.2 Analise de Fourier

A Andlise de Fourier é uma ferramenta que objetiva aproximar uma série temporal por

uma combinacdo linear de funcdes senoidais. Com base nisso, conseguimos encontrar
frequéncias dentro do processo gerador de séries temporais, bem como suas respetivas
amplitudes e fases. (Toloi & Morettin, 2018)

A transformada de Fourier, na qual a andlise de mesmo nome se baseia, pode ser
descrita como o produto interno da fun¢do do processo gerador da série temporal e
componentes trigonométricas. Isto é, seja um processo gerador de série temporal f(t), a
transformada para a frequéncia A, ela sera dada por: (Narkowich & Boggess, 2009)

[oe]

fw=— [ f@etar
N

Equagdo 18: Transformada de Fourier na forma continua

Em aplicagdes computacionais, de uma forma geral ndo temos o processo gerador f(t), mas
sim vetores, na forma (x; X, ..., X,)que armazenam o valor da série temporal de forma
discreta. Neste caso, usamos a transformada de Fourier em sua forma discreta:

[y

n—

2mik
X = Z xje n

=0

~.

Equagdo 19: Transformada de Fourier na forma discreta

Esta transformada de Fourier tem complexidade computacional 0(n?), por meio de um dos
algoritmos de computacdo rapida (Fast Fourier Transform - FFT) é possivel reduzi-la para
O(nlog (n)) . (Narkowich & Boggess, 2009)

Feita a aplicagdo do algoritmo que gera a transformada de Fourier discreta, obtemos
um vetor contendo as frequéncias de cada um dos ciclos senoidais observados, ao plotarmos
estes valores em um histograma, obtemos uma um grafico que consistem em uma
aproximacdo do periodograma (frequéncia x intensidade) desta série temporal, revelando
componentes periddicas. O grafico do periodograma sera melhor detalhado na se¢do de
analise espectral. (Toloi & Morettin, 2018) (Narkowich & Boggess, 2009)

4.4.5.2.3 Andlise Espectral
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A analise espectral é uma metodologia cujo objetivo é a procura de periodicidades nos
dados. Neste trabalho, abordaremos duas possiveis ferramentas: o periodograma, utilizando a
transformada de Fourier e o espectro de Hilbert. (Toloi & Morettin, 2018).

Para a criacdo do periodograma, definiremos como Func¢ao densidade espectral de um
processo gerador de série temporal, a transformada de Fourier de sua funcado de
autocovariancia. Ou seja (Toloi & Morettin, 2018):

1< .
fW =5 > y@e

T=—00
Equagdo 20: Transformada de Fourier da fung¢do de autocovariéncia
Esta fun¢do pode ser interpretada como uma decomposicdo da variancia do processo.
Um pico em f(A) para um valor 4, indica uma contribuigdo importante para a variancia do

processo nesta frequéncia. A este grafico, denominamos grafico do espectro. (Toloi &
Morettin, 2018)

Espectro Tedrico do Ruido Branco

1.00-

=1

-l
ey
|

Intensidade Relativa

0 250 500 750 1000
Frequéncia

Figura 3:Grdfico do espectro de um ruido branco, nota-se que o valor da intensidade é constante em todo o
espectro.

Podemos também construir um periodograma, que consiste em um grafico da
transformada de Fourier discreta do sinal versus a frequéncia em questao. Este grafico, por ser
instavel leva a ser comum efetuarmos suavizacdes do mesmo.

Tendo o valor das principais frequéncias a partir de um periodograma, podemos
aplicar filtro no sinal. A ideia de um filtro é separarmos do sinal componentes de diferentes
naturezas, como por exemplo separar as que possam ser modeladas de forma deterministica
daquelas estocasticas. De uma forma geral, o filtro é uma transformacéo L, sobre processos f e
g, que deve obedecer as seguintes propriedades: (Toloi & Morettin, 2018) (Narkowich &
Boggess, 2009)

Aditividade:

LIf + g1 = LIf1 + L[g]

Equagdo 21: Propriedade da aditividade
Homogeneidade:

Lldg] = cL[g]l,c€ C
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Equacgdo 22: Propriedade da Homogeneidade

Invariancia Temporal:

Llfa@®] =L[f(t +a)]Va € R

Equagdo 23: Propriedade da invaridncia temporal

Onde f, consiste no final f atrasado em a instantes. Existem diferentes tipos de filtros que
podem ser aplicados, além daqueles que filtram uma Unica frequéncia, como o Passa-Alto
(deixa passar as frequéncias, maiores que uma especifica), o Passa-Baixo (Deixa passar apenas
as frequéncias abaixo), o convolucional (usado em redes neurais para processamento de som e
imagem), etc. (Toloi & Morettin, 2018) (Narkowich & Boggess, 2009).

O periodograma pode também ser utilizado na estimativa dos parametros de
sazonalidade de um SARIMA: por meio dele podemos observar qual(is) as periodicidades
existentes nos dados, a fim de aplicar os testes de Friedman, ja mencionados. (Shumway &
Stoffer, 2016) (Toloi & Morettin, 2018)

O periodograma, baseado na transformada de Fourier, todavia, assume que a série é
estacionaria e linear. O Espectro de Hilbert, por outro lado, ndo faz esta assuncdo. Este tipo de
analise espectral se baseia na transformada de Hilbert H() de um sinal u(t), dada por:

H(y(t)) = %P f_oo € )dt’ Onde P é o valor principal de Cauchy.

o t—t!

O Espectro de Hilbert fornece os valores de frequéncia instantanea e suas intensidades
para cada instante de tempo, para cada componente IMF (Intrinsic Mode Function) extraida
por uma decomposicdo de modo empirico (EMD). (Toloi & Morettin, 2018) (Narkowich &
Boggess, 2009). (N.E. Huang, 2006)

2.3.5 Modelos para Variancia
4.4.6.1 Modelos ARCH e GARCH

Embora os modelos ARIMA sejam uma familia poderosa, apresentam como uma de
suas premissas a homocedasticidade, que frequentemente é violada nas séries financeiras. Em
especial na modelagem da variancia condicional dos retornos — volatilidade — sdo utilizados os
modelos ARCH e GARCH. (Morettin & Toloi, 2018)(Morettin, 2017)

Heterocedasticidade pode ser estimada por meio de um teste dos multiplicadores de
Lagrange de Engle, este teste envolve em efetuar uma regressao linear do quadrado da série,
ou seja:

2 2 2
Ut = ag+agfeg + -+ arpi, + €
Equagdo 24: Defini¢do dos multiplicadores de Lagrange
E testar as seguintes hipoteses:
Hy: a; =0Vi €[1.7]
Hl H(Xl' *0
Equagdo 25: Hipdteses do teste de Lagrange

O que pode ser feito por um teste y? com r graus de liberdade.
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Modelos ARCH, ou autorregressivos com heterocedasticidade condicional partem do
principio que a volatilidade depende dos valores passados, por meio de fungdo quadratica, ou
seja:

He = \/h_tet

Equagdo 26: Modelos ARCH

Onde u; é o retorno, ja definido na se¢do 4.3, €; € um termo de ruido branco e h; é
dado por:

— 2 2
he = ag+ aype—q + -+
Equagdo 27: Coeficientes h

Dai se nota que um modelo ARCH tem um hiperparametro r, do tipo autorregressivo.
Para construirmos este tipo de modelo, iniciamos com o teste dos multiplicadores de Lagrange
de Engle descrito acima, caso identifiquemos heterocedasticidade, podemos calcular a funcao
de auto correlacdo parcial de X? e estimarmos por meio dela a ordem r de um modelo ARCH
da mesma forma que fariamos com a ordem p de um modelo ARIMA. (Toloi & Morettin,
2020)(Morettin, 2017)

O modelo GARCH, ou ARCH Generalizado, consiste em um modelo ARCH que considera
também os parametros h; passados de forma linear, isto é, um modelo GARCH também
apresenta:

#t=\/h_t€t

Equagdo 28: Modelo GARCH

Mas h; é dado por:

T S
hy = ay + Z a;XE i + Z Bjht—;
t=1 j=1

Equacgdo 29: defini¢do do coeficiente h; de um modelo GARCH

Desta forma, enquanto ARCH possui um hiperparametro (r) , GARCH possui dois, 7 e s
A estimacdo do novo parametro é em geral considerada dificil, uma forma possivel é
iniciarmos de forma iterativa, iniciando-se com valores baixos como (1,1), (1,2), etc. e
subirmos os valores comparando o Critério de informacgdo de Akaike (Akaike Information
Criterion - AIC) dos mesmos: O AIC, para modelos GARCH, possui como férmula: (Toloi &
Morettin, 2020)(Diez, Cetinkaya-Russel, & D Barr, 2019) (Nesbitt, 2016)

AIC =2(r+s+1)+In(L)
Equagdo 30: Akaike Information Criterion (AIC)

Onde r e s sdo os hiperparametros ja mencionados e L é a fun¢do de verossimilhanca.
Nota-se que o AIC é um critério que considera tanto a performance do modelo em prever
corretamente o comportamento do processo gerador da série temporal, como também se o
aumento de complexidade (representado porr e s) se traduz em um melhor ganho. Desejamos
modelos com o menor AIC possivel. (Morettin, 2017)(Diez, Cetinkaya-Russel, & D Barr, 2019)
(Nesbitt, 2016)
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2.3.6  Modelos lineares multivariados

Nas sec¢Oes anteriores tratamos de modelos univariados, aonde tratamos cada série
individualmente, em modelos multivariados, dado um conjunto de séries temporais, estamos
interessados também nas relagdes entre as mesmas e como podemos utiliza-la para prever o
comportamento umas das outras. (Morettin, 2017)

4.4.7.1 Causalidade de Granger

Clive Granger em seu paper de 1969 define que uma varidvel causa a outra se a
primeira apresenta algum efeito de antecipacdo ou previsibilidade da ultima, isto €, sejam
duas varidveis X e Y, se o valor atual de Y for melhor previsto usando valores passados de X,
dizemos que X causa (ou “Granger-causa”) Y. (Morettin, 2017)

Em outras palavras, sejam duas séries X; e Y; , A; o conjunto de toda a informagdo
relevante, com X; € A;, P;(Y;|A;)um preditor de maxima verossimilhanca para Y; usando A;
e 0(Y;|A;) seu erro quadratico médio. Dizemos que X; causaY; se

02(Ay) < a2 (Ye|Ar — Xp)

Equagdo 31: Defini¢do de Causalidade de Granger (Morettin, 2017)

Existem diversas formas de operacionalizarmos o conceito acima. Sendo possivel fazé-
lo por ajustes de modelos VAR ou ARIMA. No R, isso é feito por meio de um teste de Wald,
comparando o modelo restrito (isto €, Y; € explicado apenas por¥;,0 < j <'t)comum
modelo ndo-restrito ( Y; explicado também por X;,0 < j < t). Havendo significancia,
podemos afirmar que existe um efeito de antecipag¢do ou “causalidade”. (Morettin,
2017)(Zeileis A, 2002)

2.3.6.2 Cointegracdo e Correlagcdo

Entendemos por correlagdo qualquer relacionamento entre duas varidveis x e y, seja
ele causal ou ndo, sendo que a métrica de correlacdao mais comum é a de Pearson, que
mensura o relacionamento linear entre duas variaveis, varia entre -1 e 1 e é dada pela seguinte
expressao:

_ %
- 050y

Equagdo 32: Correlagdo de Pearson (Morettin, 2017)

Onde p é o coeficiente de correlagdo de Pearson, gy, € a covariancia entre x e y, 0, € g, s30
os desvios padrdes de x e y, respetivamente.

Embora existam séries que possuem relacionamento de longo prazo, é sabido que ha
processos, principalmente os ndo estacionarios, que podem ser fortemente correlacionados,
mas apresentarem relagdes completamente espurias. Podemos as séries que realmente
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possuem relacionamento de longo prazo por meio da analise de cointegragdo. (Morettin,
2017)(Toloi & Morettin, 2018)

Definimos duas ou mais séries como cointegradas de ordem (d, b) se ambas forem
integradas de ordem d (ou, de outra forma, se obtivermos séries estacionarias ao
diferenciarmos d vezes) e se existir uma combinacdo linear das séries que seja integrada de
ordem menor que d. Ao vetor § = (B4, ..., 8,,) dos coeficientes de combinagdo lineares da-se o
nome de vetor de cointegra¢do. (Morettin, 2017)

Podemos testar se duas ou mais séries sdo cointegradas por meio do procedimento de
Johansen, este método possui como hipdtese nula a auséncia de cointegragao e como
hipdtese alternativa a presenca de cointegracao e envolve estimarmos os vetores de
cointegracdo por meio de um processo iterativo de maxima verossimilhanca, estes vetores tem
sua significancia estimada pelo teste do maximo autovalor e a partir dessa significancia toma-
se a decisdo de rejeitar ou ndo a hipétese nula (Morettin, 2017)

4.4.7.3 Modelos VAR

Modelos VAR ou autorregressivos vetoriais, consistem em uma extensdo do conceito
de autorregressao (AR) para modelos multivariados. Neste modelo, uma série temporal pode
ser descrita em funcdo dos lags passados préprios e também das demais varidveis. Se tivermos
n séries temporais, um modelo VAR de ordem p pode ser descrito como n modelos (um para
cada série) autorregressivos, aonde cada modelo tem como variavel alvo uma das séries e
como varidveis explicativos os lags da prdpria varidvel alvo, mais os lags das demais. (Morettin,
2017)

p

Xp = z Dir—jXit—j + €

n
=0 j=0

Equagdo 33: Definicdo de Modelo VAR

A construgdo de um modelo VAR parte do pressuposto de que existe relagdo entre as
varidveis estudadas, portanto, é importante a aplicacdo de um teste de causalidade de Granger
e/ou cointegracdo a fim de confirmarmos se esse pressuposto é valido, do contrario, quaisquer
relagcdes que obtivemos com um modelo VAR podem ndo ser vdlidas.

De uma forma geral, modelos VAR sdo ajustados por meio de método de maxima
verossimilhanga, usando critérios como o AIC. (Morettin, 2017)

2.3.7 Modelos em Espaco de Estados
4.4.8.1 Representagdo em Espaco de Estados

Modelos em espaco de estado, ou modelos lineares dindmicos, sdo uma classe
bastante geral de modelos de representac¢do de séries temporais. Estes modelos representam
um sistema multivariado por meio das seguintes equacgdes:

Equagdo 34: Equagdo das Observagoes

Xe = G X1 + ¢
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Equacgdo 35: Equagdo dos Estados

Onde A; é a matriz do sistema ou matriz de mensuragdes, w; e v; sdo vetores ruido, X; éa
matriz de estados, Z; sé o vetor de observagdes e G; € a matriz de transi¢do (Toloi & Morettin,
2020)

Obtendo uma estimativa da matriz de estados, podemos usar as equacdes acima para
efetuar estimativas das observagdes futuras. Para isso, podemos usar diversos métodos, tais
como o filtro de Kalman e o Teorema de Takens que serdo melhor elaborados abaixo. (Toloi &
Morettin, 2020) (Takens, 1981)

2.3.7.2  Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é um algoritmo recursivo de estimativa, utilizado para estimar o
estado de um sistema dinamico a partir de uma série de medigGes sujeitas a ruido. O Nome
“filtro” se origina do fato de que a matriz de estado é dada por uma combinacao linear do
vetor de observacdes: Por meio da equacao do estado, podemos usar as equacdes de
representacao do espaco de estados, descritas acima, para fornecer predi¢des de estados
desconhecidos. (Toloi & Morettin, 2020)

Este algoritmo opera em duas etapas principais: a etapa de previsdo (ou predicao) e a
etapa de atualizagdo (ou corre¢do). Na etapa de previsdo, o filtro estima o préximo estado do
sistema com base no modelo dindmico do sistema, na estimativa anterior do estado e na
covariancia do estado. Na etapa de atualizac¢do, o filtro corrige a estimativa do estado com
base na nova medicdo disponivel e na estimativa previamente calculada. O Filtro de Kalman é
capaz de fornecer estimativas mais precisas, especialmente quando hd incerteza nas medicGes
e no modelo do sistema. (Toloi & Morettin, 2020)

Matematicamente, o Filtro de Kalman pode ser explicado da seguinte forma:

Etapa de predicdo: Inicialmente se estima o estado atual, usando o estado inicial e
inicializando-se as covariancias (por exemplo com uma diagonal principal 1), para os demais
instantes, a predicdo do estado segue a equacdo:

Xt|t—1 = Ge X1
Equagdo 36: Equagdo de predicdo do Estado

Onde X;;—1 € o vetor de estados no instante ¢, dada as observaces até t — 1, G.€ a
matriz de transi¢do de estados.

Em seguida, efetuamos a predicdo da covariancia dos estados:
— T
Pyt-1 = GePr1Gy + Q¢
Equagdo 37: Predigéo da covariéncia do processo

Onde P, € a matriz de covariancias no instante t, dada as informacdes até t-1 G;é a
matriz de transigdo de estados e Q; é matriz de ruidos do processo.
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Na sequéncia passamos a etapa de atualizag¢do. Esta etapa envolve a estimagao do
ganho de Kalman, dado por:

— T T -1
Ky = P14t (AcPye-14t + Ry)
Equagdo 38: Ganho de Kalman

Onde K; é o ganho de Kalman , R; € a matriz de ruidos das observagbes e Py;_; A¢ sdo as
matrizes definidas no pardgrafo e item anterior, respetivamente. Com base no ganho de
Kalman, atualizamos os termos de estado e covariancia de acordo com as seguintes equacdes:

X = )?t|t—1 + K (Z, — At)?ﬂt—l)

Equagdo 39: Atualizagdo dos estados

Pt|t—1 =- KtAt)Pt|t—1
Equagdo 40: Atualizagdo da Covaridncia

O processo se repete indefinidamente. Na existéncia de varidveis exdgenas que podem ser
usadas como preditoras, a equacdo de predicao de estado é alterada para:

Xtjt-1 = G¢Ge_q + Brug
Equagdo 41: Equagdo de predigcdo dos espagos, dada uma varidvel exdgena de controle

Aplicagbes do filtro de Kalman contextos onde se deseja fazer previsdes em tempo
real com base em dados observados, sendo frequentemente aplicado em problemas de
controle, localizacdo, rastreamento e previsdo de séries temporais, bem como predicdo de
volatilidade de portfdlios financeiros (Toloi & Morettin, 2020)(Bedendo & Hodges, 2009)

2.3.7.3 Teorema de Takens

O teorema de Takens consiste em uma série de condi¢Ges que nos permitem
reconstruir o espaco de fase de um sistema dinamico a partir de uma Unica série temporal
observada. Floris Takens propds este teorema no contexto de detetar “atractores estranhos”
(estados para os quais o sistema converge e aparentam ser do tipo fractal) em fluidos no
estado de turbuléncia. (Takens, 1981) (Toloi & Morettin, 2020)

’

A construcdo do espaco fase a partir das observacgées terd qualidade tao melhor
guanto mais deterministica for a série. Para determinarmos o espaco fase a partir das
observacgdes, precisamos definir as dimens&es de incorporacdo/embutimento do mesmo e o
numero de Atrasos temporais (time-lags) que sdo relevantes para a predicdo. (Takens, 1981)
(E. Meyer, 2022) (A. Garcia, 2022)

O numero de time-lags consiste na quantidade de pontos anteriores que devemos
utilizar para a predigdo, ja o nimero de dimensdes de embedding consiste no nimero de
copias atrasadas da série que serdo usadas para reconstruir o sistema na sua forma de estado
de espaco. (A. Garcia, 2022)(Toloi & Morettin, 2020) (E. Meyer, 2022)
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O numero de time-lags pode ser definido por meio da informagao mutua: esta é uma
mensuracao do relacionamento entre duas varidveis, basicamente calculamos a informacao
mutua entre a série e cada um de seus time-lags e escolhemos como valor do time-lag o
primeiro minimo local, em uma heuristica similar a usada na definicdo dos parametros de um
ARIMA. (A. Garcia, 2022) (E. Meyer, 2022)

As dimensdes podem ser definidas pelo método de falsos vizinhos préximos (False
Nearnest Neighbors) apds definirmos o nimero de time lags. Um falso vizinho é um ponto que
estd na vizinhanga de um ponto, mas que deixa de estar quando o espaco é “desdobrado” em
outra dimensdo. A Heuristica neste caso, consiste em desdobrar o espaco em multiplas
dimensdes e calcular a fracdo de falsos vizinhos (nUmero de falsos vizinhos sobre o nimero de
vizinhos totais para um mesmo épsilon de raio de distancia) para cada uma delas, escolhemos
a menor dimensdo na qual esta fragdo seja inferior a 20%. (A. Garcia, 2022) (E. Meyer, 2022)
(Di Narzo, 2019)

Em seguida, construimos a matriz de estados, que sera do tipo:

f(@) f(t+d) f+ (m—1)d)
fa+1) fa+d+1) f+m—-1d+1)
f(t+2) fr+d+2) f(t+(m—1)d)+2)

fG+m—-1) fa+d+m-1)) ... faG+m-1)d+(m-1))

Figura 4:Exemplo Matriz de Estados obtida com o uso do teorema de Takens (Toledo, 2022)

Na Figura 4, acima, f(t) significa a observagao para o periodo t, m e d sdo a dimensao
de embedding e o numero de time delays, respetivamente.

Uma vez construida, a matriz de estados ndo possui mais dependéncias temporais,
desta forma, podemos fazer predi¢Ges para o estado do préoximo momento usando algoritmos
de Aprendizado de maquina da teoria de Aprendizado Estatistico e obter as observacdes
esperadas por meio da equacdo das observacdes. (A. Garcia, 2022) (Toloi & Morettin,
2020)(Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2008)

2.4  Analise de Changepoints
2.4.1 Definicdo de Changepoint

Um changepoint (“ponto de mudanca”) consiste em um ponto no tempo aonde os
parametros da distribuicdo da série temporal ou os parametros do modelo utilizado para
descrever a série repentinamente se alteram. A ocorréncia de changepoints torna modelos
efetuados na série original descalibrados para predi¢ao futura, exigindo uma nova modelagem
para que o mesmo continue relevante. (Teixeira, 2012)

A analise de changepoints consiste em detetarmos se ocorreu alguma mudanga na
série observada e estimar o nimero de mudancas e suas localizagGes no tempo. Isto &, seja
uma série de n elementos aonde temos fungdes de distribui¢do F; para cada elemento,
faremos uma inferéncia estatistica com a seguinte hipdtese nula:
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HO:F1 = F2 = e = Fl = e = ann (S [1,n]
Equagdo 42: Hipotese nula de teste de changepoint
E a seguinte hipdtese alternativa:
Hy:30j|F# F,ij €[1Ln]
Equagdo 43: Hipotese alternativa de teste de changepoint

Onde, na hipdtese alternativa i e j ndo necessariamente sao Unicos e denotam as
posicdes aonde ocorreram o changepoint (Teixeira, 2012)

A Andlise de changepoints pode envolver pontos de mudanca conhecidos ou
desconhecidos. No caso de pontos de mudanca conhecidos, como por exemplo uma alteragao
de politica monetaria, desejamos estudar os impactos do mesmo na série. Ja na analise de
changepoints desconhecidos, objetivamos identificar os pontos nos quais ocorreram
mudancas sem conhecimento prévio. Em nosso trabalho, possuimos conhecimento de alguns
eventos que podem influenciar as séries (como as crises de 2008, a pandemia de Covid-19 o
Plano Real no Brasil, dentre outros), mas focaremos em algoritmos de dete¢do de
changepoints desconhecidos a fim de verificarmos se os mesmos capturam eventos tanto
conhecidos como aqueles que podem ndo o ser. (Teixeira, 2012) (P. Chan, 2021)

Existem numerosas formas de efetuarmos detecdo de changepoints. Exemplos sdo os
métodos de somas cumulativas e somas cumulativas iterativas. Em nosso trabalho daremos
énfase a dois métodos: o algoritmo PELT com penalizacdo pelo critério de informacao de
Schwartz e o Algoritmo SONDE que se baseia em redes neuronais artificiais (Albertini & Mello,
2007) (Killick R, 2022)

Changepoints sdo um conhecido fator gerador de “débito técnico” em sistemas com
algoritmos de machine learning, pois fazem com que um modelo treinado no passado
rapidamente perca sua capacidade de generalizagdo sobre a série, Séries temporais financeiras
sdo caracterizadas por numerosas mudancas de regime, portanto a capacidade de deteta-los
permite uma maior confiabilidade dos mesmos. (Teixeira, 2012) (Google, Inc, 2015)

2.4.2 Changepoint na média
Para um sistema com variancias constantes, o changepoint na média consiste em
efetuarmos um teste de hipdétese aonde nossa hipétese nula consiste nas médias de nossa
série serem iguais para todos os pontos a um valor Unico, (conhecido ou ndo) e a hipotese
alternativa em essa igualdade ndo ser vélida para pelo menos um ponto, ou seja: (Teixeira,
2012)
Hotpy = pp =iz =+ = fp =

Equagdo 44: Hipdtese nula de um changepoint para média
Hy: 3k | pye # Mg

Equagdo 45: Hipotese alternativa de um changepoint para média

Onde k é o ponto aonde ocorreu o changepoint.
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Changepoints na média foram inicialmente estudados por meio de métodos de somas
cumulativas. Estes métodos consistem em calcular a média das observacgdes iniciais, calcular a
diferenga entre cada observagdo e a média calculada a soma cumulativa até o momento.
Todas as observagdes cuja soma cumulativa exceder um determinado valor sdo consideradas
changepoints. (Teixeira, 2012)

2.4.3 Changepoint na variancia
Em nosso trabalho estamos interessados especificamente no changepoint sobre as
variancias, as quais sdo relacionadas a volatilidade. Uma mudanca na variancia se apresenta
em um grafico como uma descontinuidade aonde a série passa a variar com maior (ou menor)
intensidade: (Teixeira, 2012)

Figura 5:Exemplo de changepoint na varidncia em uma série independente (Teixeira, 2012)

Para estudarmos changepoints na variancia, efetuamos uma abordagem similar ao
estudo de changepoints na média, ja comentado: efetuarmos um teste de hipdtese aonde,
neste caso, nossa hipdtese nula consiste nas variancias de nossa série serem iguais para todos
os pontos a um valor Unico, (da mesma forma, conhecido ou ndo) e a hipotese alternativa em
essa igualdade ndo ser valida para pelo menos um ponto, ou seja: (Teixeira, 2012)

2 2 2 22 2
Hy:0f = 05 =05 = =05 =0

Equagdo 46: Hipdtese nula de um teste de hipdtese para varidncia
Hy:3k| o} #+ o}
Equagdo 47: Hipdtese alternativa de um teste de hipdtese para varidncia

Enquanto para a média uma abordagem cldssica envolve a soma cumulativa, para
variancia podemos utilizar a soma cumulativa dos quadrados iterativa (ICSS). Neste algoritmo a
série é ajustada a um modelo estatistico (por exemplo o GARCH) e calculam-se os residuos, na
sequéncia, remove-se um ponto qualquer e calcula-se a mudanca na soma dos quadrados dos
residuos. O ponto que gerar a maior mudanca serd o primeiro changepoint identificado. Em
seguida a série é dividida em segmentos antes e depois do changepoint e o processo é
repetido de forma separada em cada um dos segmentos até que nao seja mais possivel
identificar changepoints. Na sequéncia falaremos sobre demais métodos de detegdo de
changepoints que serdo usados neste trabalho. (Teixeira, 2012) (Killick R, 2022)
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2.4.4 0O Método PELT com Penalizagdo SIC

Um possivel método de identificacdao de changepoints é o uso da abordagem PELT com
penaliza¢do pelo critério de informacdo de Schwartz (SIC). PELT significa “Pruned Exact Linear
Time”. E consiste nas seguintes etapas: Ajusta-se um modelo (por exemplo, GARCH) utilizando-
se como funcdo de custo a soma dos quadrados dos residuos, mais a penalizacdo SIC. Divide-se
a série em dois segmentos e ajustam-se dois modelos para a série. Caso na divisdo acima haja
diminuicdo significativa da funcdo de custo, identifica-se um changepoint. O processo é
repetido para as demais possiveis quebras até que seja atingido um critério de parada.
(Teixeira, 2012) (Killick R, 2022)

O SIC consiste na fungdo de maxima verossimilhanga, penalizada pelo logaritmo natural do
numero de parametros, segundo a expressao (Teixeira, 2012):

SIC;=—-21In (9]-) +pjln (n)
Equacgdo 48: Schwartz information Criterion (SIC)

Onde 6; € a fungdo de maxima verossimilhanga para o modelo j, p; € o numero de parametros
gue tem que ser estimados e n é o nimero de observacGes.(Teixeira, 2012)

Tanto o SIC como o critério de informacdo de Akaike (AIC), tem por objetivo penalizar
modelos com maior nimero de parametros, diminuindo-se a chance de um possivel overfit do
modelo. Porém o fato do SIC utilizar In (n) como termo de penalidade ( ao contrério do
critério de Akaike que utiliza a constante 2), significa que paran > 7, teremos SIC > AIC (pois
In(8) > 2). Isto é, a SIC penalizara modelos mais complexos com maior intensidade que AIC
(Teixeira, 2012) (Killick R, 2022)

Para o caso de variancia e média de série temporal, temos como estimadores de maxima
verossimilhanga na hipdtese nula, respetivamente:

1 n
A2 _ = 2
62=2 ) K=
i=1

Equagdo 49: Estimador de mdxima verossimilhanga da varidncia

n
2%
i=1

Equagdo 50: Estimador de mdxima verossimilhanga da média

X =

S|

A funcdo de maxima verossimilhanca fica:

n
1 -Xi —?
002,57 = | exp (— =
1 V2mo? 20

Equagdo 51: Fungdo de mdxima verossimilhanga

E, portanto, o SIC, na hipdtese nula, apds simplificacdes resulta em:
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SIC(n) =ninln (2n) +nlin (Z (X; — )_()2) +n+ 2 -n)in(n)
i=1
Equagdo 52: Hipotese nula do SIC

Para a hipdtese alternativa, devemos estimar duas variancias e duas médias, antes e depois do
candidato a changepoint, nessa hipdtese a funcdo de maxima verossimilhanca se torna:

~ A A2 A 2
91(#1'1111'01 240 )
X; Mz) Xi — an)®
(]_[ e - ))(1_[ =g exp (— =)
VZn6? 20,,2
Equagdo 53: Fungdo de mdxima verossimilhanga com os estimadores

Resultando em um SIC:

SIC(k) = —2 In In (84(7@, i1, 6%,6,%) ) + 3In (n)
Equagdo 54: SIC dado em fungdo do estimador
Rejeitamos a hipdtese nula quando temos:
Miny<pen (SIC(k) = c,) < SIC(n)
Equagdo 55: Critério do teste

Aonde o coeficiente ¢, é tabelado de acordo com o nivel de significancia desejado. O software
R possui o pacote “changepoints” que tem o critério de Schwartz embarcado. (Teixeira, 2012)
(Killick R, 2022)

2.4.5 0O método SONDE
Outro método de detecdo de changepoints é conhecido como SONDE (de “Self-
Organizing Neural Network for Detecting Novelties”). Este método, ao contrario do Schwartz,
nao se baseia na teoria de aprendizado estatistico diretamente e sim no conceito de redes
neurais artificiais ndo supervisionadas. (Albertini & Mello, 2007)

Uma Rede neural, consiste em varias camadas nas quais ocorrem operacdes matriciais:
o vetor de dados de entrada é multiplicado por uma matriz com niumero de colunas
determinado pelas dimensdes deste vetor e um nimero de linhas variavel, ao qual chamamos
de “neurdnios”. O resultado destas multiplicacGes lineares posteriormente é usado como
input de uma fungdo ndo-linear, conhecida como func¢do de ativagdo. (Géron, 2019)

i
" : b Wit WL W W X b
X,
i = & i o W W X —*
rrj
b AL s P i A U A
X4

Figura 6:Representagdo matricial de uma camada de rede neural artificial, a matriz 2 contém os pesos, x é o vetor de
entrada e a é o vetor resultante apds a aplicagdo da fungdo de ativagdo () Msigwa, 2022)
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Na Representagdo acima, os pesos (W) sdo definidos pelo método de retro propagacdo
(“Backpropagation”), que basicamente consiste em inicializar a matriz com valores definidos
por alguma heuristica, fornecer ao algoritmo um conjunto de dados com valores conhecidos
de nossa variavel de interesse e mensurar o erro entre os valores previstos e os reais. Em
sequéncia mensura-se a contribuicdo de cada neurénio para o erro, resultando nos gradientes
de erros. Ajustam-se os pesos de cada neurdnio por este gradiente e o processo é repetido até
gue um critério de parada seja atingido. (Géron, 2019)

O Treinamento de uma rede neural por meio da retropropagacdo pode também ser
realizado para dados nos quais ndo tenhamos uma marcag¢do por meio de um mapa de
variaveis independentes auto organizavel (Self-Organizing-Maps): A rede neural é treinada de
forma a gerar como output uma representagao bidimensional dos dados. Quando um novo
dado é alimentado, a SOM avalia qual neurénio transp&e este dado para a representagao
bidimensional mais similar. (Kohonen & Honkela, 2007)

A SONDE, consiste em utilizar uma série temporal como dado de entrada e define
como changepoint quando nenhum neurdnio pré-existente consegue classificar o dado
inserido — de acordo com uma métrica de distancia — exigindo a criagdo de um novo neur6nio
para este mapa. (Albertini & Mello, 2007)

O método SONDE, envolve os seguintes passos: Inicializar uma série de neuronios
(centroides) com valores padrdo ou aleatdrios e calcular a distdncia entre o ponto e os
neurdnios existentes e com base nesta distancia uma fungdo de ativagdo dada por:

I —w;
act = exp (“ tzo-z c”

)

Equagdo 56: fungdo de Ativagdo utilizada na SONDE, o numerador da equagdo consiste na distdncia ao quadrado
entre os centroides e o vetor de entrada e o numerador contém um pardmetro de entrada da fungdo

O Neuro6nio que possuir a maior ativacao (Best Matching Unit ou BMU) tem sua
ativacdo comparada com um limiar (Threshold), caso a ativagdo seja inferior ao limiar, o
neurdnio BMU nao foi ativado. Neste caso, considera-se que houve novidade e necessidade de
criacdo de um novo neurdnio (centroide) o qual sera inserido junto aos demais. (Albertini &
Mello, 2007)

Por outro lado, se o BMU for ativado, ele tera as coordenadas de seu centroide
alteradas para refletir as caracteristicas atuais. O processo é repetido até que todos os dados
tenham sido analisados pelo algoritmo. (Albertini & Mello, 2007)

O método (ou algoritmo) SONDE necessita receber alguns parametros de entrada, sdo
eles: a (taxa de aprendizado ou fator de movimentagao), o (abertura ou variancia da fungdo de
ativacdo), € (peso de novo evento) § (parametro de controle) e o threshold (limitar de
ativacdo), desta forma pode ser bastante sensivel a essas inicializacdes. (Albertini & Mello,
2007)
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3 Aplicacao a Séries Temporais Financeiras

Nas secOes anteriores apresentaram-se os principais métodos a serem utilizados na parte
pratica. Neste capitulo é realizada a componente pratica dedicada ao estudo de quatro séries
financeiras e algumas das suas relagdes. Na secc¢do a seguir descreve-se a metodologia e como
serdo aplicados os métodos aos dados.

3.1 Metodologia

Para cada uma faz séries, faremos uma analise exploratéria, de changepoints e uma
tentativa de modelagem das mesmas. As analises serdo feitas com recurso ao software R, em
sua versdo 4.1.0 (2021-05-18) por ndo apresentar conflitos com nenhum dos pacotes
utilizados.

Os pacotes utilizados neste trabalho sdo: knitr, para criagdo de arquivos no formato
markdown, ggplot2, para plotagem de graficos, dplyr, para operagdes com dataframes, tidyr,
para possibilitar manipulacdo de nimeros em formato longo, tseries e nonlinearTseries, que
contém métodos para manipulacdo de séries temporais lineares e ndo lineares, stats para os
testes de aleatoriedade, forecast, para uso de auto arima, rugarch para GARCH, zoo, para criar
janelas rolantes, urca para obter métodos de cointegracao, Rlibeemd que possibilita usar
funcbes para decomposicao por modo empirico e, finalmente, Metrics para obtermos métricas
de avaliagdo.

A etapa de anadlise exploratdria sera realizada individualmente para cada uma das séries
originais, aonde apresentaremos visualizagGes dos dados e algumas medidas descritivas. A
seguir, aplicamos estas mesmas técnicas univariadas considerando a série da volatilidade dos
dados, que é nosso objetivo principal.

Na sequéncia, faremos uma andlise de changepoints das séries, com o objetivo de
identificar eventuais pontos de mudang¢a no comportamento das séries, averiguar se estes se
relacionam com eventos conhecidos e também sua quantidade no periodo considerado.

Por fim, utilizaremos as informagdes obtidas nas analises mencionadas para aplicarmos
uma selecao de modelos preditivos adequados as referidas séries. A performance dos modelos
é avaliada através de medidas conhecidas como o Erro Absoluto Médio (MAE) e o R?.
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O desenvolvimento da analise das séries serd complementado com uma abordagem
multivariada, uma vez que estamos interessados em estudar a relacdo entre algumas séries na
relagdo entre as volatilidades das séries. Nesta etapa faremos estudos para avaliarmos se ha
alguma relagcdo entre as mesmas que justifique esta abordagem e, caso exista, modelaremos
as séries em conjunto. Cada uma destas macro etapas serd melhor detalhada a seguir.

3.1.1 Analise Exploratdria dos Dados

Nesta etapa, o objectivo é caracterizar as séries temporais em estudo para avaliar o
comportamento dos retornos e da respetiva volatilidade, que é a varidvel de interesse.
Primeiramente, procura-se identificar o tipo de processo gerador das séries (deterministico ou
estocastico) e se este é linear, ndo linear ou completamente aleatério, de modo a definir as
abordagens mais adequadas. A anadlise inclui a verificacdo de padrdes repetitivos, recorrendo
aos graficos de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, bem como a construgdo do recurrence
plot. Serdo adoptados valores padrdo para esta ultima analise, baseados em estudos
anteriores, para facilitar a interpretacao.

Além disso, métodos como o teste aumentado de Dickey-Fuller sdo aplicados para
identificar a presenca de tendéncias e, caso necessario, estacionarizar as séries. A andlise
espectral sera utilizada para verificar componentes sazonais ou ciclicas, com o periodograma a
servir para explorar as frequéncias presentes na série. A aleatoriedade serd testada com o runs
test, e, se for observada, indicard a necessidade de uma abordagem probabilistica, que esta
fora do escopo deste trabalho. Por fim, a andlise multivariada incluira correlacdo bivariada,
cointegracdo e o teste de causalidade de Granger, sendo todas estas analises aplicadas tanto
as séries de precos como as de volatilidade.

3.1.2 Analise de Changepoints
Séries temporais financeiras sdo conhecidas por apresentarem momentos de
mudangca abrupta em seu comportamento, desta forma, faremos um estudo de changepoints
nas séries estudadas. Os estudos envolverdo a aplicacdo dos métodos PELT (com penalidade
pelo critério de Schwartz) e SONDE descritos na se¢do 4.5. Os changepoints encontrados serdo
exibidos em graficos de dispersao, juntamente com a série correspondente, para avaliacdo e,
caso possivel, serdo identificados com algum evento conhecido.

De uma forma geral, percebemos que para a maioria das séries temporais 0s
changepoints fornecidos pelo método SONDE s3o bastante flutuantes de acordo com a escolha
dos parametros, sendo que encontrou diversos changepoints para a taxa SELIC (de acordo com
a escolha de parametros) e nenhum para as demais séries. Dado isso, discorreremos sobre
este método em comparagcdo com o método PELT com penalidade SIC apenas para a taxa SELIC
e para as demais séries aplicaremos somente o método PELT

3.1.3 Aplicagdo de Modelagem de séries temporais

Nesta sec¢do aplicaremos as técnicas de modelagem explicadas anteriormente a
volatilidade de cada série (daqui por diante, nesta secdo, denominada apenas como série).

Iniciaremos nossos estudos efetuando um ajuste de um Unico modelo ARIMA a cada
uma das séries em janela fixa, utilizaremos este ajuste para avaliarmos se os residuos se
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comportam de forma normal e aleatdria, utilizaremos para isso os testes de Shapiro-Wilk para
normalidade e de ljung-box e box-Pierce para aleatoriedade. Avaliaremos também a ordem do
modelo ARIMA do modelo de maxima verossimilhanga.

Na sequéncia, faremos ajustes de vdrios modelos ARIMA, Garch, além do filtro de
Kalman, utilizando predi¢cGes em janelas mdveis, isto é janela de treinamento se deslocara
adiante e um novo modelo serd ajustado para a predi¢do do préximo valor e assim
sucessivamente até predi¢cdes serem obtidas para todo o dataset.

Na préoxima etapa, aplicaremos empirical mode decomposition a cada uma das séries,
e o mesmo procedimento de predi¢gdes em janelas rolantes méveis serd aplicado para cada
uma das IMF’s de forma individual, selecionaremos as predi¢cGes feitas pelo algoritmo de
melhor performance para cada IMF e somaremos estas predi¢des individuais para obtermos
uma predicdo da série completa.

Por fim, serdo explorados algoritmos multivariados, considerando o relacionamento
entre as séries identificado anteriormente. As predi¢es serdo feitas também de forma rolante
e os resultados comparados aos anteriores.

Uma vez que desejamos comparar multiplos resultados de séries temporais, faremos
uso da métrica do R? ou coeficiente de determinacdo, dada por:

T = 9)?
Zi‘c=1(y'i - }71)2

Equagdo 57: R? ou coeficiente de determinagdo

R*=1-

O R? mede o percentual da variagdo explicada pelo modelo e varia de zero a um, um
modelo perfeito explicaria totalmente a variancia enquanto um modelo totalmente ndo
relacionado ndo explicaria nada (zero) da variancia da série original.

No entanto, ha um ponto importante a notar sobre o R?: trata-se de uma métrica
extremamente sensivel a outliers, desta forma, utilizaremos também a métrica de erro médio
absoluto (Mean Absolute Error - MAE), esta métrica é dada pela média da soma dos mddulos
dos erros entre o valor predito e o valor observado, ou seja:

n

1
MAEz—E =9
- lyi — I

i=1

Equagdo 58: Erro Absoluto Médio

Desta forma podemos avaliar além da qualidade do modelo se 0 mesmo apresenta
ém de visual.

valores outliers em sua predi¢do ou nao, de forma quantitativa a

3.1.3.1 Andlise Univariada com ajuste em Janela Fixa
O propésito desta etapa é avaliarmos aplicabilidade de uma abordagem tradicional,
utilizando um Unico modelo ARIMA ajustado a série completa. Para cada série efetuaremos o
ajuste do modelo por meio da fun¢do auto.arima do software R.
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Na sequéncia, obteremos os residuos do modelo e o submeteremos a um teste
Shapiro-Wilk, este teste tem como finalidade avaliar se os residuos sdo normais e é um dos
requisitos para haver homocedasticidade do modelo. Caso a hipdtese nula seja rejeitada,
teremos residuos ndo-normais.

A seguir, aplicaremos os testes de ljung-box e box-Pierce para avaliar se ha
independéncia dos residuos, caso a hipdtese nula seja rejeitada, teremos pelo menos uma
autocorrelacdo nos residuos, indicando que os mesmos ndo sao independentes, ndo havendo
homocedasticidade.

3.1.3.2 Andlise Univariada com ajuste em Janela Movel
Nesta etapa é realizado um ajuste com os modelos estocasticos GARCH, SARIMA e o
Filtro de Kalman (que possui interpretagao deterministica e estocdstica)) nos datasets das
volatilidades e discutiremos as mesmas.

Para o modelo SARIMA, em cada iteragdo serd feito o ajuste de um modelo SARIMA,
cujos parametros serdo definidos por meio do AIC (Akaike Information Criterion): O modelo
que apresentar o menor AIC no treino sera o utilizado para predigdo futura.

Um Raciocinio Andlogo sera feito para o modelo GARCH, mas otimizaremos com base
no BIC (Bayesian Information Criterion), de forma andloga ao AIC, a combinagdo de
coeficientes que apresentar o menor BIC no treino sera o utilizado para predigdo futura.

Ja no caso do filtro de Kalman, seguiremos com o algoritmo recursivo iterativo
definido anteriormente.

5.1.3.3  Andlise com EMD com ajuste em Janela Mdvel

Nesta sec¢do aplicaremos a analise de Decomposi¢ao por Modo Empirico (Empirical
Mode Decomposition - EMD) a cada uma das séries estudas, nossa metodologia envolvera a
decomposicdo das séries em suas respetivas Funcdes de Modo Intrinseco — (Intrinsic Mode
Functions - IMF’s), a seguir um modelo SARIMA sera ajustado de forma rolante a cada uma das
IMF’s, de forma analoga ao que foi feito para a abordagem univariada.

Na sequéncia as predicGes obtidas serdo somadas e este valor serd assumido como a
predicdo utilizando EMD. Apresentaremos os resultados para cada uma das séries.

3.2 Andlise das Séries Financeiras
Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia
exposta anteriormente, para cada uma das séries e para a analise multivariada

3.2.1 Taxa SELIC

A Taxa SELIC é a taxa basica de juros da economia brasileira. Ela consiste na taxa de
juros média praticada nas operacdes compromissadas (Repo-Repurchase Agreement) com
titulos publicos federais com prazo de um dia util. O Banco Central do Brasil realiza operacgGes
no mercado de titulos publicos para que a taxa Selic efetiva esteja em linha com a meta da
taxa Selic, que é definida pelo Comité de Politica Monetaria (Copom). (Banco Central do Brasil,
2024)

Para fins de referéncia, na figura 7, abaixo, apresentamos uma tabela contendo valores
mensais para algumas taxas de juro soberanas, inclusive SELIC:
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Figura 7:Ultimos valores disponiveis de Taxas bdsicas de juros de diversas economias, explicitadas em percentuais ao
ano. A SELIC se encontra na quinta linha, de baixo para cima ("Brazil") (Trading Economics, 2024

A seguir, apresentaremos algumas visualiza¢des da taxa Selic, abrangendo o
periodo de 1986 até os 2023, utilizando graficos de dispersdo e histogramas. A Figura 8
evidencia valores nulos a partir da metade da década de 1990. Isso ocorre devido aos
valores significativamente mais altos (ordens de grandeza diferentes) no periodo
anterior a 1994. Além disso, observa-se uma descontinuidade na série nesse mesmo
ano. Ambos os fendmenos sao consequéncia do “Plano Real”, que envolveu uma
mudanca de moeda e a implementa¢dao de um novo arcabougo macroecon6mico, com
0 objetivo - bem-sucedido - de estabilizar a inflagdo massiva que prevalecia até entdo.

Além disso, observamos no histograma, figura 9 abaixo, valores concentrados
em zero (consistentes com o esperado para um valor dado em pontos percentuais,
mas também uma cauda a direita com valores na ordem de 1e4 por cento, também
fora do que vemos nos exemplos da tabela da figura 7.
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Figura 8:Visualizagdo da taxa SELIC em pontos percentuais ao longo do tempo, aonde se observam a posigcdo dos
valores altos e descontinuidades na mesma
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Figura 9:Histograma da Taxa SELIC

Devido a estas distorcOes, e porque a realidade passou a ser efetivamente
outra, passa-se a considerar apenas os dados pds- primeiro de julho de 1994 que foi a
data de implanta¢dao da nova moeda brasileira que estabilizou a inflagdao. Nestes

graficos podemos observar valores mais préximos aos esperados para uma taxa de
juros:
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Figura 10:Histograma da taxa Selic no periodo pds Julho de 1994
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Figura 11:visualizagdo da taxa SELIC em fungdo do tempo, aonde observamos que a mesma apresenta uma

tendéncia decrescente.

No histograma 10, observamos valores concentrados entre 0 e 20%, valores
dentro do esperado, com outilers nos 40% (préximos aos valores das taxas de juros de
Turquia e Argentina na Tabela 10, as quais passavam por processo inflacionario
quando da obtencdo da tabela). No gréafico 11, notamos um comportamento
consistente com o de uma economia de alta inflagdo com trajetéria de estabilizacdo:
partimos de taxas altas, como 40%, mas que foram sendo paulatinamente reduzidas
até chegarem a valores entre 0 e 10% nos anos 2010 e 2020. Visualmente, a presenca
de grandes flutuagdes iniciais, em contraste com o comportamento menos extremo
posterior sugere uma ndo estacionariedade, a qual sera avaliada pelo teste aumentado

de Dickey-Fuller.

Devido aos efeitos do plano real, que introduzem mudancas de ordem de
grandeza nos valores da SELIC, as proximas analises desta nesta secdo consideram
apenas o periodo pds-1994.

Na sequéncia, faremos um grafico de recorréncia, com o objetivo de apoiar o
diagndstico do carater da série temporal da Selic, no periodo em que estamos

interessados.
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Figura 12:Grdfico de recorréncia da taxa SELIC, aonde se observam regiées homogéneas ao centro e no canto
superior direito

O Grafico 12, de recorréncia, mostra uma linha ortogonal a diagonal principal,
bem como regides homogéneas ao centro e no canto superior direito, o que sugere
gue os estados evoluem de forma similar em periodos distintos, podendo ser
deterministico, mas com clusters homogéneos ao centro e ao canto superior direito,
indicando que estes estados sdo estaciondrios ou mudam de forma lenta, o que pode
sugerir algum tipo de comportamento ciclico ou sazonal.

E bastante conhecido que séries de taxas de juros sdo ciclicas, seguiremos
entdo com uma analise espectral para identificar ciclos:

Peridograma da Série Temporal
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Figura 13:Periodograma da série temporal da SELIC, em ciclos por dia

Observamos que a densidade espectral € maior nas frequéncias mais baixas.
Consistente com periodicidades mais longas (maiores do que 500 dias), caracteristicas
de ciclos econdmicos, aos quais a taxa de juros estd intimamente relacionada. No
entanto, a exibicao de frequéncia causa alguma dificuldade de interpretacao,
mostraremos aqui os periodos de maior densidade espectral em formato de tabela:
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periodo_dias
7290 00000
2430 00000
104142857
662.72727
1453 00000
310.00000
911.25000
3645 00000
34714286
27000000
31695652
1822.50000
230.38462
TI5. 00000
260.35714

dencidade_ecpectral

0.2110075733
0.104071389%
0.0658452156
0.0652636846
0.0643157635
0.05366E5097
00271826387
00190617176
0.0138132148
0.0132107318
0.01290523562
Q.0117664 770
0.0116325563
0.01060359652
0.0101876545%

Tabela 2:Periodo, em dias do ciclo e sua densidade espectral da taxa SELIC, os ciclos estdo ordenados de forma
decrescente, por espectro

Observamos que os ciclos mais intensos possuem periodos longos, da ordem
de até 20 anos (7290 dias), mas passando por ciclos de 6 anos (2430 dias). O Teste de
Friedman, para os periodos de 346 dias, 1041 dias e 2430 dias, resultaram em p-
valores de 1.028 * 1077, 2.2 * 107 1¢ e 2.2 * 10716, Ambas as informagdes juntas
indicam a existéncia de ciclos, sendo que os de mais longo prazo sdo mais
pronunciados.

Densidades espectrais maiores em ciclos mais longos também podem sugerir
componentes de tendéncia. A presenca dos mesmos pode ser avaliada por meio do
teste de Dickey-Fuller: (Toloi & Morettin, 2018) (Mankiw, 2015)

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: df_SELIC filtrados$SELIC

## Dickey-Fuller = -4.8863, Lag order = 19, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

Observamos que o teste de Dickey-Fuller rejeitou a hipdtese nula de presenca
de raiz unitdria. O que contrasta com o observado na figura 11. Provavelmente temos
uma série que, embora apresente grandes flutuagoes iniciais, tende a
estacionariedade. Desta forma, consideraremos a série da taxa SELIC como
estacionaria dentro do periodo estudado. Seguiremos com a elaboracdo dos graficos
de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, para suportar a identificacdo do processo
gerador.
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Figura 14:Grdfico de Autocorrelagdo da taxa SELIC, aonde observamos autocorrelagdes significativas para diversos
lags
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Figura 15:Autocorrelag¢do parcial da taxa SELIC, aonde observamos lag 1 como o unico relevante

O grafico da autocorrelacao indica autocorrelagao significativa para todos os
lags mostrados. No entanto, o grafico de autocorrelagao parcial, mostra apenas o
primeiro lag como relevante, sendo os demais residuais. Isso sugere uma série AR(1),
potencialmente deterministica ou mesmo completamente aleatdria.

Para avaliar se temos uma série aleatdria, exibiremos os resultados do Runs
tests abaixo:

Runs Test

data: Binarize_ Factorize(df_SELIC filtrados$SELIC)
Standard Normal = -22.016, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two.sided

O Runs Test rejeitou a hipdtese nula de aleatoriedade, em conjunto com as
demais conclusdes, observamos uma série com um forte componente deterministico e
existéncia de comportamento ciclico de longo prazo. Estes fatos sugerem que, embora
a SELIC seja modelavel, provavelmente exigird uma abordagem deterministica e/ou
aplicacdo de técnicas de dessazonalizacdo. Além disso, a grande descontinuidade
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observada em 1994 pode esconder outros changepoints os quais poderiam ser
analisados.

5.2.1.2 Volatilidade SELIC

Seguiremos na sequéncia com o calculo da volatilidade da taxa SELIC e
visualizaremos apenas os dados pds outubro de 1994, a fim de eliminar os efeitos de
hiperinflagdo. Como sera visto, ha um pico significativo no inicio do grafico 16,
referente a troca de moeda, o grafico 17, contém dados apenas do século XXI, aonde
este efeito ndo aparece:

Grafico da volatilidade da Taxa SELIC pos julho de 19¢
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Figura 16:Grdfico da volatilidade da taxa SELIC pds julho de 1994, o pico a esquerda se deve a queda abrupta no
valor da mesma quando do inicio do plano real
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Figura 17:Volatilidade da taxa SELIC pés outubro 1994 (desconsiderando o efeito do plano real) aonde se observam
os valores posteriores em uma escala menor

Podemos observar que a volatilidade da taxa SELIC se apresenta bastante elevada nos
anos finais da década de 90, tornando-se menor nas duas primeiras décadas do século
XXI e voltando a subir nos anos finais da década de 2010 e inicias de 2020 (mas com
picos menores do que os dos anos 90). Em Ambos os graficos, visualmente ha indicios
de estacionariedade. Iniciaremos nossa andlise com um grafico de autocorrelagdo e
autocorrelagao parcial:
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Autocorrelacao da volatilidade da SELIC
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Figura 19 parcial da volatilidade da SELIC

Observamos no teste de autocorrelacao que existem lags relevantes por toda a
extensdo, havendo um decréscimo da relevancia do lag 1 ao 20, com posterior
crescimento do 20 ao 30, o Grafico de autocorrelacdo parcial, por sua vez, apontou o
lag 22 (correspondente ao periodo de calculo da volatilidade) além do lag 1 como
relevante. Desconsideraremos o Lag 22, pois sua relevancia é devido a forma de
construcdo da volatilidade (que utiliza uma janela rolante de 21 dias Uteis) e a
consideraremos como uma série de autocorrelacado parcial igual a 1. A combinacdo das
duas informacdes sugere uma série autorregressiva de ordem 1. Seguiremos com uma
anadlise dos graficos de recorréncia:
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Figura 20:Grdfico de Recorréncia da Taxa SELIC

O grafico de recorréncia mostra a presenca de linhas e padrdes ocorrendo de
forma periddica. O que pode ser indicativo de comportamento ciclico, o qual sabemos
existir na série original. O teste Runs para aleatoriedade indica que a série nao possui
carater aleatdrio, como se deduzia expectavel

Runs Test

data: Binarize_ Factorize(na.omit(df_SELIC filtrados)$volatilidade)
Standard Normal = -25.837, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two.sided

Em conjunto com os observados no recurrence plot e na analise de
autocorrelagdo, sugere-se a presenc¢a de uma componente ciclica, como ocorre na
propria taxa SELIC ou em alternativa a ocorréncia de changepoints que possam alterar
o processo gerador da série.

Faremos agora um periodograma da volatilidade:

Peridograma da volatilidade da SELIC
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Figura 21:Periodograma da Volatilidade da SELIC
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Notam-se no periodograma a presenca de ciclos de baixa frequéncia, indicando a
necessidade de tratamento para remocdo da periodicidade. Da mesma forma que
fizemos para a taxa Selic, plotaremos uma tabela com os periodos e suas densidades
espectrais:

periodo_dias densidade_espectral

720000000 Q.08l802078
1440.00000 0.023968257
120000000 0.019110751
1300.00000 0.0162594566
3600.00000 0.013296551
213.18182 D.011384554
400.00000 0.010498211
21304348 0.0055884 74
3144105 0.008151266
72000000 00076863261
13547368 Q.00766T7376
500.00000 0.007533857
211.768471 0.007161355
31.57895 0.006882466
184 61538 0.006858538

Tabela 3:Periodo, em dias do ciclo e sua densidade espectral da volatilidade da taxa SELIC, os ciclos estdo ordenados
de forma decrescente, por espectro

De forma parecida ao que observamos na proépria taxa, observamos a presenca de ciclos
longos de 10, 15 ou 20 anos como sendo os mais relevantes. O teste de Friedman para
alguns dos periodos mencionados na tabela:400 dias, 1800 dias e 3300 dias. Nestes
testes observamos p-valores de 0.22, praticamente zero e 0.00289, respetivamente.
Tais fatos indicam a existéncia de componentes ciclicas de longo prazo, mas
provavelmente ndo de curto prazo.

Concluimos entdo que a série da volatilidade SELIC parece ser uma série
modeldvel, embora ainda seja necessdrio avaliar qual a melhor forma futuramente.

5.2.1.3 Changepoints na varidncia da taxa SELIC

Apresentamos abaixo os resultados de changepoints na variancia da taxa SELIC segundo o
método PELT-SIC:
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Figura 22:Changepoints na varidncia da SELIC calculados por meio do método PELT com penalidade SIC, plotados
contra a prépria taxa
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Figura 23:Changepoints na taca SELIC, calculados por meio do método PELT com penalidade SIC, plotados contra a
variancia
Observamos que o Método PELT-SIC apresentou grande quantidade de changepoints,
ha uma concentracdo em alguns eventos conhecidos (crise da Asia ao final de 1997, elei¢do
presidencial brasileira de 2002, crise do subprime em 2008), mas ha também diversos
changepoints apontados em momentos de relativa tranquilidade.

A seguir, mostraremos os resultados de changepoints plotados pelo método SONDE,
os parametros utilizados foram: a (fator de movimentacao do cluster) = 2.01, o (abertura)
=0.9, € (peso dado para um novo evento na cadeia markov)=0.9, § (parametro de controle
interno)=1e-13 e threshold (limiar de ativagdo)=1e-5.
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Figura 24:Changepoints na taca SELIC, calculados por meio do método SONDE, plotados contra a propria taxa
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Figura 25:Changepoints na taca SELIC, calculados por meio do método SONDE, plotados contra a varidncia

Com os parametros utilizados neste momento, observamos que o método SONDE
detetou changepoints em intervalos espacados de forma aproximadamente igual, parte deles
sdo consistentes com periodos conhecidos de crises, como o final de 1996 (préximo a crise da
Asia). 2002 (Bolha Ponto Com), 2007 (préximo a crise do subprime), 2013-2015 (periodo de
instabilidade politica no Brasil, com o Impeachment da entdo presidente Dilma Rousseff) e
2021-22 (final do COVID-19) e em menor quantidade que o PELT-SIC

Para este dataset em especifico, SONDE parece ter um desempenho interessante,
sendo capaz de identificar changepoints possivelmente correspondentes a ciclos
macroecondmicos.

3.2.1.3 Modelagem Univariada da volatilidade da Taxa SELIC
5.2.1.4.1 Ajuste em Janela Fixa

O ajuste de um modelo ARIMA na volatilidade da SELIC resultou em um modelo ARIMA
de ordem (0,1,0), isto é um processo de passeio aleatdrio. Apresentaremos abaixo os
resultados dos testes de Shapiro-Wilk, Ljung-Box e Box-Pierce:
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##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: amostra

## W = 0.16858, p-value < 2.2e-16

##

## Box-Ljung test

H##

## data: residuos

## X-squared = 27.995, df = 10, p-value = 0.001809

print(Llb_test)

##

## Box-Pierce test

##

## data: residuos

## X-squared = 27.957, df = 10, p-value = 0.001834

Observamos aqui que todos os testes rejeitaram suas hipdteses nulas, isto é, os
residuos sdo ndo-normais e ndo-aleatdrios. Violando a premissa de homocedasticidade do
modelo ARIMA. Isso, aliado ao fato de o auto-arima ter apontado o passeio aleatério como a
ordem de mdaxima verossimilhanca indica que um Unico modelo ARIMA ndo é capaz de se
ajustar de forma satisfatéria a série. Seguiremos agora com as demais séries de volatilidade.

5.2.1.4.2 Ajuste em Janela movel

Abaixo apresentamos os resultados que tivemos com as predicdes de volatilidade
SELIC:

Comparagéo entre Dados Reais e Previsdes

0.0

Wolatilidade

0.oo

2000 2010 2020
Data

Figura 26:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade da taxa SELIC, utilizando um modelo SARIMA
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Figura 27:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade da taxa SELIC, utilizando um modelo GARCH
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Figura 28:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade da taxa SELIC, utilizando um Filtro de Kalman

Obtivemos um R? de 0.8294 para o modelo SARIMA, aproximadamente zero para o
GARCH e de 0.8163 para o Filtro de Kalman. O MAE do SARIMA e Filtro de Kalman foi de
0,001480 e 0,00226, respetivamente. Na andlise exploratéria da volatilidade haviamos
observado que existem diversos changepoints na série o que indica que a série como um todo
nao é identicamente distribuida, mas que existem diferentes regimes. Tanto a abordagem
SARIMA em janela mével como o Filtro de Kalman, apresentaram performances similares e
satisfatorias. Além disso, tanto visualmente, como pela boa performance em ambas as
métricas, podemos notar que ambos os modelos parecem ter bom desempenho por todo o
dataset, sem outliers.

5.2.1.4.3 Anélise com EMD
Na analise de volatilidade SELIC obtivemos 11 IMF’s, mais a residual, a somatdria das
previsdes ajustadas para cada modelo SARIMA rolante resultou no seguinte grafico:
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Figura 29:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade da taxa SELIC, utilizando uma combinagdo de
modelos SARIMA pra cada IMF

Obtivemos nesta andlise um R? de 0,8586 e um MAE de 0,00211, observamos que o
R? foi ligeiramente melhor e o MAE foi ligeiramente pior do que o observado na analise
univariada sem decomposicdo. Isso nos leva a supor que, no caso especifico da SELIC o uso de
EMD gerou uma performance em geral ligeiramente pior, mas uma capacidade ligeiramente
melhor de lidar com valores extremos (outliers).

3.2.2 Preco do Ouro

O Ouro é historicamente considerado como um porto seguro financeiro, no
caso de guerras, insurrei¢cdes e outras calamidades publicas que podem destruir valor
de ativos. Ainda hoje, diversos paises, como Portugal, detém um valor expressivo de
suas reservas internacionais em ouro fisico. (World Gold Council, 2023)

A seguir apresentaremos o grafico de dispersao e o histograma do preco do
ouro, os dados compreendem o periodo de 1979 até 2023.

Grafico do Prego do Ouro em USD
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Figura 30:Prego do ouro, aonde observamos distintos regimes.
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Histograma do preco do Ouro
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Figura 31:Histograma do Prego do Ouro, observa-se uma cauda longa a direita

O gréfico do ouro apresenta valores mais suaves do que o taxa de juros, mas aparenta
regimes distintos nos anos 1980 (quando da crise do petrdleo e aumento significativo
da inflacdo a nivel global) e 2000 (periodo de maior afrouxamento quantitativo) em
comparacao aos anos 1990, nos quais os precos do ouro se comportaram em relativa
estabilidade.

Os dados acima, em uma analise visual, sdo claramente ndo-estacionarios, no entanto,
é comum que séries financeiras sejam estacionarias apds sua primeira diferenciagao,
aplicaremos entdo o teste aumentado de Dick-Fulley na série diferenciada uma Unica
vez:

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: na.omit(df_Ouro)$diferenciada

## Dickey-Fuller = -23.233, Lag order = 22, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

Série do Ouro diferenciada
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Figura 32 historica diferenciada do Ouro, podemos observar dois periodos de alta varidncia na série, separados por
um de relativa calmaria

A série do ouro diferenciada apresenta maiores valores absolutos préoximos ao
periodo de 1980 Até aproximadamente 1984, ficando - em termos relativos - mais
baixos do final da década de 1980 até o final dos anos 2000. O periodo de 1980 é
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consistente com crises econdmicas mundiais devido ao choque do Petrdleo, crise da
divida latino-americana.

Ja nos anos 2000-2010 observamos a crise do suprime (2008) e uma década
dominada por juros baixos e afrouxamento quantitativo nas principais economias. Isto
sugere um padrdo na série histérica do ouro que possivelmente é modelavel. Faremos
uma analise de auto correlacdo na sequéncia como parte de uma investigacdo do
carater (se estocdstica, deterministica ou aleatdria) da série. (Toloi & Morettin, 2018)
(Mankiw, 2015)
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@ |
[ =
" |
< =
==
o N N T Ny N N T N Ny Ny T YAy e
(j ey e o e e L e e e e
T T T T T
0 10 20 30 40
Lag

Figura 33: Autocorrelagdo da série original do ouro, aonde observamos um padréo constante de auto correlagdo
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Figura 34: Autocorrelagdo parcial da série original do prego do ouro, aonde vemos apenas o lag 1 como significativo

Observamos um padrdo de relevancia de todos os lags mostrados no grafico de
autocorrelacdo da série, o que ndo ocorre no grafico de autocorrelacdo da série
diferenciada e apenas com o primeiro lag significativo para a série ndo diferenciada, no
entanto, ao contrario do ocorrido na SELIC, torna-se necessario efetuar a andlise para a
série diferenciada.
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Autocorrelacdo do preco do ouro diferenciado
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Figura 35:Autocorrelagéo do prego do ouro diferenciado, aonde se observa a estacionaridade por diferenciagéo —ndo
havendo autocorrelagdo significativa
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Figura 36:Autocorrelagdo parcial do prego do Ouro diferenciado

O grafico de autocorrelacdo da série diferenciada do ouro ndo indica
autocorrelacdo significativa, o mesmo acontecendo no gréfico de autocorrelacao
parcial, isso sugere que estamos tratando de um processo do tipo random walk,
completamente aleatdrio, ou um processo MA, integrado de ordem 1. Na sequéncia,
exibiremos o recurrence plot da série original e da diferenciada
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Figura 37:grdfico de recorréncia da série original do ouro, podemos observar um cluster ocupando boa parte da
centro-direita bem como manchas brancas
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O grafico de recorréncia da série mostra um cluster central com algumas faixas
brancas, indicando descontinuidades ou ocorréncias de transi¢ées, indicando
potenciais aleatoriedades ou influéncias ndo mapeadas. Seguiremos com o Recurrence
plot do preco do ouro diferenciado
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Figura 38:Grdfico de recorréncia da Série, aonde se observam claramente um padrdo de linhas horizontais e
verticais..

Ja o da série diferenciada apresenta varias linhas verticais e horizontais,
indicando que nesta série, alguns estados mudam de forma lenta por muito tempo,
caracteristicos de tendéncias. Isso posto, faremos os testes de aleatoriedade na série
diferenciada a fim de identificarmos se a série é deterministica ou aleatéria:

data: Binarize_Factorize(na.omit(df_Ouro)$diferenciada)
Standard Normal = 38.185, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two.sided

O runs test indica que a série ndo é consistente com o esperado para uma
aleatdria, provavelmente ha um cardter deterministico na mesma. No entanto o preco
do ouro parece sofrer grande ocorréncia de descontinuidades, sendo, portanto, um
campo interessante para analise de changepoints, além do uso de técnicas
multivariadas.

5.2.2.2 Volatilidade Ouro

A seguir, faremos a analise de volatilidade do preco do ouro. Nossa andlise se iniciara
com o grafico da volatilidade do ouro, iniciando-se no final dos anos 1970. Como sera visto, a
série aparenta estacionariedade:
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Grafico da Volatilidade da cotag&o do Ouro
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Figura 39:Volatilidade da cotagdo do ouro.

O grafico mostra um pico ao final dos anos 1970/inicio dos 1980, que corresponde aos
choques do petrdleo na sequéncia da revolugdo islamica na republica do Irdo. Os picos
subsequentes sdo de intensidade muito menor. Seguiremos com um teste de Dickey-Fuller
para estacionariedade

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

i

## data: na.omit(df_Ouro)$volatilidade

## Dickey-Fuller = -6.7354, Lag order = 22, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

Observamos que o teste de Dickey-Fuller rejeitou a hipdtese nula de raiz unitdria, sendo assim,
temos uma série estacionaria, concordando com a analise visual do grafico. Seguiremos agora
com uma analise de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial:

Autocorrelacdo da volatilidade da cotacdo do ouro

a
8
" "
2 = |
o
=] apdeb bbb bbb A L h Ll L bl o - b o -
= shbdsbaddabdas Arbdascissrachrassidioanntansoostdes
T T T T T
0 10 20 30 40
Lag

Figura 40:Autocorrelagdo da volatilidade do Ouro
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Autocorrelagédo parcial da volatilidade da cotacdo do ouro
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Figura 41:Autocorrelagdo Parcial da cotagdo do ouro

O grafico de autocorrelagdo indica relevancia em todos os lags, com queda
suave do primeiro até o vigésimo e estabilizacdao apds isso até o 40, o grafico de
autocorrelagao parcial, de forma andloga ao que ocorre no da volatilidade da SELIC,
indica lags relevantes no primeiro e no 22. Ambas as informagdes sugerem uma série
de autocorrelagao igual a 1. Seguiremos agora com um grafico de recorréncia.

1000

value
1.00
o~ 0.75
o 500
= 0.50
0.25
250 i

v} 250 500 750 1000

Figura 42: Grdfico de recorréncia da volatilidade do ouro

O grafico de recorréncia mostra padrdes de linhas horizontais e verticais

periddicos, indicando uma possivel componente sazonal, faremos um periodograma
para avaliar esta possibilidade:
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Peridograma da volatilidade do Ouro
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Figura 43: Periodograma da Volatilidade do Ouro.

Novamente, sdo aparentes aqui ciclos de baixa frequéncia, exigindo o uso de
alguma estratégia para tratamento dos mesmos. Seguiremos agora com um teste de
corridas para aleatoriedade:

Runs Test

data: Binarize Factorize(na.omit(df_Ouro)$volatilidade)
Standard Normal = -2.031, p-value = 0.04226
alternative hypothesis: two.sided

O teste de corridas rejeitou a hipdtese de aleatoriedade, observamos entao

gue a série de volatilidade do ouro é uma série potencialmente modelavel por meio de

algoritmos de séries temporais.

5.2.2.3 Changepoints na varidncia do Preco do Ouro

Conforme foi mencionado anteriormente, para o ouro, bitcoin e EWZ a SONDE nao

encontrou quaisquer changepoints. Logo seguiremos com andlise apenas utilizando o método
PELT-SIC. Apresentamos abaixo os resultados de changepoints na variancia da cotacdo do Ouro

em dodlares dos Estados Unidos:
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Figura 44: Changepoints na varidncia da cotagdo do Ouro calculados por meio do método PELT com penalidade SIC,
plotados contra o proprio preco
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Figura 45: Changepoints na variéncia da cotagdo do Ouro calculados por meio do método PELT com penalidade SIC,
plotados contra a variéncia

Observamos que o método PELT-SIC detetou um grande nimero de changepoints, no
inicio dos anos 1980 (consistentes com os choques do petrdleo e crise da américa latina),
apenas 1 nos anos 1990 (Correspondente a crise da Asia) um grande nimero ao final dos anos
2008 (consistentes com a crise do subprime em 2008), além de um em 2020, consistente com
0 inicio da COVID-19.

De uma forma geral, para o Ouro, podemos observar que a maior concentracdo de
changepoints ocorre em periodos de maior instabilidade (mais imprevisiveis) e os periodos
calmos se apresentam com auséncia de changepoint por anos. Portanto o Método PELT-SIC
parece interessante para analise de changepoints neste set.

5.2.2.4 Modelagem Univariada da volatilidade do Preco do Ouro
5.2.2.4.1 Ajuste em Janela Fixa

O Ajuste de um modelo ARIMA a série de volatilidade do ouro resultou em um modelo
de ordem (1,1,4). Vamos apresentar abaixo os resultados dos testes estatisticos de Shapiro-
Wilk, Ljung-Box e Box-Pierce:
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##

## Box-Ljung test

##

## data: residuos

## X-squared = 39.33, df = 20, p-value = 0.006065

print(Lb_test)

##

## Box-Pierce test

##

## data: residuos

## X-squared = 39.277, df = 20, p-value = 0.006158

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: amostra

## W = 0.68765, p-value < 2.2e-16

Ao contrdrio do que houve na taxa Selic, a ordem do modelo de mdaxima
verossimilhanga ndo é de um processo de caracteristicas aleatdrias. Porém, assim, como
ocorreu com a taxa Selic, tivemos a rejeicdao das hipdteses nulas de todos os testes, isto é, os
residuos sdo ndo-normais (Shapiro-Wilk) e ndo-aleatdrios (Ljung-Box e Box-Pierce) e, portanto,
Heterocedasticos. Desta forma, um modelo ARIMA ajustado a série completa ndo consegue
explicar de forma satisfatdria esta série também

5.2.2.4.2 Ajuste em Janela Mdvel
A seguir, apresentaremos os resultados da predicao da volatilidade do preco do Ouro:
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Figura 46:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do prego do ouro, utilizando um modelo
SARIMA
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Figura 47:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do preco do ouro, utilizando um modelo GARCH
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Figura 48:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do preco do ouro, utilizando um filtro de
Kalman

Aqui observamos um R? de 0,975 no modelo SARIMA, fortemente negativo no caso do
GARCH, o que indica que estimativas usando este modelo sdo piores que utilizando o valor
médio da série (o qual resultaria em zero) e de 0.975 para o filtro de Kalman. Aonde o MAE
para o SARIMA e Filtro de Kalman foi de 0,00046 e 0,00056. A abordagem SARIMA rolante teve
desempenho ligeiramente melhor do que o Filtro de Kalman. Aparentemente, ndo temos

outliers nesta predicao.

5.2.2.4.3 Analise com EMD
Na analise de volatilidade do preco do ouro obtivemos 12 IMF’s, mais a residual, a

somatadria das previsGes ajustadas para cada modelo SARIMA rolante resultou no seguinte

grafico:
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Figura 49:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do preco do ouro, utilizando uma combinagdo
de modelos SARIMA pra cada IMF

Aqui obtivemos um R? de 0,9847 e um MAE de 0,00042, ambos ligeiramente melhores
do que o observado na analise univariada. Para o caso do Ouro, observamos que o uso de EMD
leva a performances melhores nas duas métricas

3.2.3 Cotacdo do Fundo negociado em Bolsa EWZ

O EWZ é um indice de a¢des contendo apenas empresas negociadas na bolsa de
valores de Sdo Paulo (B3) e representa grosso modo uma exposicdo ao setor produtivo
da economia brasileira. Além do indice existe também um fundo negociado em bolsa
(ETF em inglés), listado na bolsa de Nova York que detém uma carteira de acGes igual
ao indice, fornecendo aos investidores uma forma de ter exposicdo ao mesmo. A
seguir, exibiremos um grafico e um histograma contendo a cotacao de fechamento
deste fundo, no periodo de 2000 até 2023. (IShares, 2023)

Grafico da cotagdo do indice EWZ
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Figura 50:Série Histérica do EWZ, aonde observamos uma trajetdria ascendente até a crise de 2008 e depois uma
tendéncia descendente

O grafico de preco mostra dois momentos bastante distintos: um periodo de
alta desde 2000 até aproximadamente 2008 (periodo do “Boom das commodities”)
queda abrupta e recuperagao parcial entre 2008 e 2010 (crise do subprime em 2008) e
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um segundo periodo de queda. Visualmente, é possivel identificar que a série ndo é
estacionaria. A Seguir exibiremos um histograma dos precos:

Histograma da cotagédo do fundo EWZ
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Figura 51:Histograma da cotagdo do fundo EWZ

O histograma revela uma cauda longa a direita, aonde temos o pico dos precos
por volta dos USD 100, mas na maior parte do tempo o preco permaneceu entre USD
20 e USD 40. Seguiremos agora com uma anadlise da série diferenciada:

Grafico da cotagdo do indice EWZ diferenciado
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Figura 52:EWZ Diferenciado, aonde é possivel observar um momento de grande variagéo na crise de 2008

O grafico diferenciado revela um momento de maior variacdo do indice no periodo da
crise do subprime, um periodo de menor variagdo na primeira década do século XXl e,
apos 2010, um terceiro periodo de variacdao aproximadamente constante. Visualmente
a série aparenta ser estaciondaria. Para confirmarmos, Seguiremos com um teste de
Dickey-Fuller:

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: na.omit(df_EWZ)$Close

## Dickey-Fuller = -1.962, Lag order = 17, p-value = 0.5944
## alternative hypothesis: stationary
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## Resultado do teste de estacionariedade - Série diferenciada(ADF):
print(adf_result)

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: na.omit(df_EWZ)$diferenciada

## Dickey-Fuller = -17.421, Lag order = 17, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

O teste de Dick-Fulley indica que a série original é ndo estaciondria, mas que a série
diferenciada é estacionaria. Vamos analisar a auto correlagdo destas duas séries:

Autocorrelagao da cotagcao do EW2Z
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Figura 53:Autocorrelagdo da série original, aonde podemos observar um padréo quase constante de relevdncia dos
lags

Autocorrelagéo parcial da cotagdo do EWZ
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Figura 54:Autocorrelagéo parcial do preco do Ouro
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Autocorrelacéao da cotacao do EWZ diferenciado
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Figura 55:Autocorrelagdo da série diferenciada, aonde néo se observa autocorrelagdo
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Figura 56:Autocorrelagéo parcial da cotagdo do EWZ diferenciada

Observamos um padrao similar ao reportado para o preco do ouro: relevancia
de todos os lags mostrados no grafico de autocorrelacdo da série, o que nao ocorre no
grafico de autocorrelacao da série diferenciada, juntamente com os graficos de
autocorrelagdo parcial, relevantes apenas para o lag 1 na série original e nao
relevantes para a série diferenciada, indicam uma série sem autocorrelacgao.
Seguiremos com uma analise de recorréncia a fim de identificar o carater da série:

Recurrence plot do prego do EWZ
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Figura 57:Grdfico de recorréncia do EWZ, observamos um cluster na centro-direita com descontinuidades

Temos um grafico de recorréncia para o EWZ bastante similar ao observado para o
ouro: O grafico da série mostra um cluster grande na centro-direita superior com
algumas faixas brancas, indicando descontinuidades ou ocorréncias de transi¢des, A
seguir apresentamos o recurrence plot do pre¢o do EWZ diferenciado
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Figura 58:Grdfico de recorréncia da série diferenciada do EWZ, aonde observamos um padréo de linhas verticais e
horizontais

ja o da série diferenciada apresenta uma linha vertical e outra horizontal
branca claramente destacada, indicando que existe um estado Unico que ndo se
repetiu, isso indica a possibilidade de ocorréncia de um changepoint.

Dado estes pontos, faremos os testes de aleatoriedade a fim de identificarmos se a
série é deterministica ou aleatoria:

Runs Test

data: Binarize_Factorize(na.omit(df_EWZ)$diferenciada)
Standard Normal = 24.499, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two.sided
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Observamos que a série ndo é consistente com uma série aleatodria, existe a
presenca de um estado Unico, provavelmente causado por um changepoint, razado pela
qual pode ser interessante investigarmos o mesmo. Além disso, o grafico em fun¢ao do
tempo revela padrdes na série que possivelmente possam ser modelados em futuras
andlises multivariadas.

3.2.3.1 Volatilidade EWZ

A seguir faremos uma analise da volatilidade do indice EWZ. No grafico abaixo,
podemos observar dois picos significativos na crise de 2008 e no periodo inicial da
pandemia de COVID 19:

Grafico da Volatilidade da cotagdo do EWZ
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Figura 59:Volatilidade da cotagdo do EWZ

Como aconteceu com as séries anteriores, a série aparenta estacionariedade. Na sequéncia
aplicaremos o teste de Dickey-Fuller:

## Resultado do teste de estacionariedade - Série original (ADF):
print(adf_result)

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

i

## data: na.omit(df_EWZ)$volatilidade

## Dickey-Fuller = -8.9705, Lag order = 17, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

O teste de Dickey-Fuller confirmou nossa analise visual de que a série é estacionaria.
Seguiremos com uma analise de autocorrelagado:
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Figura 60:Autocorrelagdo da cotagdo do EWZ

De forma analoga as séries anteriores, vemos autocorrelagdes significativas, mas
apenas o primeiro e vigésimo segundo lags relevantes na autocorrelagao parcial.
Sugerindo uma série autorregressiva.

Autocorrelagao parcial da volatilidade da cotagdo do EWZ
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Figura 61:Autocorrelagdo Parcial da Cotagdo do EWZ

De forma analoga as séries anteriores, vemos autocorrelagdes significativas,
mas apenas o primeiro e vigésimo segundo lags relevantes na autocorrelagdo parcial.
Sugerindo uma série autorregressiva de ordem 1, seguiremos com a anadlise do grafico
de recorréncia.
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Figura 62:Grdfico de recorréncia da cotagdo do EWZ

O grafico de recorréncia mostra uma linha horizontal e outra vertical, indicativo
de estados sem repeticdo (correspondentes aos dos picos nas crises de 2008 e na de
2020, apds o covid-19) ou disrupgdo, ndo ha indicativo de periodicidades/ciclos.
Seguiremos com os testes de aleatoriedade

Runs Test

data: Binarize_Factorize(na.omit(df_EWZ)$volatilidade)
Standard Normal = -0.60791, p-value = 0.5432
alternative hypothesis: two.sided

O Runs test ndo rejeitou a hipdtese nula de aleatoriedade da série de
volatilidade do EWZ, isto indica que provavelmente teremos dificuldade para modelar
esta série com algoritmos de séries temporais. Porém a presenca de estados sem

repeticao indica algum tipo de interrupcao, a qual sera melhor avaliada nas andlises de
changepoints.

3.2.3.2 Changepoints na varidncia do preco do fundo EWZ

Na sequéncia, mostraremos os changepoints observados no preco do fundo de indice
EWZ utilizando o método PELT-SIC:
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Figura 63:Changepoints na varidncia da cotagdo do preco do EWZ calculados por meio do método PELT com
penalidade SIC, plotados contra o proprio preco
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Figura 64:Changepoints na varidncia da cotag¢do prego do EWZ, calculados por meio do método PELT com
penalidade SIC, plotados contra a varidncia

A analise de changepoints por PELT-SIC indicou uma quantidade grande de
changepoints dispersa por toda a série, com maior concentragao nas proximidades de 2015
(impeachment da entdo presidente do Brasil) e 2020 (COVID-19), existem dois grandes picos
de volatilidade em 2020 e 2008, que provavelmente geram distor¢des nesta andlise. Desta
forma, a analise de changepoints por PELT-SIC ndo parece retornar resultados satisfatdrios
para essa série.

3.2.3.3 Modelagem Univariada da volatilidade da cotagdo do EWZ
3.2.3.3.1 Ajuste em Janela Fixa

O modelo ARIMA de maxima verossimilhanca ajustado a série do BTC possui ordem
(2,1,2), seguiremos com a avaliagdo dos resultados dos testes de Ljung-Box e Box-Pierce e
Shapiro-Wilk:
#t
## Box-Ljung test
#it

## data: residuos
## X-squared = 52.447, df = 20, p-value = 9.796e-05
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print(lb_test)

##

## Box-Pierce test

##

## data: residuos

## X-squared = 52.323, df = 20, p-value = 0.0001021

##
## Shapiro-Wilk normality test
##
## data: amostra
## W = 0.74978, p-value < 2.2e-16

A Analise da série de residuos indicam resultados similares aos obtidos no ouro:
residuos nao aleatdrios e ndo normais, desta forma, ndo ha homocedasticidade, ndao

sendo adequada uma modelagem ARIMA ajustada a série toda.

5.2.3.4.2 Ajuste em Janela Mdével
Por fim, apresentaremos os resultados observados na predi¢ao dos pregos do fundo de

indice EWZ:
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Figura 65:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do prego do EWZ, utilizando um modelo
SARIMA
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Figura 66:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do preco do EWZ, utilizando um modelo GARCH
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Figura 67:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do preco do EWZ, utilizando um Filtro de
Kalman

Os resultados foram de um R Quadrado de 0,97 para o SARIMA, Negativo para o GARCH e de
0.969 para o Filtro de Kalman. MAE observado foi de 0,000939 no SARIMA e 0,0011 no filtro de
Kalman . A andlise exploratéria da Série de volatilidades do EWZ identificou uma série
estaciondria, ndo aleatdria e provavelmente nao linear. Com dois picos, proximos as crises de
2008 e ao inicio da COVID-19 que distorceram os valores. No entanto, o SARIMA foi capaz de

capturar estes fatos de forma similar ao Filtro de Kalman.

5.2.3.4.3 Andlise com EMD
Por fim, na analise do preco do fundo de indice EWZ, obtivemos 11 IMF’s, mais a

residual, o grafico das predi¢Oes x real esta abaixo:
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Figura 68:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do prego do EWZ, utilizando uma combinagdo
de modelos SARIMA pra cada IMF

Obtivemos um valor de R? de 0,9818 e de 0,00080 para o MAE, mantendo o mesmo padrio
observado nas séries do Ouro e Bitcoin, aonde o uso de EMD resultou em um ligeiro aumento

de performance.

3.2.4 Preco da Criptomoeda Bitcoin

Pouco se sabe sobre o criador(a) do Bitcoin, exceto que atendia pelo nome de
Satoshi Nakamoto, embora exista uma pessoa com este nome, ja apontada como
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possivel criador, ela nega a autoria e ndo se sabe se este é o nome real, um
pseuddnimo, ou se trata-se de um grupo de pessoas. (Rohr, 2014)

Bitcoin consiste em um protocolo de pagamentos eletrénico Peer-to-Peer
(Pessoa-para-Pessoa), isto é, permite que transacdes financeiras sejam liquidadas de
forma puramente eletrénica, sem a necessidade de um intermediador financeiro
utilizando uma tecnologia denominada Blockchain (sequéncia de blocos). Este sistema
possui uma unidade de conta, com o mesmo nome do protocolo e que pode ser
cotada em moedas tradicionais em ambientes de negociacdo especificos. (Nakamoto,
2008)

A seguir apresentaremos um grafico de dispersdo contendo a cotacdo do
bitcoin, de 2014 até 2023, expressa em dodlares dos estados unidos.

Grafico da cotacgdo do bitcoin
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Figura 69:Cotagdo do Bitcoin em fun¢do do tempo, podemos observar uma tendéncia de alta até 2022, quando
houve uma queda significativa.

O grafico do Bitcoin revela alguns momentos distintos, primeiro desde o inicio
até 2017 quando o preco era estavel e préximo a zero. Houve um pico em 2018, com
estabilizacdo em novo patamar de 2018 até o final de 2020.Entre 2021 e 2022 a
cotacdo atingiu novas maximas recordes, posteriormente caindo a um novo patamar
médio. A seguir, visualizaremos a distribuicdo dos precos no histograma:

Histograma da cotagdo do bitcoin
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Figura 70:Histograma da cotagdo do Bitcoin
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O Histograma nos revela a cauda mais longa de todas as séries que analisamos.
Consistente com os picos de precos ocorridos no passado recente. A série, como as do
Ouro e EWZ, aparenta ndao-estacionariedade, faremos a primeira diferenciacdo e
exibiremos os resultados abaixo:

Grafico da cotag8o do indice BTC diferenciado
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Figura 71:Grdfico do prego do Bitcoin diferenciado

O grafico do BTCUSD diferenciado indica as maiores variagdes ao redor do pico
de 2018 e na sequéncia nas novas maximas de 2021-22. Na sequéncia, em 2023 os
precos parecem estabilizar. O que indica uma possivel estacionariedade, seguiremos
com o Teste de Dickey-Fuller na mesma:

## Resultado do teste de estacionariedade - Série diferenciada(ADF):
print(adf_result)

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: na.omit(df_BTC)$diferenciada

## Dickey-Fuller = -14.474, Lag order = 14, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

O Teste de Dickey-Fuller rejeitou a hipdtese nula, indicando que a série é
estacionaria, faremos agora uma analise de correlacdo e autocorrelacdo da série
original e da diferenciada:
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Figura 72:Autocorrelag¢éo da cotagdo do Bitcoin
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Figura 73:Autocorrelagdo parcial da cotagéo do BTC

Autocorrelacéao da cotacao do BTC diferenciado
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Figura 74:Autocorrelagdo da cotagdo do Bitcoin diferenciada
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Figura 75:Autocorrelagdo Parcial do prego do BTC diferenciado

Os graficos de Autocorrelacdo e Autocorrelacdo Parcial das séries original e
diferenciada se mostram bastante similares aos das séries do Ouro e EWZ:
aparentemente nao ha autocorrelacdo significativa na série diferenciada. Seguiremos
agora com uma analise do recurrence plot das mesmas:
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Figura 76:Grdfico de recorréncia do prego do Bitcoin

O grafico da série mostra linhas negras diagonais sugerindo estados que
mudam de forma similar. Seguiremos com um recurrence plot do BTC diferenciado
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Figura 77:Autocorrelagdo do prego do Bitcoin diferenciado, aonde se observa o padrdo de linhas horizontais e
verticais
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O Grafico de recorréncia da série diferenciada apresenta linhas vertical e
horizontais em clusters, indicando que existem estados que mudam lentamente.

Seguiremos com um runs test para avaliar se a série é ou ndo aleatdria.
Runs Test
data: Binarize_Factorize(na.omit(df_BTC)$diferenciada)

Standard Normal = 19.937, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: two.sided

Aparentemente ndo temos uma série consistente com uma totalmente

aleatodria. Os graficos de recorréncia para o BTC, por sua vez, adicionam uma

informacdo relevante: O Fato de a série original possuir estados que mudam de forma
similar. Enquanto o da série diferenciada apresenta estados que mudam lentamente,

levanta a possibilidade de que a série do Bitcoin seja governada por etapas

relativamente homogéneas, mas com transicGes abruptas entre elas, sugerindo a

possibilidade de que abordagens locais possam obter bons resultados

5.2.4.2 Volatilidade BTC

A seguir, analisaremos a volatilidade da série do Bitcoin os dados se iniciam em

2015, para excluir os valores mais baixos de uma época em que a moeda nao era

conhecida e possuia pouca liquidez:

Grafico da Volatilidade da cotagdo do BTC
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Figura 78:Série historica da volatilidade do Bitcoin no periodo posterior a 2015

A volatilidade do BTC aparenta estacionariedade, seguiremos com um teste
aumentado de dickey-fuller para confirmar esta hipdtese:

## Resultado do teste de estacionariedade - Série original (ADF):
print(adf_result)

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: na.omit(df_BTC)$volatilidade

## Dickey-Fuller = -8.5236, Lag order = 14, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary
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O Teste aumentado de Dickey-Fuller rejeitou a hipdtese de raiz unitaria. Confirmando
a estacionariedade. Seguiremos agora com uma analise dos graficos de autocorrelacao
e autocorrelagao parcial:
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Figura 79:Autocorrelagdo da volatilidade do Bitcoin
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Figura 80:Autocorrelagdo parcial da volatilidade do BTC

Os graficos de autocorrelacdo e autocorrelagao parcial, continuam semelhantes
aos das demais séries, sugerindo uma série autorregressiva de ordem 1.Vamos avaliar
agora o grafico de recorréncia:
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Figura 81:Grdfico de recorréncia da volatilidade do Bitcoin

O grafico de recorréncia, aparece ser bastante homogéneo, de uma forma geral
consistente com um processo estacionario. Seguiremos com um teste de
aleatoriedade

Runs Test
data: Binarize_Factorize(na.omit(df_BTC)$volatilidade)
Standard Normal = -3.2407, p-value = 0.001192

alternative hypothesis: two.sided

O runs test indica que a série ndo é aleatdria. Isto, junto com o observado nas
analises anteriores indicam tratar-se de uma série potencialmente modeldvel com
algoritmos de séries temporais.

5.2.4.3 Changepoints na varidncia do preco do Bitcoin

Por fim, apresentaremos os changepoints no preco do Bitcoin:
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Figura 82: Changepoints na varidncia da cotagdo do prego do Bitcoin, calculados por meio do método PELT com
penalidade SIC, plotados contra o proprio prego
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Figura 83:Changepoints na varidncia da cotagdo prego do Bitcoin, calculados por meio do método PELT com
penalidade SIC, plotados contra a varidncia

O método PELT com penalidade SIC identificou changepoints na série de pregos do
Bitcoin ao redor de 2018 (que foi um periodo considerado de alta volatilidade, com precos
atingindo um pico na época e depois caindo de forma abrupta), bem como na proximidade de
2020 (pandemia do COvid-19) e fora isso changepoints esporadicos proximos dos principais
picos de volatilidade entre 2018-2020 e no ano de 2022. De uma forma geral, a detecdo de
changepoints aparenta boa consisténcia para esta série.

5.2.4.4 Modelagem Univariada do Preco do Bitcoin
5.2.4.4.1 Ajuste em Janela Fixa

Passamos agora a série de volatilidade do Bitcoin. Os parametros do modelo ARIMA de
maxima verossimilhanca resultarem em (2,0,2). Vamos agora observar os resultados dos testes
de Ljung-Box e Box-Pierce e Shapiro-Wilk:

##

## Box-Ljung test

##

## data: residuos

## X-squared = 24.811, df = 20, p-value = 0.2087

print(lb_test)

##

## Box-Pierce test

##

## data: residuos

## X-squared = 24.71, df = 20, p-value = 0.2127

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: amostra

## W = 0.60632, p-value < 2.2e-16

Os testes de box-ljung e box-Pierce ndo rejeitaram a hipdtese nula de nenhuma
autocorrelacdo. O que indica que esta série, ao contrdrio da do Ouro e SELIC, se
aproximou da homocedasticidade de residuos. No entanto o teste de Shapiro-Wilk
rejeitou a hipdtese nula de normalidade dos residuos. Analisando apenas estes dados,
isto nos leva a conclusdo de que, potencialmente a volatilidade do bitcoin possa ser
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modelada por um Unico modelo ajustado a toda a série, mas provavelmente este

modelo sera ndo-linear.

5.2.4.4.2 Ajuste em Janela Mdvel
A seguir, apresentamos os resultados na andlise de volatilidade do bitcoin:
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Figura 84: Valores reais (Azuis) x Previstos (Vermelhos) da volatilidade do prego do Bitcoin, utilizando um modelo
SARIMA
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Figura 85: Valores reais (Azuis) x Previstos (Vermelhos) da volatilidade do prego do Bitcoin, utilizando um modelo
GARCH
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Figura 86:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do prego do Bitcoin, utilizando um Filtro de
Kalman

Os resultados da modelagem do Prego do Bitcoin foram bastante similares aos
observados no preco do ouro, com novamente um R? de 0,93 para o SARIMA, de 0.943 para o
Filtro de Kalman e negativo para o GARCH (as predi¢cdes deste modelo foram em ordens de
grandeza distintas das dos valores).O MAE observado foi de 0,00186 no SARIMA e de 0,00243
no Filtro de Kalman . Observamos que embora tanto o SARIMA como o Filtro de Kalman
tenham performado bem nas duas métricas, SARIMA obteve um MAE melhor (mais baixo) e o
Filtro de Kalman um R? melhor, o que indica que o Filtro de Kalman parece lidar ligeiramente

melhor com outliers.

5.2.4.4.3 Andlise com EMD
Na analise de volatilidade do prego do bitcoin obtivemos 10 IMF’s, mais a residual, o
menor nimero de IMFs de todas as séries. A somatdria das previsdes ajustadas para cada

modelo SARIMA rolante resultou no seguinte grafico:
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Figura 87:Valores reais(Azuis) x Previstos(Vermelhos) da volatilidade do prego do Bitcoin, utilizando uma
combinagéo de modelos SARIMA pra cada IMF

No caso do Bitcoin, obtivemos um R? de 0,9578 e um MAE de 0,00181 e aqui
observamos o mesmo padrao do preco do ouro: ambas as métricas ligeiramente melhores do
que na analise univariada.
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3.2.5 Consideragdes Gerais sobre as Analises Univariadas

Nesta etapa comentaremos as andlises univariadas de forma conjunta. Iniciaremos pelas
consideracdes nos changepoints, seguidas por comentdrios conjuntos sobre a performance da
abordagem de modelagem em janela Unica, em janela movel e por fim com a aplicagdo da
decomposicdao por modo empirico.

3.2.5.1 Consideracbes sobre a Andlise de Changepoints

De uma forma geral, percebemos que o Método PELT-SIC tende a ser um método mais
geral, podendo ser utilizado em todas as séries, SONDE somente identificou changepoints na
SELIC, razdo pela qual ndo foram exibidos resultados em demais séries. Observa-se que o
SONDE performou de forma razoavel na Unica série macroecon6mica (SELIC), mas ndo nas
séries de ativos de mercado.

Observamos entdo que dos datasets avaliados, temos resultados aparentemente
consistentes para a SELIC, Ouro e Bitcoin. O Preco do fundo de indice EWZ, por outro lado,
aparenta ter demasiadas quebras para ter qualquer utilidade pratica. No entanto, é sabido que
o Brasil no século XXI, além de ter sofrido impacto de eventos globais (crise do subprime,
covid-19) também passou por eventos locais que nao foram refletidos nas demais séries
(impeachment da presidente Dilma Rousseff, eleicdo do presidente Lula), isso pode indicar
uma série com mais rutura e com maior dificuldade de modelagem.

A seguir, utilizaremos os changepoints encontrados como subsidio na modelagem de
cada uma das séries.

3.2.5.2 Consideragdes sobre a Andlise Univariada com ajuste em
janela fixa

Nossa primeira abordagem de ajuste de um modelo ARIMA em janela fixa se revelou
inadequada para a modelagem de nossas séries temporais. No entanto, dado o observado na
analise exploratéria e de changepoints, isto era esperado, pois no decorrer da analise
exploratdria das volatilidades, observamos que de uma forma geral, as séries apresentam
comportamento complexo, com pouca ou nenhuma autocorrelacao longa ocorrendo. Na secdo
de analise de changepoints, existem diversos pontos de mudanga em todas as séries.

Provavelmente a origem do comportamento complexo das séries estd nestes pontos de
mudanca. Desta forma, uma abordagem utilizando um Unico algoritmo ajustado a série toda,
provavelmente ndo seria mesmo capaz de fazer predi¢des com performance aceitavel.

Nesta analise, ndo exibiremos os erros absolutos e o R? pois, uma vez que premissas do
ARIMA foram violadas e os ajustes foram feitos a série como um todo, existe uma grande
chance dos modelos terem sobreajuste (overfit), isto é, ainda que apresentem boa
performance por estas métricas nos valores observados, sua performance em dados futuros
muito provavelmente serd inadequada.
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3.2.5.3 Consideracbes sobre a Andlise Univariada com ajuste em
janela movel
Abaixo estd uma tabela contendo as métricas MAE e R? para o Filtro de Kalman e
Sarima:

Algoritimo R-Quadrado MAE
SELIC SELIC Volatilidade|SARIMA 0,820948| 0,001480
SELIC SELIC Volatilidade|Filtro de Kalman 0,816255| 0,002257
Ouro Ouro Volatilidade|SARIMA 0,975407| 0,000457
Ouro Ouro Volatilidade|Filtro de Kalman 0,975388| 0,000556
BTC BTC Volatilidade [SARIMA 0,939052| 0,001856
BTC BTC Volatilidade [Filtro de Kalman 0,942897| 0,002437
EWZ EWZ Volatilidade [SARIMA 0,975259| 0,000939
EWZ EWZ Volatilidade |Filtro de Kalman 0,969100| 0,001160

Tabela 4:Métricas MAE e R* para andlise univariada das séries financeiras em questdo utilizando SARIMA e Filtro de
Kalman .

O filtro de Kalman teve um bom desempenho, o que era esperado, dado que estamos
fazendo predicGes para o valor imediatamente posterior, que é a situacdo para a qual o filtro
de Kalman foi desenvolvido. No entanto, o Algoritmo SARIMA também se apresentou robusto
nas predicdes, indicando que volatilidades de séries financeiras, embora apresentem estrutura
complexa, sdo localmente divisiveis em regides que podem ser modeladas com abordagens
classicas.

Foi surpreendente o mau desempenho do modelo GARCH em todas as séries, durante
as janelas de treinamento, observamos que houve falhas de ajuste do mesmo em diversas
janelas das séries (nesta situacdo o cddigo utilizava o ultimo modelo ajustado e/ou a média),
provavelmente a existéncia de changepoints e outliers nas séries impediu o correto ajuste.

3.2.5.4 Consideracdes sobre a Andlise com EMD
A seguir apresentaremos uma tabela consolidando os resultados da modelagem com

EMD:
Deltas
Algoritimo R-Quadrado MAE IMFs (exclusive residual) R-Quadrado MAE
SELIC SELIC_Volatilidade|SARIMA 0,858624| 0,002111 s | 0,037676 0,000631
Ouro Ouro_Volatilidade|SARIMA 0,984719| 0,000417 12 0,009312| -0,000041
BTC BTC_Volatilidade |SARIMA 0,957877| 0,001813 10 0,018825| -4,292E-05
EWZ EWZ_Volatilidade |SARIMA 0,981883| 0,000802 i | 0,006624| -0,000137

Tabela 5: Tabela com a performance consolidada da andlise univariada com EMD. As colunas "delta" consistem na
diferenga entre a métrica observada utilizando EMD e a métrica na andlise univariada simples

Observamos aqui uma diferenca no comportamento da SELIC contra as demais séries:
enquanto Ouro, BTC e EWZ apresentaram melhoria na performance utilizando EMD tanto no
R? (aumento do valor da métrica) como no MAE (diminui¢do do valor da métrica), na SELIC
observamos melhoria apenas no R?. Na anélise exploratéria foi observado um comportamento
bastante distinto da Selic em relagdo as demais séries, entdo esta diferenc¢a estd dentro do que
seria esperado.
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Observamos também que todas as séries apresentaram decomposi¢ao em nimero
similar de IMF’s e ndo h4, aparentemente nenhuma relagdo entre o numero de IMF’s e a
melhoria da performance.

Neste estudo, aplicamos o mesmo algoritmo a todas as IMF’s, porém uma possivel
abordagem seria a aplicacdo de uma analise exploratéria a cada IMF de forma separada e a
escolha de um algoritmo para cada uma de acordo com seu cardter (deterministico ou
estocastico). Todavia, este estudo esta fora do escopo do presente trabalho e fica como
sugestdo para uma préxima pesquisa.

3.2.6  Andlise Multivariada

Nas sec¢des anteriores, cada uma das séries foi analisada de forma separada. Nesta
sessdo faremos uma analise multivariada, aonde objetivamos identificar possiveis inter-
relacGes entre as mesmas. Da mesma forma que nas andlises univariadas, iniciaremos com
uma analise dos pregos e depois das volatilidades, seguidas por uma etapa de modelagem.

5.2.6.1 Andlise Multivariada dos precos

A seguir exibiremos todas as séries temporais, normalizadas para facilitar a
visualizacao, e mantendo apenas o periodo pds 2014, nas quais ha valores em comum
para todas as séries:
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Figura 88:Grdfico contendo todas as séries temporais, normalizadas para estarem na mesma escala:

Ndo existe aparéncia visivel de nenhum relacionamento entre as séries, a seguir criaremos
uma matriz de correlagdo entre as séries. Uma vez que estamos interessados em
relacionamentos ndo-paramétricos (isto &, ndo necessariamente lineares, mas se as séries
variam na mesma direc¢do), o coeficiente aplicado serd o de Spearman:

## EwWz BTC Ouro_USD SELIC
## EWZ 1.00000000 ©.04751789 -0.03755478 -0.4274851
## BTC 0.04751789 1.00000000 ©.86433230 -0.5175959
## Ouro_USD -0.03755478 ©.86433230 1.00000000 -0.4586247
## SELIC -0.42748515 -0.51759587 -0.45862475 1.0000000

Observamos valores de correlagdo negativos expressivos entre a SELIC e as demais variaveis.
Isto é esperado, pois ciclos de alta de juros reduzem a atratividade de investimentos de risco
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em comparac¢do, uma vez que o investimento livre de risco (titulos soberanos denominados na
moeda do Estado Emissor) passa a ser uma alternativa mais rentdvel. Nos demais
investimentos, percebemos correlagdes significativas entre o Bitcoin e o Ouro, indicando que
estes ativos apresentam comportamento similar.

Historicamente, o ouro foi considerado como um ativo seguro em tempos de crise, ja que nao
pode ser inflacionado (emitido de forma indiscriminada por pessoas ou instituicdes),
mantendo seu valor independentemente das condigdes econ6micas e politicas. O Bitcoin, que
apresenta similaridade no sentido de ndo ser emitido por nenhuma entidade central,
aparentemente estd assumindo um papel similar. (Moro, 2017)

5.2.6.2 Anadlise de Cointegracao

Apesar de termos identificado correlagdes entre as séries, estas podem ser transientes e
implicar em relacionamentos espurios. Seguiremos com uma andlise de cointegracdo entre as
varidveis a fim de entendermos mais a fundo os mesmos:

i

A R IR

## # Johansen-Procedure #

A R T

i

## Test type: maximal eigenvalue statistic (lambda max) , with Linear trend in
cointegration

##

## Eigenvalues (lambda):

## [1] 2.122672e-02 8.554550e-03 3.427291e-03 1.082204e-03 -1.464644e-18
##

## Values of teststatistic and critical values of test:

##

#i# test 10pct b5pct Ipct
## r <=3 | 2.27 10.49 12.25 16.26
##r <=2 [ 7.21 16.85 18.96 23.65
## r <=1 [ 18.05 23.11 25.54 30.34
##r =0 [ 45.08 29.12 31.46 36.65
##

## Eigenvectors, normalised to first column:
## (These are the cointegration relations)

##

## Ewz.L2 BTC.l2 Ouro_USD.Ll2 SELIC.L2 trend. 2
## EWZ.L2 1.000000000 1.0000000000 1.000000000 1.0000000000 1.000000000
## BTC. L2 -20.218477973 -0.0249649344 ©.603323310 0.2997948995 -4.901730880
## Ouro_USD. L2 0.053630538 1.2250340367 -2.768078047 -0.9667401623 4.330739669
## SELIC.L2 -3.068467778 ©.3464412634 ©.804784447 -1.0670175475 2.795086851
## trend.l2 0.003289619 -0.0004908185 ©0.001090909 0.0006379468 ©0.002157069
it

## Weights W:
## (This is the loading matrix)

#i#

## EWZ.L2 BTC.L2 Ouro_USD. L2 SELIC.L2
## EWZ.d -1.953014e-06 -0.0095944885 -0.0009118778 -0.0006955039
## BTC.d 2.355848e-04 -0.0014401566 -0.0012913143 ©.0004147278
## Ouro_USD.d 2.037296e-05 -0.0040402522 ©.0009872173 ©.0004217728
## SELIC.d -3.326945e-04 -0.0001928832 -0.0003021246 ©.0001095037
#i#t trend. L2

##H EWZ.d -1.190136e-19
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## BTC.d 3.322045e-20
## Ouro_USD.d -6.737729e-20
## SELIC.d -1.527069e-19

O teste de Engle-Granger, rejeita a hipdtese nula de auséncia de cointegracao a 99%
de significancia (estatistica de teste: 45.08, valor critico para 99%: 36.65), mas falha em
estabelecer mesmo uma Unica relagdo (estatistica de teste:18.05, valor critico para
90%: 23.11).

Observamos pelo auto vetor de maior autovalor (o primeiro) que aparentemente o
EWZ e o Bitcoin tém alguma relagdo de cointegracao, aplicaremos uma transformacgao
linear multiplicando o auto vetor pelas séries e plotando a mesma. Esperamos que o
resultado seja uma série aparentemente estaciondria, caso existam relacées de
cointegracao:
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Figura 89:Série composta, contendo os valores das séries multiplicadas por seus respectivos autovalores e somadas

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: serie_composta

## Dickey-Fuller = -2.1228, Lag order = 12, p-value = 0.5263
## alternative hypothesis: stationary

O grafico acima mostra uma série aparentemente estaciondria até o inicio de 2020
(quando ocorreu a pandemia da covid-19), a partir dai o resultado é claramente
distinto, indicando uma mudan¢a no comportamento das séries, possivelmente um
changepoint. O Teste aumentado de Dick-Fulley ndo rejeitou a hipdtese nula de raiz
unitaria, indicando que a série ndo é estaciondria, provavelmente por conta da rutura
observada no periodo pds-covid-19.

5.2.6.3 Causalidade de Granger

No estudo de causalidade de Granger aplicaremos este algoritmo a combinacdes duas a duas
das séries, para lags de 1 até 10 e exibiremos na sequéncia apenas os lags considerados
relevantes a uma significancia de 5%, na tabela abaixo, série 1 é utilizada para prever a série 2:
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Tabela 6: Relagées de causalidade de Granger encontradas entre as séries e suas significdncias

Na tabela acima, verificamos que existe relacdo de causalidade de Granger aonde o EWZ

Série_1
EWZ

EWZ

EWZ

EWZ

EWZ

EWZ

EWZ

EBTC

BTC

BTC

BTC
Quro_USD
Ouro_UsD
Qura_UsD
Owra_UsD
Ouro_USD
Qura_UsD
Oure USD
Oura_USD
Qura USD

Série_2
Oure_USD
Curo_USD
Cure UsD
Oura USD
SELIC
SELIC
SELIC
Dura USD
Qurg UsD
Quro_ USD
Curo_LUISD
SELIC
SELIC
SELIC
SELIC
SELIC
SELIC
SELIC
SELIC

Lag

£ Ln i [%5] (o1 in

on

T (W] F-Y L (] (1] (55

e

[8)

P_Value
0.000477751530133009
0.00263748400270541
0129217604035394

o=}

0.0445270557455816
0.0222665987654088
0.02344604585538086
00221264 709315745
J.0041474197735365044
0.0061546515259361
0.0113815965575396
00016634 3795755035
0.0D1I13243196078301
0.00L77005770556704

L&)

O0BEES01550758044

L]

002364 26480825053

L]

0002097265004 88555
L0326485774100568

[

D110083627392977

(=]

0.0210890235152843

L]

0445456255001847

antecipa o Ouro e a SELIC, o BTC antecipa o Ouro e ao mesmo tempo o Ouro antecipa a SELIC.
A Existéncia de relagdo entre ouro e SELIC revela alguns pontos importantes:

Primeiro, é provdvel que a relacdo de antecipacdo entre EWZ para o Ouro e SELIC seja devida a

fatores macroeconomicos e a relagdo de antecipagdo ocorra porque o mercado de agdes €,

provavelmente o ambiente aonde opinides sobre as mudancas econdmicas refletem primeiro.

Como o EWZ é dado por uma cesta de agdes brasileiras e a SELIC é a taxa basica de juros do
brasil, esta relacdo se deva a correlagdo negativa reconhecidamente existente entre taxa de
juros e performance do mercado de a¢des, por conta do aumento do custo de oportunidade

da respetiva economia. Ao mesmo tempo, em momentos de crise econémica, aonde as a¢des
perdem valor, o ouro tende a se tornar mais atrativo. (Securato, 2008)

Segundo, A relagdo entre ouro e SELIC no curto prazo (até 10 lags) é esperada e provavelmente

devida a uma relagdo envolvendo inflacdo e custo de oportunidade: a medida que a taxa de
juros sobe, a posse de ouro perde atratividade devido ao rendimento que poderia ser obtido
por meio da aplicagao em titulos soberanos. Ao mesmo tempo, a taxa de juros e o ouro

tendem a ter uma relagdo positiva com a inflagdo: Momentos de alta inflagdo levam os bancos

centrais a subirem as taxas de juros para combater a mesma, ao mesmo tempo, a posse de
moeda perde atratividade em relagdo ao ouro que em geral é considerado um porto seguro

nestes momentos. (Securato, 2008)
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5.2.6.2 Anadlise Multivariada das volatilidades

Vamos verificar agora se existe alguma inter-relacdo entre as volatilidades dos
diferentes ativos, iniciaremos com o grafico de dispersao, contendo as séries de
volatilidade normalizadas.

Grafico da volatilidade das séries analisadas

1.00

075
Séries
volatilidade_BTC
— wolatilidade_EWZ
— wolatilidade_ Curao
wolatilidade__SELIC

0.00

2016 2018 2020 2022
Data

Figura 90 contendo as volatilidades das séries historicas normalizadas

As séries de volatilidade parecem ter algum comportamento préximo, mas
visualmente é dificil de identifica-lo, da mesma forma que fizemos com as séries de
precos, avaliaremos a correlagcdo entre as volatilidades:

## volatilidade EWZ volatilidade_BTC volatilidade_Ouro
## volatilidade_ EWZ 1.0000000 -0.14153051 0.33904016
## volatilidade_BTC -0.1415305 1.00000000 -0.08057075
## volatilidade_Ouro 0.3390402 -0.08057075 1.00000000
## volatilidade_SELIC -0.1601527 0.17501880 0.06707713
## volatilidade SELIC
## volatilidade_EWZ -0.16015274
## volatilidade_BTC 0.17501880
## volatilidade Ouro 0.06707713
## volatilidade SELIC 1.00000000

As volatilidades apresentam um relacionamento muito menor entre si do que as séries
de precos. A correlagdo mais significativa é a observada entre a volatilidade do ouro e
do EWZ, provavelmente devido aos eventos da crise de 2008 quando observamos
aumento da volatilidade em ambos os ativos.

5.2.6.2.1 Anélise de Cointegracdo

Novamente, estes relacionamentos podem ser transientes, seguiremos com o
teste de Engle-Granger para identificarmos se existe alguma relacdo de longo prazo:

##

B AR R R R R

## # Johansen-Procedure #

HH#t HARBHAARBHHARBRHARBRHH

##

## Test type: maximal eigenvalue statistic (lambda max) , with Llinear trend in
cointegration
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##
##
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
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it
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
it
##
##
##
##
##

cointegragao entre a totalidade das séries é de 22.02, o que nos permite afirmar sua
existéncia com 99% de significancia (valor critico 16.26). Vamos avaliar o grafico da

Eigenvalues (lLambda):

[1] 4.205910e-02 2.207982e-02 1.683004e-02 1.042622e-02 1.255784e-20

Values of teststatistic and critical values of test:

test 10pct b5pct I1pct
22.02 10.49 12.25 16.26
35.66 16.85 18.96 23.65
46.91 23.11 25.54 30.34
90.28 29.12 31.46 36.65

<

A
[}

3
2
1

A
1}

/
/
/
/

I
I
I
r =20

Eigenvectors, normalised to first column:
(These are the cointegration relations)

volatilidade EWZ.l2 volatilidade BTC. L2

volatilidade EWZ.L2
volatilidade BTC.L2
volatilidade Ouro. L2
volatilidade SELIC.L2
trend. L2

1.0000000000
5.0704963848
-0.5810324492
-9.1365092714
0.0007397187

1.0000000000
40.7247229423
-3.55827354706

8.6349916424
-0.0008274207

volatilidade Ouro.l2 volatilidade SELIC.L2

volatilidade EWZ. L2
volatilidade BTC. L2
volatilidade Ouro.l2
volatilidade SELIC.L2
trend. L2

1.000000e+00
-1.106021e-01
-7.826015e-01
3.981262e-02
1.414211e-05

Weights W:
(This is the loading matrix)

1.00000000
-1.014382e-01
6.300302e-01
-4.046624e-02
-8.663878e-06

volatilidade EWZ.l2 volatilidade_BTC. L2

0.0004217020
-0.0002316160
0.0005778891
0.0079055706

volatilidade EWZ.d
volatilidade BTC.d
volatilidade_Ouro.d
volatilidade SELIC.d

5.545723e-05
-7.583384e-04
1.363071e-04
-3.045446e-04

volatilidade_Ouro.l2 volatilidade SELIC.L2

-0.012706070
0.001597802
0.027803256
0.009446665

volatilidade EWZ.d
volatilidade BTC.d
volatilidade Ouro.d
volatilidade SELIC.d

-0.006825082
-0.007911308
-0.010468721

0.010713690

trend. L2

-1.08443064
-0.13904655
-1.54749043

0.03640727

trend. 2
2.348457e-21
-6.543671e-21
-3.629492e-22
1.160582e-20

O resultado dos testes de cointegracdo das varidveis indica um relacionamento
muito mais préximo entre as mesmas, a estatistica de teste para a existéncia de
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série composta: assim como na andlise de precos, esperamos que as séries originais
sejam cointegradas se houver estacionariedade da série composta:
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Figura 91: Série historica composta, constituida pela soma das volatilidades, multiplicadas pelos respetivos
autovalores

A série composta aparenta estacionariedade visualmente, exceto pelo periodo da
Pandemia aonde houve um maior desvio, mas com convergéncia ao final da série.

Faremos agora o teste aumentado de Dickey-Fuller para andlise de estacionariedade:

H##

## Augmented Dickey-Fuller Test

H##

## data: serie_composta

## Dickey-Fuller = -8.0453, Lag order = 12, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

O teste aumentado de Dick-Fulley rejeitou a hipdtese nula, indicando que as
volatilidades sdo cointegradas entre si.

5.2.6.2.2 Causalidade de Granger
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Foi feita uma analise de causalidade de Granger entre as volatilidades das séries
financeiras, nos mesmos padrdes da feita para os precos, os valores estdo abaixo:

* Bérie 1 Série_2 Lag P Value
1 volatilidade EWZ wvaolatilidade BTC 5 0.0475061653727683
2 -volatilidade EWZ2 volatiidade BTC 7 0.01084 23895657872
3 uvolatilidade EWZ wvolatilidade BTC 8 0.0237037621266731
4 volatilidade EWZ volatiidade BTC 9 0.049915644 2550267
5 wvolatilidade EWZ volatilidade BTC | 10 0.00324125665651629
6 wvolatiidade EWZ wolatiidade Ouro 1 0.0230775819316556
7 wolatihdade EWZ wolatilidade Ouwe 2 0.000592166092184117
8 wvolatilidade EWY wvolatilidade Ouro 3 C.0004B7E236T7237178
9 volatilidade EWZ wolatilidade Qurs | 4 0.02286286564976
10 velatilidade EWZ wvolatilidade Cure |6 0.0336451204 7E5297
11 volatilidade EWZ woiatilidade Qurs 10 0.02562626221596898
12 wolatilidade EWZ wolatilidade SELIC 2 0.00510155442301026
13 velstilidade EWZ @ wvolstilidade SELIC 3 0.00158501363694552
14 wolstilidade EWZ wolatilidade SELIC 7 0.0129867803622961
15  welatihdade EWZ wolatiidade SELIC 8 0.03¥E267620110131
16 wolatilidade EWZ wolatilidade SELIC 8 0.0467636738385735
17 volatilidade BTC wolatilidade Qurs 1 0.0159671044159584 217
18 volatilidade BTC wvolatiidade Qure 4 0.001987609501584327
19 yolatilidade BTC wolatilidade Qurg 5 0.0027368454245481
20 volatilidade BTC  wvolatiidade Ouro € 0.0240622854058245
21 wveolstilidade BTC wvolatilidade SELIC | 1 0.0160360263363357
22  wolgtilidade 8TC  wvolatilidade SELIC 2 0.0477935192754777
23 wolatihdade BTC = wolatilidade SELIC | 3 0.00328632664437062
24 wvolatilidade BTC  wvolatilidade SELIC 4 0.006415623655982175
25 volatilidade Ouro wolatilidade SELIC 3 0.0338510336952654

Tabela 7:Causalidade de Granger das volatilidades:

Nesta analise, chamam a ateng¢do o maior numero de rela¢des encontradas em relagdo a
andlise de precgos (25 e 20, respetivamente). Observamos também que a ordem das relagdes é
similar e que aqui temos uma relagdo nova com o Bitcoin causando a SELIC. De qualquer
forma, a existéncia de maior numero de relagdes indica que uma modelagem multivariada
entre as séries apresente uma boa probabilidade de sucesso em relacdo a de precos.

5.2.6.3 Modelagem Multivariada
Na anadlise exploratdria encontramos relacGes de cointegracdo e de causalidade de
Granger entre as séries, tais fatos sugerem que uma andlise multivariada possa ser util na
modelagem das séries.

Nesta anadlise, excluiremos a taxa SELIC, pois embora as analises de causalidade de
Granger e de cointegracdo tenham revelado um possivel relacionamento com as demais
varidveis, ela é conceitualmente diferente das demais: enquanto o EWZ o BTC e o Ouro sao
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ativos com prego cotado em bolsa, a SELIC é uma taxa de juros soberana. Este fato introduz
alguns comportamentos na SELIC que sdo distintos das demais, como por exemplo o fato de
permanecer com volatilidade zero por alguns periodos, devido a interveng¢des da autoridade
monetdria com a intencdo de estabilizar a mesma. Estes periodos com valor zero fazem com
gue o modelo VAR ndo seja capaz de retornar predi¢cGes nestes momentos.

Neste estudo, optamos pelo uso da técnica de autorregressao vetorial (VAR) para as
séries, da mesma forma que na andlise univariada, optamos por efetuar predicdes rolantes das
séries, utilizado os 22 valores imediatamente anteriores. Os resultados estdo na tabela abaixo:

Série Série R-Quadrado MAE

EWZ EWZ Volatilidade -1,157633| 0,030805
BTC BTC Volatilidade 0,181811| 0,061386
Ouro Ouro Volatilidade| 0,2047164| 0,055079

Tabela 8:Tabela contendo R* e MAE de uma andlise VAR para todas as séries de volatilidade

Aqui, observamos que o R? das predi¢des é baixo, chegando a negativo no caso do EWZ, mas o

MAE possui erros relativamente baixos, vamos plotar agora graficos da predi¢do de cada uma
das varidveis contra suas séries observadas:

Comparacao entre Dados Reals e Previstes para volatilidade EWZ

Diata

Figura 92: Dados reais(azuis) e previstos (vermelhos) para a volatilidade do indice EWZ, por meio de modelo VaR

Comparacao entre Dados Reals € Previsdes para volatilidade BTC

Diata

Figura 93: Dados reais(azuis) e previstos (vermelhos) para a volatilidade do prego do Bitcoin, por meio de modelo
VAR
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Comparagao entre Dados Reais e Previsdes para volatilidade_Ouro

2n3 2020 2022

Diata
Figura 94: Dados reais(azuis) e previstos (vermelhos) para a volatilidade do pregco do Ouro por meio de modelo VAR

Observamos visualmente que, de uma forma geral, os valores previstos estdo bastante
proximos dos valores reais. No entanto, em todas as séries, existem outliers em todas as
séries, com valores significativamente discrepantes da série original, sendo que em alguns
casos, o valor previsto é negativo, o que conceitualmente ndo é possivel pela definicdo de
volatilidade.

Uma vez que o R? eleva os residuos ao quadrado, estes outliers tem uma influéncia
muito maior no calculo desta métrica em relacdo ao MAE, que ndo o faz. Desta forma,
observamos que, de uma forma geral, um algoritmo VAR pode ser adequado para modelar
volatilidades de séries financeiras, no entanto, a performance do mesmo em todas as séries foi
inferior tanto em MAE como —principalmente —no R? em rela¢do as abordagens univariadas.

Chamou a atencido obter-se um valor negativo de R? para o EWZ. Isto ocorreu porque
I im9)?

T 0i-7)?
Zﬁ‘zl(yi — )% teremos R? < 0, isto significa que nosso modelo multivariado apresentou erros
maiores do que um estimador baseado na média para o EWZ.

definimos esta grandeza como R? = 1 isto é, caso XX, (y; — ¥)? >
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4 Conclusdes e Perspetivas

Observamos que a volatilidade das séries temporais financeiras investigadas no
presente estudo apresenta diferentes comportamentos e uma grande diversidade de pontos
de mudanca. Relativamente a esta andlise, utilizando os modelos PELT com penalidade SIC e o
SONDE, verificou-se que o método O PELT-SIC se mostrou mais robusto, tendo dentre os
pontos de mudanga detetados por ele alguns consistentes com eventos de mercado
conhecidos, tais como crises financeiras, eventos politicos e a pandemia de covid-19.

O método SONDE, por sua vez, apresentou grande flutuacdao no numero de
changepoints detetados de acordo com os hiperparametros fornecidos. Obtivemos um
resultado interessante com este algoritmo para a SELIC, na qual, foram detetados
changepoints consistentes com eventos de mercado (mencionados anteriormente), mas nao
com as demais séries. Sugere-se que um trabalho posterior avalie em quais situacdes o SONDE
pode ou ndo ser aplicado e que defina métodos objetivos de ajuste de seus hiperparametros,
um possivel caminho seriam outras séries macroeconomicas (inflacdo, desemprego, etc.) além
da taxa de juros.

A analise do grafico de recorréncia revelou existéncia de ciclos na série da taxa de juros
SELIC, a qual foi confirmada pelo periodograma. Observamos a existéncia de periodos longos,
de mais de um ano, os quais sdo consistentes com os ciclos econémicos, os quais apresentam
prazo longo.

A Presenca do grande numero de pontos de mudanga impede que as séries sejam
adequadamente modeladas por um Unico modelo ajustado a série completa. No entanto, uma
abordagem rolante, na qual ajustamos modelos a cada segmento da série, permite resultados
satisfatérios neste desafio.

Dentre as abordagens univariadas, foi possivel confirmar que um modelo classico
como o SARIMA, combinado com uma abordagem em janela mével, é capaz de gerar bons
resultados. Assim como o Filtro de Kalman. Chamou a atencdo o fato dos modelos GARCH
revelarem um mau desempenho, ndo tendo sido capazes de se ajustar a série de forma
satisfatdria embora sejam a abordagem mais comumente recomendadas pela literatura para
modelagem de volatilidade.

Observamos que a decomposicdo por modo empirico das séries gera uma melhoria
nas métricas de performance calculadas (MAE e R?). Em estudos posteriores, aonde
estivermos interessados em uma Unica série, seria interessante aplicar uma andlise
exploratdria em cada IMF e utilizar algoritmos mais adequados para cada uma delas. A
Aplicacdo do Teorema de Takens pode ser necessdria nas IMF’s que se mostrarem claramente
deterministicas.

Neste trabalho, ndo aplicamos a transformacdo de box-Cox em nenhuma etapa,
devido a mengdes na literatura de que esta tende a ndo melhorar a performance das
predicdes, no entanto, seria interessante em um trabalho futuro, avaliar o impacto da mesma
nas métricas de performance e, cada etapa a fim de comprovar ou nao esta afirmacao.
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Por fim, observamos que embora existam indicios de rela¢do entre as séries, uma
abordagem multivariada utilizando VAR em janela rolante apresentou um ajuste inferior ao
obtido nas analises univariadas (tanto como e sem EMD) principalmente por conta dos valores
extremos. Todavia, isso pode ser devido a premissa de linearidade do VAR. Em trabalhos
posteriores, sugere-se a aplicacdo de métodos multivariados ndo-lineares a fim de observar se
0s mesmos apresentam um melhor desempenho.

A gestdo de portfélios de investimento pode beneficiar dos resultados do estudo aqui
realizado, por exemplo: a teoria moderna de portfdlio sugere o uso do desvio padrao passado
como uma mensuracao da volatilidade. Todavia, os resultados aqui permitem o uso de um
valor previsto para a volatilidade que é mais consistente com o valor real, permitindo uma
mensuragao mais adequada do risco assumido.

Outro possivel uso é como insumo em processos de CRM (Customer Relationship
Management): aumento de volatilidade de um ativo pode gerar desinteresse por parte de
clientes com abordagem mais conservadora (visando proteger o valor investido) no mesmo,
porém, pode ter o efeito oposto em clientes de perfil arrojado. Este fato permite uma
recomendacdo de investimento mais adequada a cada perfil.

Neste trabalho exploramos um conjunto restrito de séries. Sugere-se a aplicacdo desta
metodologia em demais séries financeiras, tais como indices de bolsas, taxas de cambio,
dentre outros.

Em estudos posteriores, nos quais sejam evidentes periodicidades mais curtas nas
séries, sugere-se a aplicacdo das transformadas de Fourier para a detecao de ciclos senoidal
(movimento periddico em formato de seno) e/ou as transformadas wavelets com o objetivo de
detetarmos ciclos mais irregulares, de formato distinto do senoidal. O Uso do método de
decomposicdo LOESS pode ser uma alternativa interessante para a remoc¢do da componente
sazonal antes da andlise, e comparar com a EMD ja utilizada neste trabalho.

Sugere-se também estudos de causalidade de Granger/cointegracdo entre mais séries
temporais financeiras e também com as chamadas “séries alternativas” (Séries temporais ndo-
financeiras, mas que podem apresentar algum poder preditivo sobre as financeiras), em sendo
encontrada alguma causalidade, a série alternativa pode ser usada em uma abordagem
hibrida, aonde modelos cldssicos univariados efetuam predicdo da parte estocastica da série
financeira e uma abordagem deterministica para a parte que dependa da série alternativa, por
exemplo por meio do uso da mesma como varidvel explicativa em um modelo de machine
learning.

Concluimos, sobre um conjunto de casos praticos, que a volatilidade das séries
financeiras podem ser previstas com modelos cldssicos; que a decomposicdo das séries, em
especial pelo método EMD, apresenta um ganho nas métricas de avaliacao destes modelos; e
estes resultados aplicados dentro da indUstria financeira. Porém, conclui-se que existem areas
em aberto, por exemplo o problema do estudo de changepoints ainda é uma area aonde a
investigacdo pode continuar a ser desenvolvida.
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6 Apéndices
6.1 Cddigos

6.1.1 Analise Exploratdria

title: "Analise exploratéria - word"
author: "Pedro Guilherme Frade Moro"
date: '2023-08-01'

output: word_document

“{r setup, include=FALSE}

knitr::opts_chunkS$set(echo = TRUE)

“r}
# Carregar o pacote ggplot2 (plotar graficos)

library(ggplot2)

# Carregar o pacote dplyr (operacdes com dataframes):

library(dplyr)

# carregar tidyr (manipular dados em formato longo)

library(tidyr)

#Carregar pacote tseries (ferramentas de séries temporais)

library(tseries)

#Carregar pacote nonlinearTseries, que contém ferramentas para séries nao lineares
library(nonlinearTseries)

#pacote stats, contendo testes de aleatoriedade:
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library(stats)

#pacote forecast, contendo auto.arima
library(forecast)

#pacote zoo, contendo func¢Ges rolantes

library(zoo)

#pacote urca, metodo para aplicacdo da cointegracao:
library(urca)

library(lattice)

library(tseries) #t series para o runs test

Funcdo para aplicagdo do teste de friedman

i}

# Funcao para aplicar o teste de Friedman

apply_friedman_test <- function(data, period,column_name) {
# Agrupar os dados em blocos de acordo com a periodicidade
# Calcular o nimero de linhas a serem mantidas

n_rows <- floor(nrow(data) / period) * period

# Truncar o dataframe para ter um ndmero de linhas multiplo da periodicidade
data <- data[1l:n_rows, ]

data <- as.data.frame(data)

dataSblock <- rep(1:(nrow(data) / period), each = period)

dataStime <- rep(1:period, times = nrow(data) / period)

test_column <- data[[column_name]]
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# Aplicar o teste de Friedman
friedman_result <- friedman.test(test_column, groups=dataStime, blocks = dataSblock)

return(friedman_result)

Funcdo para transforar em "Runs" para runs test:

()

Binarize_Factorize <- function(vetor){

# Inicializa o vetor de resultado com o primeiro valor substituido por zero
resultado <- numeric(length(vetor))

resultado[1] <-0

# Aplica a l6gica para os valores subsequentes
for (i in 2:length(vetor)) {
if (vetor[i] > vetor[i - 1]) {
resultadoli] <- 1
}else {

resultadol[i] <- 0

}

return(factor(resultado))

}

Funcdo para Calcular matriz de Recorréncia:
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“r}
library(ggplot2)

recurrence_plot <- function(dados, eps = 0.1, dimensao = 1, tempo = 1, Imax = 1000) {
| <- length(dados) # Comprimento total da série temporal
if (I > Imax) {
dados <- dados[(l - Imax + 1):I] # Considera apenas as ultimas Imax linhas

| <- Imax

# Aplica Min-Max Scaler aos dados

dados<- (dados-min(dados))/(max(dados)-min(dados))

# Inicialize a matriz de recorréncia

recurrence_matrix <- matrix(0, nrow = |, ncol = 1)

# Preencha a matriz de recorréncia
for (iin 1:1) {
for (jin 1:l) {
if (abs(dados[i] - dados]j]) < eps) {

recurrence_matrix[i, j] <- 1

# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- reshape2::melt(recurrence_matrix)

return(recurrence_data)
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##tAndlise da taxa SELIC

A Taxa SELIC é a taxa basica de juros da economia brasileira. Ela consiste em na taxa utilizando
em empréstimos que utilizam titulos publicos Federais Brasileiros como garantias, de prazo de
um dia - overnight - entre instituicdes financeiras. como o Comité de politica monetaria -
COPOM - Fixa uma meta para esta taxa, o Banco central pode atuar neste mercado,
oferecendo ou tomando empréstimos com a finalidade de trazer a taxa para os valores
definidos nesta meta. [https://www.bcb.gov.br/controleinflacao/taxaselic]

)
# Ler o arquivo CSV de taxas de juros

df _SELIC <- read.csv("Taxa SELIC.csv", sep=";")

# Converter a coluna da série temporal para o formato de data

df SELICSData <- as.Date(df SELICSData, format = "%d/%m/%Y")

# Converter a coluna de Valor para niUmero rea

# Verificar o numero de virgulas em cada valor

num_virgulas <- sapply(strsplit(df_SELICSSELIC, ","), function(x) length(x) - 1)

# Substituir a primeira virgula por nada e a segunda virgula por ponto, se houver duas virgulas

df SELICSSELIC[num_virgulas == 2] <- gsub(",", "", df _SELICSSELIC[num_virgulas == 2], fixed =
TRUE) # Substituir a primeira virgula por nada

df SELICSSELIC[num_virgulas == 2] <- gsub(",", ".", df _SELICSSELIC[num_virgulas == 2], fixed =
TRUE) # Substituir a segunda virgula por ponto

# Substituir uma Unica virgula por ponto, se houver apenas uma virgula

df _SELICSSELIC[num_virgulas == 1] <- gsub(",", ".", df_SELICSSELIC[num_virgulas == 1], fixed =
TRUE)
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# Converter para tipo numérico

df SELICSSELIC <- as.numeric(df _SELICSSELIC)

()
summary(df_SELICSSELIC)

)

hist(df_SELICSSELIC, main = "Histograma da taxa selic")

)
#histograma com frequéncias relativas no lugar de absolutas

histogram(df_SELICSSELIC, main = "Histograma da taxa selic")

)
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_SELIC, aes(x = Data, y = SELIC)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "SELIC") +

ggtitle("Grafico da Taxa SELIC")

Os gréficos acima mostram valores bastante discrepantes no periodo pré 1994 e pés esta data,
sendo consideravelmente maiores no periodo pré. além disso, é nitida uma descontinuidade
na série nesta mesma data. Ambos os fatos se devem ao "Plano Real", que consistiu em uma
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mudanc¢a de moeda, bem como um novo arcabougo macroecondmico com o objetio - bem
sucedido - de estabilizar a inflagdo massiva que existia até entdo.

Criaremos uma segunda vizualizacdo apenas com os dados pds- primeiro de julho de 1994 que
foi a data de implantacdo da nova moeda brasileira que estabilizou a inflagdo:

)
# Filtrar os dados a partir de 12 de julho de 1994

df_SELIC_filtrados <- df_SELIC[df_SELICSData >= as.Date("1994-07-01"), ]

“r}
hist(df_SELIC_filtradosSSELIC, main = "Histograma da taxa selic pds Julho 1994")

)
#histograma com frequéncias relativas no lugar de absolutas

histogram(df_SELIC_filtradosSSELIC, main = "Histograma da taxa selic pds Julho 1994")

)
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_SELIC_filtrados, aes(x = Data, y = SELIC)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "SELIC") +

ggtitle("Grafico da Taxa SELIC pds 1994")
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Nesta visualiza¢do, os valores de taxa de juros sdo consistentes com o que se espera de uma
econdmia de alta inflagdo com tendéncia a estabilizagdo: partimos de taxas altas, como 40%,
mas que foram sendo paulatinamente reduzidas até chegarem a valores entre 0 e 20%
dependendo do momento em que foram auferidas.

Devido aos efeitos do plano real, seguiremos as analises da taxa de juros nessa secao
considerando apenas aquelas pds-1994.

E bastante conhecido que séries de taxas de juros s3o ciclicas, desejamos entdo aplicar uma
analise espectral para identificar sazonalidade, no entanto, para isso, precisamos identificar o
regime da série, se estocastico ou deterministico e se estacionaria ou ndo, a fim de definir
nossos proximos passos. [Macroeconomia, Mankiw][(Toloi & Morettin, 2018)]

“r}
# Teste de estacionariedade - Teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF)
adf_result <- adf.test(df_SELIC_filtradosSSELIC)

cat("Resultado do teste de estacionariedade (ADF):\n")

print(adf_result)

“r}
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(df_SELIC_filtradosSSELIC, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

“r)
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# Andlise de Autocorrelagao

acf(df_SELIC_filtradosSSELIC)

“r}
#Teste de estocasticidade:

# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal
modelo <- auto.arima(df_SELIC_filtradosSSELIC)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)
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# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(df_SELIC_filtradosSSELIC)

#consideraremos 20 defasagens, pois a partir disso o grafico de autocorrelagdo se estabiliza

k=20

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(df_SELIC_filtradosSSELIC))

# Exibir os resultados dos testes
print(bp_test)
print(lb_test)

print(runs_test_result)
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Observamos que existe uma autocorrelagdo significativa na série das taxas SELIC. O Grafico de
recorréncia mostra uma linha ortogonal a diagonal principal, bem como regides homogeneas
ao centro e no canto superior direito, o que sugere que os estados evoluem de forma similar
em periodos distintos, podendo ser deterministico, mas com clusters homogeneos ao centro e
ao canto superior direito, indicando que estes estados sdao estacionarios ou mudam de forma
lenta.

O teste de Shapiro-Wilk rejeitou a hipdtese nula, indicando que a série de residuos nado é
normal (consistente com os resultados do histograma), além disso os testes de Ljung-Box e
Box-Pierce ambos rejeitaram a hipdtese nula de aleatoriedade.Assim como o Teste de Corridas
(Runs Test). Todos estes pontos indicam um componente deterministico na série.

“r}
peridograma <- spec.pgram(df_SELIC_filtradosSSELIC)

plot(peridograma, main = "Peridograma da Série Temporal", xlab = "Frequéncia (ciclos/dia)",
ylab = "Densidade Espectral”,xlim=c(0, 0.1))

Observamos que a densidade espectral é maior nas frequéncias mais baixas. consistente com
periodicidades mais longas (maiores do que 0.02 - 1 ano), caracteristicas de ciclos econémicos,
a0s quais a taxa de juros esta intimamente relacionada. Outra possibilidade é a existéncia de
tendéncias de longo prazo, no entanto, como o teste aumentado de dick-fulley rejeitou a
existéncia de raizes unitarias, descartaremos essa hipdtese. Existe também uma outra hipdtese
gue é a presenca de mudancas estruturais nas condicdes econémicas do Brasil. Neste caso, a
analise de change-points pode auxiliar a detectar as mesmas.

)
# Calcula o peridograma

peridograma <- spec.pgram(df_SELIC_filtradosSSELIC)

# Calcula a frequéncia correspondente ao periodo

frequencia <- peridogramaSfreq

# Calcula o periodo (em dias)
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periodo <- 1 / frequencia

# Plota o peridograma com o eixo x em periodo

plot(periodo, peridogramaSspec, type = "I", main = "Peridograma da Série Temporal",

xlab = "Periodo (dias)", ylab = "Densidade Espectral”, xlim = c(0, 8000))

Analise de sazonalidade:
“r}
# Testar sazonalidade anual (365 dias)

data<- df_SELIC_filtrados], c("Data", "SELIC")]

annual_result <- apply_friedman_test(data, 347,"SELIC")
print("Resultado do teste de Friedman para sazonalidade anual:")

print(annual_result)

# Testar sazonalidade de 5 anos (1825 dias)

data<- df_SELIC filtrados[, c("Data", "SELIC")]

five_year_result <- apply_friedman_test(data, 1041,"SELIC")
print("Resultado do teste de Friedman para sazonalidade de 5 anos:")

print(five_year_result)

# Testar sazonalidade longa (2430 dias)

data<- df_SELIC_filtrados[, c("Data", "SELIC")]

ten_year_result <- apply_friedman_test(data, 3300,"SELIC")
print("Resultado do teste de Friedman para sazonalidade de 10 anos:")

print(ten_year_result)

## Analise do preco do Ouro

111



O Ouro é histéricamente considerado como um porto seguro financeiro, no caso de guerras,
insurreicGes e outras calamidades publicas que podem destruir valor de ativos. Alnda hoje,
diversos paises, como Portugal, detém um valor expressivo de suas reservas internacionais em
ouro fisico. [https://www.gold.org]

)
# Ler o arquivo CSV de precos do Ouro

df_Ouro <- read.csv("Ouro USD.csv", sep=";")

# Converter a coluna da série temporal para o formato de data
df _OuroS$Data <- as.Date(df_Ouro$Data, format = "%d/%m/%Y")
# Converter a coluna de Valor para numero real

df _Ouro$SOuro_USD <- as.numeric(gsub(",", "", df _OuroSOuro_USD))

()

hist(df _Ouro$SOuro_USD, main = "Histograma do prego do Ouro")

)
#histograma com frequéncias relativas no lugar de absolutas

histogram(df_Ouro$SOuro_USD, main = "Histograma do preco do Ouro")

“r}
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_Ouro, aes(x = Data, y = Ouro_USD)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "Ouro_USD") +

ggtitle("Grafico do Preco do Ouro em USD")

O grafico do ouro apresenta valores mais suaves do que o taxa de juros, mas apresentam-se
regimes distintos nos anos 1980 (quando da crise do petrdleo e aumento significativo da
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inflagdo a nivel global) e 2000 (periodo de maior afrouxamento quantitativo) em comparagéo
aos anos 1990, nos quais os pre¢os do ouro se comportaram em relativa estabilidade.

OS dados acima, em uma analise visual, sdo claramente ndo-estacionarios, no entanto, é
comum que séries financeiras sejam estaciondrias apds sua primeira diferenciacao,
aplicaremos este processo e depois o teste aumentado de dick-fulley na série.

)
# Realizar a primeira diferenciacao

df _OuroSdiferenciada <- ¢(NA, diff(df_OuroSOuro_USD))

# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller
adf_result <- adf.test(na.omit(df_Ouro)Sdiferenciada)
cat("Resultado do teste de estacionariedade (ADF):\n")

print(adf_result)

)

# Plotar a série diferenciada versus a data

ggplot(na.omit(df_Ouro), aes(x = Data, y = diferenciada)) +
geom_line() +

labs(x = "Data", y = "Série do Ouro diferenciada")

A série do ouro diferenciada apresenta maiores valores absolutos préximos ao periodo de
1980 Até aproximadamente 1984, ficando - em termos relativos mais baixos do final da década
de 1980 até o final dos anos 2000. O periodo de 1980 é consistente com crises econémicas
mundiais devido ao choque do Petréleo, crise da divida latino-americana; ja nos anos 2000-
2010 observamos a crise do suprime (2008) e uma década dominada por juros baixos e
afrouxamento quantitativo nas principais economias. Isto sugere um padrao na série histérica
do ouro que possivelmente é modelavel. Faremos uma analise de autocorrelacdo na sequéncia
como parte de uma investigacdo do carater (se estocastica, deterministica ou aleatéria) da
série. [Macroeconomia, Mankiw][Toloi e Moretin]

()
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# Andlise de Autocorrelagdo do preco do ouro diferenciado

acf(na.omit(df_Ouro)Sdiferenciada, main="Autocorrela¢do do preco do ouro diferenciado")

Recurrence plot do preco do ouro
)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(df _Ouro$SOuro_USD, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

Recurrence plot do preco do ouro diferenciado

)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_Ouro)Sdiferenciada, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

“r}
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# Andlise de Autocorrelagdao do prego do ouro

acf(df_Ouro$Ouro_USD)

Observamos um padrdo de relevancia de todos os lags mostrados no grafico de autocorrelacao
da série, o que ndo ocorre no grafico de autocorrelagdo da série diferenciada, aonde apenas o
lag zero é relevante. O grafico de recorréncia da série mostra um cluster central com algumas
faixas brancas, indicando descontinuidades ou ocorréncias de transicées, ja o da série
diferenciada apresenta varias linhas verticais e horizontais, indicando que nesta série, alguns
estados mudam de forma lenta por muito tempo. Isso posto, faremos os testes de
aleatoriedade a fim de identificarmos se a série é deterministica ou aleatoria:

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_Ouro)Sdiferenciada)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

#consideraremos 1 defasagens, pois é a Unica relevante

k=1

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

115



#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df_Ouro)Sdiferenciada))

# Exibir os resultados dos testes
print(bp_test)
print(lb_test)

print(runs_test_result)

“r}
#Teste de estocasticidade:

# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal
modelo <- auto.arima(df_OuroSdiferenciada)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk
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resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

Tanto os testes de Box-Ljung como o de Box-Pierce ndo rejeitaram a hipdtese nula. Indicando
gue temos dados aleatdrios. Ao mesmo tempo, o teste de shapiro wilk rejeitou a hipdtese de
estocasticidade dos dados. Ambos os dados sugerem que a série de precos do ouro apresenta
uma componente de ruido muito grande para que qualquer modelagem tenha resultados
satisfatdrios. No entanto o preco do ouro parece sofrer grande ocorréncia de
descontinuidades, sendo portanto um campo interessante para analise de change-points, além
do uso de técnicas multivariadas.

## ANdlise do preco do fundo negociado em Bolsa EWZ

O EWZ é um indice de acdes contendo apenas empresas negociadas na bolsa de valores de sao
Paulo (B3) e representa grosso modo uma exposi¢ao ao setor produtivo da econémia
brasileira. Além do indice existe também um fundo negociado em bolsa (ETF em inglés), listado
na bolsa de Nova York que detém uma carteira de a¢Ges igual ao indice, fornecendo aos
investidores uma forma de ter exposi¢cao ao mesmo. Os dados aqui analisados consistem na
cotacdo de fechamento didria deste fundo.

https://www.ishares.com/us/products/239612/ishares-msci-brazil-capped-etf

“r)
# Ler o arquivo CSV de preco do EWZ

df EWZ <- read.csv("EWZ.csv", sep =",")

# Converter a coluna da série temporal para o formato de data
df _EWZSData <- as.Date(df _EWZSData, format = "%Y-%m-%d")
# Converter a coluna de Valor para nimero real

df _EW?ZSClose <- as.numeric(gsub(",", ".", df_EWZSClose))
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hist(df_EWZSClose, main = "Histograma da cotac¢do do fundo EWZ")

)
#histograma com frequéncias relativas no lugar de absolutas

histogram(df_EWZSClose, main = "Histograma da cotag¢do do fundo EWZ")

“r}
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_EWZ, aes(x = Data, y = Close)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "Cotacdo") +

ggtitle("Grafico da cotacdo do indice EWZ")

i}
# Realizar a primeira diferenciacao
df _EwzSdiferenciada <- ¢(NA, diff(df_EWZSClose))
#plotar o grafico
ggplot(data = na.omit(df EW?Z), aes(x = Data, y = diferenciada)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "Cotacdo") +

ggtitle("Grafico da cotag¢do do indice EWZ diferenciado")

O histograma revela uma cauda longa a direita e o grafico de pregco mostra dois momentos

bastante distintos: um periodo de alta desde 2000 até aproximadamente 2008 (periodo do

"Boom das commodities") queda abrputa e recuperacgado parcial entre 2008 e 2010 (crise do
subprime em 2008) e um segundo periodo de queda.
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O grafico diferenciado revela um momento de maior variagao do indice no periodo da crise do
subprime, um periodo de menor varia¢do na primeira decada do século XXI e, apés 2010, um
terceiro periodo de variagdo aproximadamente constante.

Seguiremos com uma analise de estacionariedade desta série:

()

# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller na série original
adf_result <- adf.test(na.omit(df_EWZ)SClose)
cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série original(ADF):\n")

print(adf_result)

# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller
adf_result <- adf.test(na.omit(df_EWZ)Sdiferenciada)
cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série diferenciada(ADF):\n")

print(adf_result)

O teste de dick-fulley indica que a série original é ndo estacionaria, mas que a série
diferenciada é estaciondria. Vamos analisar a autocorrelagdo destas duas séries:

)
# Analise de Autocorrelacdo da cotacdo do EWZ

acf(df_EWZSClose, main="Autocorrela¢io da cotacdo do EWZ")

“r}
# Andlise de Autocorrelagdo da cotagdo do EWZ diferenciado

acf(na.omit(df _EW?Z)Sdiferenciada, main="Autocorrelacdo da cotacdo do EWZ diferenciado")
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Observamos um padrdo similar ao reportado para o preco do ouro: relevancia de todos os lags
mostrados no grafico de autocorrelacdo da série, o que ndo ocorre no grafico de
autocorrelagdo da série diferenciada, aonde apenas o lag zero é relevante. Seguiremos com
uma analise de recorréncia.

Recurrence plot do preco do EWZ
)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_EWZSClose), dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Var1, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

Recurrence plot do prego do EWZ diferenciado
)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_EWZ)Sdiferenciada, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

Temos graficos de recorréncia para o EWZ bastante similares aos dos observados para o ouro:
O grafico da série mostra um cluster grande na centro-direita superior com algumas faixas
brancas, indicando descontinuidades ou ocorréncias de transicées, ja o da série diferenciada
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apresenta uma linha vertical e outra horizontal branca claramente destacada, indicando que
existe um estado Unico que ndo se repetiu, isso indica a possibilidade de ocorréncia de um
changepoint.

Dado estes pontos, faremos os testes de aleatoriedade a fim de identificarmos se a série é
deterministica ou aleatodria:

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_EW?Z)Sdiferenciada)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

#consideraremos 1 defasagens, pois € a Unica relevante

k=1

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df EWZ)Sdiferenciada))

# Exibir os resultados dos testes
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print(runs_test_result)
print(bp_test)

print(lb_test)

()

# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(df_EWZzSdiferenciada)
# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)
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A exemplo do que ocorreu com a série de precos do ouro. Tanto os testes de Box-Ljung como
o de Box-Pierce rejeitaram a hipdtese nula. Indicando que temos dados aleatdrios. Ao mesmo
tempo, o teste de shapiro wilk rejeitou a hipdtese de estocasticidade dos dados.

Ambos os dados sugerem que a cotagao do EWZ apresenta uma componente de ruido muito
grande para que qualquer modelagem tenha resultados satisfatérios. No entanto, existe a
presenga de um estado Unico, provavelmente causado por um changepoint, razao pela qual
pode ser interessante investigarmos o mesmo. Além disso, o grafico em fun¢do do tempo
revela padrdes na série que possivelmente possam ser modelados em futuras analises
multivariadas.

## ANdlise do preco da criptomoeda bitcoin

)
# Ler o arquivo CSV de taxas de juros

df_BTC <- read.csv("BTC-USD.csv", sep=",")

# Converter a coluna da série temporal para o formato de data
df BTCSData <- as.Date(df_BTCSData, format = "%Y-%m-%d")
# Converter a coluna de Valor para nimero real

df BTCSClose <- as.numeric(gsub(",", ".", df BTCSClose))

()

hist(df_BTCSClose, main = "Histograma da cotacdo do bitcoin")

“r}
#histograma com frequéncias relativas no lugar de absolutas
histogram(df_BTCSClose, main = "Histograma da cotacdo do bitcoin")
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“r}
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_BTC, aes(x = Data, y = Close)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "Cotacdo") +

ggtitle("Grafico da cotagdo do bitcoin")

O grafico do bitcoin revela alguns momentos distintos, primeiro desde o inicio até 2017
guando o preco era estavel e proximo a zero. Houve um pico em 2018, com estabilizacdo em
novo patamar de 2018 até o final de 2020.Entre 2021 e 2022 a cotagdo atingiu novas maximas
recordes, posteriormente caindo a um novo patamar médio.

“r}
# Realizar a primeira diferenciagao
df BTCSdiferenciada <- ¢(NA, diff(df_BTCSClose))
#plotar o grafico
ggplot(data = na.omit(df_BTC), aes(x = Data, y = diferenciada)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "Cotacdo") +

ggtitle("Grafico da cotagdo do indice BTC diferenciado")

O grafico do BTCUSD diferenciado indica as maiores variagdes ao redor do pico de 2018 e na
sequéncia nas novas maximas de 2021-22. Na sequéncia, em 2023 os pregos parecem
estabilizar.

()

# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller na série original
adf_result <- adf.test(na.omit(df_BTC)SClose)

cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série original(ADF):\n")
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print(adf_result)

# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller
adf_result <- adf.test(na.omit(df_BTC)Sdiferenciada)
cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série diferenciada(ADF):\n")

print(adf_result)

“r}
# Andlise de Autocorrelagdo da cotagdo do BTC

acf(df_BTCSClose, main="Autocorrela¢do da cotacdo do BTC")

)
# Andlise de Autocorrelacdo da cotagdo do EWZ diferenciado

acf(na.omit(df_BTC)Sdiferenciada, main="Autocorrela¢do da cotacdo do BTC diferenciado")

Recurrence plot do prego do BTC
“r}
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_BTCSClose), dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)
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Recurrence plot do BTC diferenciado
“r}
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df _BTC)Sdiferenciada, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Var1, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

“r}
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_BTC)Sdiferenciada)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

#consideraremos 1 defasagens, pois € a Unica relevante

k=1

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)
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# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df_BTC)Sdiferenciada))

# Exibir os resultados dos testes
print(bp_test)
print(lb_test)

print(runs_test_result)

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal
modelo <- auto.arima(df_BTCSdiferenciada)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra
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tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

Novamente, temos falha em rejeitar as hipdéteses nulas dos testes de box-Ljung e Box-Pierce,
além de rejeicdo da hipotese nula do teste de Shapiro-Wilk. Além disso, o auto-arima retornou
como parametros 6timos (0,0,0), o que basicamente significa que o termo de ruido é o Unico
relevante. Estes pontos inicialmente sugerem que temos uma série aleatoria.

Os gréficos de recorréncia para o BTC, por outro lado adicionam uma informacdo relevante: O
grafico da série mostra linhas negras diagonais sugerindo estados que mudam de forma
similar. ja o da série diferenciada apresenta linhas vertical e horizontais em clusters,
indicando que existem estados que mudam lentamente, isso sugere que a série do Bitcoin, é
governada por etapas relativamente homogéneas mas com transi¢gdes abruptas entre elas,
sugerindo que embora a série como um todo seja cadtica, partes individuais da mesma talvez
nao o sejam.

## Analise de volatilidade

Neste trabalho estamos fundamentalmente interessados no comportamento da volatilidade
de ativos financeiros, se podemos detectar pontos de mudanca e também modela-los. O
conceito de volatilidade é bastante variado dentro da literatura financeira. em nosso caso
entenderemos volatilidade como um desvio padrao rolante, de 21 dias, estes valores, no
entanto, serdo expostos na forma anualizada.

128



para obter a volatilidade, calcularemos inicialmente o preco relativo, isto ¢, seja $S_tS o preco
no instante atual, $S_{t-1}S o preco no instante interior, obteremos:

SS\mu_t=In(\frac{S_tH{S_{t-1}})SS

e a volatilidade S\sigma$ serd dada por:

SS\sigma=\sqrt{\frac{1{n-1\Sigma*n_{t=1}(\mu_t-\bar{\mu})}$s

Para cada uma das séries temporais, calcularemos a volatilidade rolante segundo o seguinte
caodigo:

)
# Funcdo division para calcular a divisdo entre elementos consecutivos de um vetor

division <- function(x) c(NA, tail(x,n=-1) / head(x,n=-1))
# Funcdo para calcular a volatilidade usando desvio padrao rolante de 21 dias
calcular_volatilidade <- function(dados, d=21) {

# Calcula o logaritmo natural dos retornos calculados pela funcdo division

retornos <- log(division(dados))

# Calcula o desvio padrao rolante de 21 dias dos retornos

desvio_padrao_rolante <- rollapply(retornos, width = d, FUN = sd, align = "right", fill = NA)

# Retorna a volatilidade

return(desvio_padrao_rolante)

ttvolatilidade SELIC

129



Seguiremos na sequéncia com o calculo da volatilidade da taxa SELIC e visualizaremos apenas
os dados pds outubro de 1994, a fim de eliminar os efeitos de hiperinflacdo.

)
df SELICSvolatilidade=calcular_volatilidade(df SELICSSELIC)

)
#filrar selic a partir de julho de 1994
df_SELIC_filtrados <- df_SELIC[df SELICSData >= as.Date("1994-07-01"), ]
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_SELIC_filtrados, aes(x = Data, y = volatilidade)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "SELIC") +

ggtitle("Grafico da volatilidade da Taxa SELIC pds julho de 1994")

“r}
#filrar selic a partir de Outubro de 1994
df SELIC filtrados <- df SELIC[df SELICSData >= as.Date("1994-10-01"), ]
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_SELIC_filtrados, aes(x = Data, y = volatilidade)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "SELIC") +

ggtitle("Grafico da volatilidade da Taxa SELIC pés Outubro de 1994")

Podemos observar que a volatilidade da taxa SELIC se apresenta bastante elevada nos anos
finais da década de 90, tornando-se menor nas duas primeiras décadas do século XXI e
voltando a subir nos anos finais da década de 2010 e inicias de 2020 (mas com picos menores
do que os dos anos 90). Seguiremos com a analise de aleatoriedade de box pierce e ljung box,
junto com os graficos de autocorrelacdo e teste de dickfulley a fim de avaliarmos o
comportamento dos ativos.
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“r}
# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller na série original
adf_result <- adf.test(na.omit(df_SELIC_filtrados)Svolatilidade)
cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série original(ADF):\n")

print(adf_result)

“r}
# Andlise de Autocorrelagdo da cotagdao do EWZ diferenciado

acf(na.omit(df_SELIC_filtrados)Svolatilidade, main="Autocorrela¢io da volatilidade da SELIC")

)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_SELIC_filtrados)Svolatilidade, dimensao=11,
eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Var1, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(df_SELIC_filtradosSvolatilidade)
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# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_SELIC_filtrados)Svolatilidade)

#consideraremos 10 defasagens

k=10
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# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df_SELIC_filtrados)Svolatilidade))

# Exibir os resultados dos testes
print(bp_test)
print(lb_test)

print(runs_test_result)

Observamos no teste de autocorrelacdo que existem lags relevantes por toda a extensao,
havendo um decréscimo da relevancia do lag 1 ao 20, com posterior crescimento do 20 ao 30,
o teste de dick-fulley rejeitou a hipdtese nula de raiz unitaria e os de box-ljung e box-pierce a
de aleatoriedade. Além disso, o grafico de recorréncia mostra a presenca de linhas e padrées
ocorrendo de forma periodica. Todos esses fatores sugerem a presenca de uma componente
sazonal, como ocorre na SELIC ou, de change-points que possam alterar o processo gerador da
série. Por outro lado, os parametros ideais do auto-arima foram (0,0,0) esse fato indica que um
modelo ARIMA provavelmente ndo serd capaz de modelar adequadamente a volatilidade da
SELIC.

faremos agora um peridograma da volatilidade:

)
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peridograma <- spec.pgram(na.omit(df_SELIC_filtrados)Svolatilidade)

plot(peridograma, main = "Peridograma da volatilidade da SELIC", xlab = "Frequéncia
(ciclos/dia)", ylab = "Densidade Espectral”,xlim=c(0, 0.1))

Notam-se no peridograma a presenca de ciclos de baixa frequéncia, indicando a necessidade

de tratamento para sazonalidade.

“r}
# Calcula o peridograma

peridograma <- spec.pgram(df_SELIC_filtradosSvolatilidade)

# Calcula a frequéncia correspondente ao periodo

frequencia <- peridogramasfreq

# Calcula o periodo (em dias)

periodo <- 1 / frequencia

# Plota o peridograma com o eixo x em periodo

plot(periodo, peridogramaSspec, type ="I", main = "Peridograma da Série Temporal",

xlab = "Periodo (dias)", ylab = "Densidade Espectral”, xlim = c(0, 8000))

Analise de sazonalidade:
“r}
# Testar sazonalidade anual (365 dias)

data<- df_SELIC filtrados][, c("Data", "volatilidade")]

annual_result <- apply_friedman_test(data, 400,"volatilidade")
print("Resultado do teste de Friedman para sazonalidade anual:")

print(annual_result)
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# Testar sazonalidade de 5 anos (1825 dias)

data<- df_SELIC_filtrados|, c("Data", "volatilidade")]

five_year_result <- apply_friedman_test(data, 1440,"volatilidade")
print("Resultado do teste de Friedman para sazonalidade de 5 anos:")

print(five_year_result)

# Testar sazonalidade longa (2430 dias)

data<- df_SELIC_filtrados[, c("Data", "volatilidade",)]

ten_year_result <- apply_friedman_test(data, 3300,"volatilidade")
print("Resultado do teste de Friedman para sazonalidade de 10 anos:")

print(ten_year_result)

## Volatilidade Ouro

()

df_OuroSvolatilidade=calcular_volatilidade(df_Ouro$Ouro_USD)

)
# Plotar o gréfico
ggplot(data = df_Ouro, aes(x = Data, y = volatilidade)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "SELIC") +

ggtitle("Grafico da Volatilidade da cotagdo do Ouro")

)

# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller na série original
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adf_result <- adf.test(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade)
cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série original(ADF):\n")

print(adf_result)

)
# Analise de Autocorrelacdo da cotacao da volatilidade do ouro

acf(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade, main="Autocorrela¢do da volatilidade da cota¢do do ouro")

“r}
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

“r}
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade)

#consideraremos 20 defasagens

k=20

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado
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summary(modelo)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade))

# Exibir os resultados dos testes
print(bp_test)
print(lb_test)

print(runs_test_result)

“r}
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal
modelo <- auto.arima(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade)
# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)
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# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

A série historica do Ouro é estacionaria e ndo aleatdria, mas de residuos de modelo ARIMA
ndo normalmente distribuidos. no entanto, o grafico de recorréncia mostra padrdes de linhas
horizontais e verticais periddicos, indicando uma possivel componente sazonal. faremos um
peridograma para avaliar esta possibilidade:

)
peridograma <- spec.pgram(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade)

plot(peridograma, main = "Peridograma da volatilidade do Ouro", xlab = "Frequéncia
(ciclos/dia)", ylab = "Densidade Espectral",xlim=c(0, 0.1))

)

# Calcula o peridograma
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peridograma <- spec.pgram(na.omit(df_Ouro)Svolatilidade)

# Calcula a frequéncia correspondente ao periodo

frequencia <- peridogramaSfreq

# Calcula o periodo (em dias)

periodo <- 1 / frequencia

# Plota o peridograma com o eixo x em periodo

plot(periodo, peridogramaSspec, type = "I", main = "Peridograma da Série Temporal do ouro",

xlab = "Periodo (dias)", ylab = "Densidade Espectral”, xlim = c(0, 8000))

Novamente, sdo aparentes aqui ciclos de baixa frequéncia, exigindo o uso de alguma
estratégia para tratamento de sazonalidade.

##t Volatilidade EWZ

()
df EWZSvolatilidade=calcular_volatilidade(df _EWZSClose)

“r}
# Plotar o gréfico
ggplot(data = na.omit(df EW?Z), aes(x = Data, y = volatilidade)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "EWZ") +

ggtitle("Grafico da Volatilidade da cotagdo do EWZ")

139



“r}
# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller na série original
adf_result <- adf.test(na.omit(df_EWZ)Svolatilidade)

cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série original(ADF):\n")

print(adf_result)

“r}
# Andlise de Autocorrelagdo da cotagao da volatilidade do ouro

acf(na.omit(df_EWZ)Svolatilidade, main="Autocorrelacio da volatilidade da cotacdo do EWZ")

)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_EWZ)Svolatilidade, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +
theme_minimal()

rm(recurrence_data)

“r}
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_EWZ)Svolatilidade)
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#consideraremos 20 defasagens

k=20

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df _EWZ)Svolatilidade))

# Exibir os resultados dos testes
print(bp_test)
print(lb_test)

print(runs_test_result)

“r}
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal
modelo <- auto.arima(na.omit(df_EWZ)Svolatilidade)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)
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# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem

amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

A Andlise da série de volatilidade do EWZ indica uma série estacionaria, com estados sem
repeticdo (correspondentes aos dos picos nas crises de 2008 e e na de 2020, apds o covid-19),
nao aleatdria, mas de residuos ndo normais ao ser analisadas por um ARIMA. Periodicidades
nao parecem estar envolvidas aqui. Isso sugere que a volatilidade do EWZ é estocdstica, mas
nao linear.

## Volatilidade BTC

)
df BTCSvolatilidade=calcular_volatilidade(df _BTCSClose)
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“r}
# Plotar o gréfico
ggplot(data = na.omit(df BTC), aes(x = Data, y = volatilidade)) +
geom_line() +
labs(x = "Data", y = "BTC") +

ggtitle("Grafico da Volatilidade da cotacdo do BTC")

“r}
# Aplicar o teste aumentado de Dickey-Fuller na série original
adf_result <- adf.test(na.omit(df_BTC)Svolatilidade)

cat("Resultado do teste de estacionariedade - Série original(ADF):\n")

print(adf_result)

“r}
# Andlise de Autocorrelagdo da cotagao da volatilidade do ouro

acf(na.omit(df_BTC)Svolatilidade, main="Autocorrela¢do da volatilidade da cota¢cdo do BTC")

)
# Converta a matriz de recorréncia em um formato adequado para o ggplot2

recurrence_data <- recurrence_plot(na.omit(df_BTC)Svolatilidade, dimensao=11, eps=0.16)

# Crie o grafico de heatmap

ggplot(recurrence_data, aes(Varl, Var2, fill = value)) +
geom_tile() +
scale_fill_gradient(low = "white", high = "black") +

theme_minimal()
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rm(recurrence_data)

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal

modelo <- auto.arima(na.omit(df_BTC)Svolatilidade)

#consideraremos 20 defasagens

k=20

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado

summary(modelo)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Realizar o teste de Box-Pierce

bp_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Ljung-Box")

# Realizar o teste de Ljung-Box

Ib_test <- Box.test(residuos, lag = k, type = "Box-Pierce")

#Realizar o Runs Test:

runs_test_result <- runs.test(Binarize_Factorize(na.omit(df _BTC)Svolatilidade))

# Exibir os resultados dos testes

print(bp_test)
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print(lb_test)

print(runs_test_result)

)
# Ajustar o modelo ARIMA automatico a série temporal
modelo <- auto.arima(na.omit(df_BTC)Svolatilidade)

# Obter os residuos do modelo

residuos <- residuals(modelo)

# Obter os parametros p, q e d do modelo ajustado
p <- modeloSarmal[1]
g <- modelo$armal2]

d <- modeloSarmal3]

# Imprimir os valores dos parametros do auto arima
print("Parametros do Auto ARIMA")
print(paste("Parametro p:", p))
print(paste("Parametro q:", q))

print(paste("Parametro d:", d))

# Verificar tamanho dos residuos

n <- length(residuos)

# Definir tamanho da amostra

tam_amostra <- ifelse(n > 5000, 5000, n)

# Realizar amostragem
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amostra <- sample(residuos, tam_amostra)

# Aplicar o teste de Shapiro-Wilk

resultado_teste <- shapiro.test(amostra)

# Imprimir resultado

print(resultado_teste)

A volatilidade do BTC se mostra estaciondria, como pode ser observado pelo teste ADF, porém

os testes de box-ljung e box-pierce indicam termos uma série aleatdria. O grafico de
recorréncia, aparece ser bastante homogeneo, exceto por um estado ndo repetido exibido
pelo cruzamento de uma linha horizontal e vertical branca. além disso, os residuos de um

modelo ARIMA s3o ndo-normais. todos estes fatos evidenciam que a volatilidade do BTC exibe

uma componente de ruido significativa, sendo provavelmente ndo modeldvel no universo

univariado.

## Andlise Multivariada

Juncdo de todos os dataframes, mantendo apenas as datas comuns:

“r}
#renomear colunas nos dataframes
df EWZ <- df EWZ %>%
rename(EWZ = Close)
df EWZ <- df _EWZ %>%
rename(volatilidade_EWZ = volatilidade)
df EWZ <- df_EWZ %>%

rename(diferenciada_EW?Z = diferenciada)

df _BTC <- df BTC %>%
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rename(BTC = Close)
df_BTC <- df_BTC %>%
rename(volatilidade_BTC = volatilidade)
df BTC <- df_BTC %>%

rename(diferenciada_BTC = diferenciada)

df_Ouro <- df _Ouro %>%
rename(volatilidade_Ouro = volatilidade)
df _Ouro <- df _Ouro %>%

rename(diferenciada_Ouro = diferenciada)

df_SELIC <- df_SELIC %>%

rename(volatilidade_SELIC = volatilidade)

()

#juncao propriamente dita

df <- merge(df_SELIC, df_EWZ[, c("Data", "EWZ","volatilidade_EW?Z","diferenciada_EWZ")], by

="Data", all.x = TRUE)

df <- merge(df, df BTCJ, c("Data", "BTC","volatilidade_BTC","diferenciada_BTC")], by = "Data",

all.x = TRUE)

df <- merge(df, df _Ouro, by = "Data", all.x = TRUE)

df <- df[complete.cases(df), ]

“r}
# Funcdo para normalizar uma série
normalize <- function(x) {

(x - min(x)) / (max(x) - min(x))
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)
# Normalizar as séries, exceto a coluna "Data"
df_normalized <- df %>%

mutate_if(~ !("Date" %in% class(.x)), normalize)

“r}

# Plotar as séries no grafico de linhas

ggplot(data = df_normalized, aes(x = Data)) +
geom_line(aes(y = EWZ, color = "EWZ")) +
geom_line(aes(y = BTC, color = "BTC")) +
geom_line(aes(y = Ouro_USD, color = "Ouro_USD")) +
geom_line(aes(y = SELIC, color = "SELIC")) +
labs(x = "Data", y = "Valores", color = "Séries") +
ggtitle("Grafico de Linhas das Séries Temporais") +

theme_minimal()

N3o existe aparéncia visivel de nenhum relacionamento entre as séries, seguiremos com uma
analise de cointegracdo entre as varidveis:

“r}
# Realizar o teste de Engle-Granger com as colunas selecionadas

resultado_cointegracao <- ca.jo(df_normalized[, c("EWZ", "BTC", "Ouro_USD","SELIC")], type =
"eigen", ecdet = "trend")
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# Exibir os resultados do teste

summary(resultado_cointegracao)

O teste de Engle-Granger, rejeita a hipotese nula de auséncia de cointegracdo a 99% de
significancia (estatistica de teste: 45.08, valor critico para 99%: 36.65), mas falha em
estabelecer mesmo uma Unica relacdo (estatistica de teste:18.05 valor critico para 90%:
23.11).

Observamos pelo autovetor de maior autovalor (o primeiro) que aparentemente o EWZ e o
Bitcoin tem alguma relagdo de cointegracao, aplicaremos uma transformacao linear
multiplicando o autovetor pelas séries e plotando a mesma. Esperamos que o resultado seja
uma série aparentemente estaciondria, caso existam relagdes de cointegragao

)

serie_composta=df_normalized[,"EWZ"]*1+df_normalized[,"BTC"]*-
20.218477973+df normalized[,"Ouro_USD"]*0.053630538+df normalized[,"SELIC"]*-
3.068467778

plot(df_normalized[,"Data"],serie_composta)

“r}
# Teste de estacionariedade - Teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF)
adf _result <- adf.test(serie_composta)

cat("Resultado do teste de estacionariedade (ADF):\n")

print(adf_result)

O grafico acima mostra uma série aparentemente estaciondria até o inicio de 2020 (quando
ocorreu a pandemia da covid-19), a partir dai, o resultado é claramente distinto, indicando
uma mudanca no comportamento das séries, possivelmente um change-point. O Teste
aumentado de Dick-Fulley ndo rejeitou a hipdtese nula, indicando que a série ndo é
estacionaria, provavelmente por conta da mudanca de relagdo. Vamos verificar agora como as
volatilidades se comportam:
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“r}

# Plotar as séries no grafico de linhas

ggplot(data = df_normalized, aes(x = Data)) +
geom_line(aes(y = volatilidade_EW?Z, color = "volatilidade_EWZ")) +
geom_line(aes(y = volatilidade_BTC, color = "volatilidade_BTC")) +
geom_line(aes(y = volatilidade_Ouro, color = "volatilidade_Ouro")) +
geom_line(aes(y = volatilidade_SELIC, color = "volatilidade_SELIC")) +
labs(x = "Data", y = "Valores", color = "Séries") +
ggtitle("Grafico da volatilidade das séries analisadas") +

theme_minimal()

As séries de volatilidade parecem ter algum comortamento préximo, mas visualmente é dificil
de identifica-lo, seguiremos com o teste de Engle-Granger:

)
# Realizar o teste de Engle-Granger com as colunas selecionadas

resultado_cointegracao <- ca.jo(df _normalized|, c("volatilidade_EWZ", "volatilidade_BTC",
"volatilidade_Ouro","volatilidade_SELIC")], type = "eigen", ecdet = "trend")

# Exibir os resultados do teste

summary(resultado_cointegracao)

()

serie_composta=df_normalized[,"volatilidade_EWZ"]*1+df_normalized[,"volatilidade_BTC"]*5
.0704963848+df normalized|,"volatilidade_Ouro"]*-0.5810324492
+df_normalized[,"volatilidade_SELIC"]*-9.1365092714

plot(df_normalized[,"Data"],serie_composta)
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“r}
# Teste de estacionariedade - Teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF)
adf _result <- adf.test(serie_composta)

cat("Resultado do teste de estacionariedade (ADF):\n")

print(adf_result)

O resultado dos testes de cointegrac¢do das variaveis indica um relacionamento muito mais
préoximo entre as mesmas, graficamente, também vemos uma série com aparéncia
estaciondria, exceto pelo periodo da Pandemia aonde houve um maior desvio, mas com
convergéncia ao final da série. o Teste aumentado de dick-fulley rejeitou a hipdtese nula,
indicando que as volatilidades sdo cointegradas entre si.

6.1.2 Modelagem

title: "Modelagem V6"
author: "Pedro Guilherme Frade Moro"
date: '2023-11-13'
output:
pdf_document: default

html_document: default

“{r setup, include=FALSE, warning=FALSE}

knitr::opts_chunkSset(echo = TRUE)

“r}
library(rugarch)
library(ggplot2)

library(pracma)
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library(dplyr)
library(Rlibeemd)
library(Metrics)

library(knitr)

Vector Autorregression

()

library(vars)

efetua_resultados_var <- function(df_input, window, columns) {
# Inicialize um dataframe para armazenar as previsdes
predictions <- data.frame()
df<-df_input[,columns]
# Loop sobre as observacgdes na série temporal

for(i in seq(window + 1, nrow(df))) {

# Selecione as observac¢des na janela de treinamento

train_data <- df[(i-window):(i-1), ]

# Selecione a ordem do modelo VAR usando o critério AIC

var_order <- VARselect(train_data, lag.max = 10, type = "const")Sselection["AIC(n)"]

# Ajuste o modelo VAR da ordem selecionada

var_model <- VAR(train_data, p = var_order, type = "const")

# Faca a previsdo para a proxima observagao

pred <- predict(var_model, n.ahead = 1)Sfcst
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# Extraia as previsdes para cada variavel
pred_values=c()
for(column in colunas_var){

pred_values <- cbind(pred_values, pred[[column]][1])

}

# Adicione as previsdes ao dataframe de previsdes

predictions <- rbind(predictions, pred_values)

# Nomeie as colunas do dataframe de previsdes

colnames(predictions) <- paste(colnames(df), " _predicted", sep ="")

# Crie um dataframe vazio com window linhas
#para tornar o dataframe de predi¢des com o mesmo tamanho do original
df_nan <- data.frame(matrix(ncol = ncol(predictions), nrow = window))

colnames(df_nan) <- colnames(predictions)

# Preencha o dataframe com NA

df_nan[,] <- NA

# Adicione as linhas ao inicio do dataframe 'predictions'
predictions <- rbind(df _nan, predictions)

# Concatene o dataframe original com as previsées

df <- cbind(df, predictions)

dfSData <- df_input$Data

# Retorne o dataframe com as previsoes

return(df)
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GARCH

“r}
library(fGarch)

# Funcdo para realizar predigdes rolantes de volatilidade com GARCH

garch_rolling_prediction <- function(data, series_col = "serie", volatility_col = "volatilidade",

train_window = 20, max_pq =5) {
# Criar um dataframe de trabalho

df <- data.frame(data)

# Numero total de observagdes

n <- nrow(df)

# Inicializar vetor para armazenar as predi¢des de volatilidade

volatility_predictions <- rep(NA, n)

for (i in seq(train_window, n)) {
# Subconjunto dos dados para a janela de treinamento atual

train_data <- df{(i - train_window + 1):i, ]

# Inicializar o BIC para um valor alto
best_bic <- 1999

best_model <- NULL

# Loop sobre possiveis valores de p e g

for (jin 1:max_pq) {
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for (k in 0:max_pq) {
# Tente ajustar o modelo GARCH
tryCatch({
pP<-j
g<-k

formula <- as.formula(paste("~ garch(", p, ",", g, ")", sep =""))

model <- garchFit(formula = formula, data = as.vector(train_data[[series_col]]), trace =
FALSE)

# Verificar se o BIC deste modelo é melhor
if (model@fitSics[2] < best_bic) {

best_bic <- model@fitSics[2]

best_model <- model

}

}, error = function(e) {

message(paste("Falha ao ajustar o modelo GARCH(", p, ",", q, "). Prosseguindo para a
proéxima combinagdo.", sep =""))

b
}
}

# Tente realizar a predicdo para o préximo ponto
tryCatch({
forecast_result <- predict(best_model, n.ahead = 1)
# Armazenar a predicdo de volatilidade
volatility_predictions[i] <- forecast_resultSstandardDeviation
}, error = function(e) {
message("Falha ao prever a volatilidade. Usando a ultima volatilidade conhecida.")
# Se a previsdo falhar, use a Ultima volatilidade conhecida
last_known_volatility <- tail(train_data[[volatility_col]], 1)

volatility_predictions[i] <- last_known_volatility

N
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# Adicionar as predicGes de volatilidade ao dataframe original

dfSPredictions <- volatility_predictions

# Retornar o dataframe com as predicdes de volatilidade

return(df)

SARIMAX

1}

library(forecast)

# Funcdo para realizar predigdo rolante com SARIMAX

library(forecast)

# Fungdo para realizar predigdo rolante com SARIMAX

sarimax_rolling_prediction <- function(data, endog_col, train_window = 20, seasonal_order =
c(0, 1,1, 12), exog_col = NULL, forward_pred=FALSE) {

# Criar um dataframe de trabalho

df <- data.frame(data)

# Inicializar vetores para armazenar as predi¢des e os residuos
predictions <- numeric(0)

residuals <- numeric(0)

# Numero total de observagdes
n <- nrow(df)

#se forward pred, faz predicGes para a proxima janela desconhecida, se ndo, faz apenas para
as préximas
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if (forward_pred){
Indexes=seq(train_window, n)
}
else{
Indexes=seq(train_window, n-1)
}
for (i in Indexes) {
# Subconjunto dos dados para a janela de treinamento atual

train_data <- df{(i - train_window + 1):i, ]

# Verificar se a varidvel de controle esta presente
if (lis.null(exog_col)) {
# Estimar a ordem do modelo ARIMA usando o critério AIC

auto_arima_result <- auto.arima(train_data[[endog_col]], xreg = train_data[[exog_col]])

# Ajustar o modelo SARIMAX com a ordem estimada

model <- Arima(train_data[[endog_col]], order = auto_arima_resultSarmalc(1, 6, 2)],
seasonal = seasonal_order, xreg = train_data[[exog_col]])

# Realizar a predi¢do para o préximo ponto

forecast_result <- forecast(model, xreg = ifelse(!is.null(exog_col), df[[exog_col]][i],
NULL),h=1)

}else {
# Ajustar o modelo SARIMAX sem variavel de controle
model <- auto.arima(train_data[[endog_col]], seasonal = seasonal_order)
# Realizar a predigdo para o préximo ponto

forecast_result <- forecast(model,h=1)

}

# Armazenar a predicdo e o residuo

157



predictions <- ¢(predictions, forecast_resultSmean)

residuals <- c(residuals, forecast_resultSresiduals)

# Adicionar as predicdes ao dataframe original

dfSPredictions <- c(rep(NA, train_window), predictions)

# Retornar o dataframe com as predigdes e os residuos

return(df)

Filtro de Kalman

“r}
kalman_filter_single <- function(y, Q_init=0.1, R_init=1, x_init=0, P_init = 1) {
# Verificar se y é uma matriz e, se nao for, converté-la em uma matriz
if (lis.matrix(y)) {
y <- matrix(y, nrow = length(y), ncol = 1)

}

# Definir matrizes de transi¢cdo de estado (A) e covariancias do processo (Q)

A <- matrix(c(1), nrow = 1, ncol = 1) # Para uma série temporal univariada, A é simplesmente
1

Q <- ifelse(is.matrix(Q_init), Q_init, matrix(c(Q_init), nrow = 1, ncol = 1)) # Covaridncia do
ruido do processo
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# Inicializar matrizes de observagdo (H) e covariancias do ruido de medic¢do (R)

H <- matrix(c(1), nrow =1, ncol = 1) #H é 1, pois estamos observando a volatilidade
diretamente

R <- ifelse(is.matrix(R_init), R_init, matrix(c(R_init), nrow = 1, ncol = 1)) # Covariancia do ruido
de medicdo

# Inicializar vetor de estado inicial (x) e covariancia do estado inicial (P)

x <- ifelse(is.matrix(x_init), x_init, matrix(c(x_init), nrow = 1, ncol = 1)) # Valor inicial do
estado

P <- ifelse(is.matrix(P_init), P_init, matrix(c(P_init), nrow = 1, ncol = 1)) # Covariancia inicial
do estado

# Etapa de previsao
X_pred <- A %*% x

P_pred<-A%*%P %*% t(A) + Q

# Etapa de atualizagado
K <-P_pred %*% t(H) %*% solve(H %*% P_pred %*% t(H) + R)
x <-x_pred + K %*% (y[length(y)] - H %*% x_pred)

P<-P_pred-K%*% H %*% P_pred

# Estimar a volatilidade

y_pred <- H %*% x

return(list(y_pred=y_pred, Q=Q,R=R, x=x, P=P))

kalman_filter_rolling <- function(y, window = length(y), Q_init = 0.1, R_init = 1, x_init = 0, P_init

=1){
# Verificar se y € uma matriz e, se ndo for, converté-la em uma matriz
if (lis.matrix(y)) {
y <- matrix(y, nrow = length(y), ncol = 1)

}
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# Inicializar o vetor de previsdes

predictions <- numeric(window)

# Loop sobre a série temporal
for (i in (window + 1):length(y)) {
# Obter a janela atual da série temporal

y_window <- y[(i - window):(i - 1), , drop = FALSE]

# Aplicar o Filtro de Kalman a janela atual

kalman_result <- kalman_filter_single(y_window, Q_init, R_init, x_init, P_init)

# Adicionar a previsdo ao vetor de previsdes

predictions <- c(predictions, kalman_resultSy_pred)

# Atualizar Q, R, x e P para a préxima iteragao
Q_init <- kalman_resultSQ

R_init <- kalman_resultSR

x_init <- kalman_resultSx

P_init <- kalman_resultSP

return(predictions)

)

# Instale e carregue as bibliotecas necessarias
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library(tseriesChaos)
library(infotheo)

library(rEDM)

simplex_takens <- function(df, column_name, embedding_dimension, time_delay,
window=20) {

# Extraia a série temporal da coluna especificada

values <- df[[column_name]]

# Crie um dataframe para armazenar as previsées

predictions <- data.frame()

#validacdo de window: garante que o tamanho minimo do dataset respeita as dimensdes

necessarias

window=max(window,embedding_dimension*time_delay)

# Loop sobre a série temporal
for (i in window:(length(values))) {
# Crie um vetor de atraso

#delay_vector <- embed(values]i:(i + embedding_dimension * time_delay - 1)],
embedding_dimension)

# Converta o vetor de atraso em um data.frame

# delay_df <- as.data.frame(delay_vector)

# Use o Simplex Projection para fazer a previsao

#simplex_result <- simplex(delay_vector, E = embedding_dimension, tp = time_delay, lib =
c(1, nrow(delay_vector)), pred = c(nrow(delay_vector) + 1, nrow(delay_vector) + 1))

simplex_result <- simplex(values, lib =c(1, i), pred= c(i+1, i+2),norm = 2,E =
1:embedding_dimension,tau = time_delay, tp = 1)

#https://haOye.github.io/rEDM/reference/simplex.html
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# Adicione a previsdo ao dataframe de previsdes

predictions <- rbind(predictions, simplex_resultSPredictions)

}

# Adicione a coluna de previsdes ao dataframe original

dfSpredictions <- predictions

# Retorne o dataframe com a nova coluna de previsGes

return(df)

R quadrado:

“r}
r_squared <- function(volatilidade_teste, volatilidade_pred) {

r_squared <- 1 - sum((volatilidade_teste - volatilidade_pred)"2) / sum((volatilidade_teste -
mean(volatilidade_teste))"2)

return(r_squared)

}

# Modelagem Volatilidade SELIC

“r}
df=df SELIC filtrados
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df <- na.omit(df)

predicao Sarima

()

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(df, endog_col = "volatilidade", train_window
=20,

seasonal_order=c¢(0, 1, 1, 12))

e}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")
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“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Predigdo Takens e Simplex

)
#resultados_takens <- simplex_takens(df, "volatilidade",10,7)
#embeding dimensions=10

#time delay=7

#ambos retirados do cédigo de false nearnest neighbors

)
# Criar o grafico de dispersao

### resultados_plot<- na.omit(resultados_takens)
Hi# ggplot() +

### # Adicionar dados reais

### geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size =
2) +

# Adicionar previsdes

### geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size =
2) +

# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
### labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparagao entre Dados Reais e PrevisGes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

###t theme_minimal()

)

r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)
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cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Predicao GARCH:

“r}
#last_100_rows <- tail(df, 1000)

#resultados_garch <- garch_rolling_prediction(last_100_rows, series_col = #"SELIC",
volatility_col = "volatilidade", train_window = 40)

()

resultados_garch <- garch_rolling_prediction(df, series_col = "SELIC", volatility_col =
"volatilidade", train_window = 40)

“r}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_garch)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsGes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
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# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparagdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

“r}
#last_100_rows <- tail(df, 100)

#last_100_rowsSPredicitions = kalman_filter(last_100_rowsSvolatilidade)

“r}
resultados_Kalman=df

resultados_KalmanS$Predictions = kalman_filter_rolling(dfSvolatilidade, window =22)

)

# Criar o grafico de dispersao
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resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)
ggplot() +

# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

# Modelagem Volatilidade Ouro

“r}
df=df _Ouro

df <- na.omit(df)
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predi¢cdo Sarima

)

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(df, endog_col = "volatilidade_Ouro",
train_window = 20,

seasonal_order=c¢(0, 1, 1, 12))

“r}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_Ouro), color = "blue", size
=2)+

# Adicionar previsGes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "volatilidade_Ouro", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes")
+

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")
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Predicao GARCH:

()

resultados_garch <- garch_rolling_prediction(df, series_col = "Ouro_USD", volatility_col =
"volatilidade_Ouro", train_window = 20)

“r}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_garch)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_Ouro), color = "blue", size
= 2) +

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

)

r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)
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cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

)
resultados_Kalman=df

resultados_KalmanSPredictions = kalman_filter(dfSvolatilidade_Ouro)

“r}
# Criar o grafico de dispersdo
resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_Ouro), color = "blue", size
=2)+

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

)
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r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

# Modelagem Volatilidade BTC

S
df=df_BTC

df <- na.omit(df)

predi¢ao Sarima

()

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(df, endog_col = "volatilidade_BTC",
train_window = 20,

seasonal_order=c¢(0, 1, 1, 12))

“r}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_BTC), color = "blue", size =
2)+

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()
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“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

)
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Predicao GARCH:

()

resultados_garch <- garch_rolling_prediction(df, series_col = "BTC", volatility_col =
"volatilidade_BTC", train_window = 20)

)
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_garch)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_BTC), color = "blue", size =
2) +

# Adicionar previsGes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico
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theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade_BTC,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade_BTC,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

“r}
resultados_Kalman=df

resultados_KalmanSPredictions = kalman_filter(dfSvolatilidade_BTC)

“r}

# Criar o grafico de dispersao

resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)

ggplot() +

# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico
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theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

# Modelagem volatilidade EWZ

()
df=df_EWZ

df <- na.omit(df)

predicdo Sarima

()

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(df, endog_col = "volatilidade_EWZ",
train_window = 20,

seasonal_order =¢(0, 1, 1, 12))

()

# Criar o grafico de dispersao
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resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_EW?Z), color = "blue", size
= 2) +

# Adicionar previsGes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

e}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Predicdo GARCH:

()

resultados_garch <- garch_rolling_prediction(df, series_col = "EWZ", volatility_col =
"volatilidade_EWZ", train_window = 100)

()
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# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_garch)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_EW?Z), color = "blue", size
= 2) +

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparagdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade_EW?Z,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade_EW?Z,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

“r}
resultados_Kalman=df

resultados_KalmanSPredictions = kalman_filter(dfSvolatilidade_EW?Z)
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“r}
# Criar o grafico de dispersdo
resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)
ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade_EWZ), color = "blue", size
= 2) +

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

## Modelagem Multivariada - com SELIC

)

colunas_var<-c("volatilidade_EWZ", "volatilidade_BTC",
"volatilidade_Ouro","volatilidade_SELIC")

resultados_var <-efetua_resultados_var(df_normalized,22,colunas_var)
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“r}
for(coluna in colunas_var){
# Criar o grafico de dispersdo
resultados_plot<- na.omit(resultados_var)
p <- ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes_string(x = "Data", y = coluna), color = "blue", size =
2)+

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes_string(x = "Data", y = pasteO(coluna, "_predicted")),
color ="red", size =2) +

# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = paste("Comparacdo entre Dados Reais e Previses
para ",coluna)) +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

# Imprimir o grafico
print(p)
}

“r}
for(coluna in colunas_var){
cat("Resultados para:", coluna, "\n")

r_quadrado <-
r_squared(resultados_plot[[coluna]],resultados_plot[[paste0(coluna,”" predicted")]])

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")
r_quadrado <- mae(resultados_plot[[coluna]],resultados_plot[[pasteO(coluna, "_predicted")]])

cat("MAE:", r_quadrado, "\n\n")
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##Modelagem Multivariada - Sem SELIC:

)
colunas_var<-c("volatilidade_EWZ", "volatilidade_BTC", "volatilidade_Ouro")

resultados_var <-efetua_resultados_var(df_normalized,22,colunas_var)

“r}
for(coluna in colunas_var){
# Criar o grafico de dispersdo
resultados_plot<- na.omit(resultados_var)
p <- ggplot() +
# Adicionar dados reais

geom_point(data = resultados_plot, aes_string(x = "Data", y = coluna), color = "blue", size =
2) +

# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes_string(x = "Data", y = pasteO(coluna, "_predicted")),
color ="red", size =2) +

# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = paste("Comparacdo entre Dados Reais e Previses
para ",coluna)) +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

# Imprimir o grafico

print(p)
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“r}
for(coluna in colunas_var){
cat("Resultados para:", coluna, "\n")

r_quadrado <-

r_squared(resultados_plot[[coluna]],resultados_plot[[paste0(coluna," predicted")]])

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

r_quadrado <- mae(resultados_plot[[coluna]],resultados_plot[[paste0(coluna, "_predicted")]])

cat("MAE:", r_quadrado, "\n\n")

}

## Modelagem com EMD

# Modelagem Volatilidade SELIC

)
df=df_SELIC filtrados

df <- na.omit(df)

)
# 1 - Decomposi¢do nas respectivas IMFs
imfs <- Rlibeemd::emd(dfSvolatilidade)
imfs<-data.frame(imfs)

predicted_imfs <- imfs
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()

# 2 - Aplicar predicdo Sarima em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1L:length(imfs)) {

if(i==length(imfs)){

coluna="Residual"

}

else{

coluna=paste("IMF", i, sep =".")

}

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(imfs, endog_col = coluna, train_window =
20,

seasonal_order =c(0, 1, 1, 12))
predicted_imfs[,coluna] <- resultados_sarimaxSPredictions
cat(coluna, "Concluida \n")

}
}

)
# 3 - Recompor todas as predicdes

predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
resultados_sarimaxSPredictions <-predicted_data
resultados_sarimaxSvolatilidade <- df$volatilidade

resultados_sarimaxSData <- df$SData
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)
# Criar o grafico de dispersdo
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparagdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

“r}
resultados_Kalman=imfs
# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série

suppressWarnings({
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for (i in 1:length(imfs)) {
if(i==length(imfs)){
coluna="Residual"
}
else{
coluna=paste("IMF", i, sep =".")
}

resultados_KalmanSPredictions = kalman_filter(imfs[,coluna])

predicted_imfs[,coluna] <- resultados_KalmanS$Predictions
cat(coluna, "Concluida \n")
}

})

“r}
# 3 - Recompor todas as predi¢des
predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
resultados_KalmanS$Predictions <-predicted_data
resultados_Kalman$volatilidade <- df$volatilidade

resultados_KalmanSData <- dfSData

e}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsGes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
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# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparagdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

# Modelagem Volatilidade Ouro

“r}
df=df _Ouro

df <- na.omit(df)

predicao Sarima

)
# 1 - Decomposicdo nas respectivas IMFs
imfs <- Rlibeemd::emd(dfSvolatilidade_Ouro)

imfs<-data.frame(imfs)
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predicted_imfs <- imfs

()

# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1:length(imfs)) {

if(i==length(imfs)){

coluna="Residual"

}

else{

coluna=paste("IMF", i, sep =".")

}

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(imfs, endog_col = coluna, train_window =
20,

seasonal_order =¢(0, 1, 1, 12))
predicted_imfs[,coluna] <- resultados_sarimaxSPredictions
cat(coluna, "Concluida \n")

}
}

)
# 3 - Recompor todas as predi¢des

predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
resultados_sarimaxSPredictions <-predicted_data
resultados_sarimax$volatilidade <- dfSvolatilidade_Ouro

resultados_sarimax$Data <- dfSData
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)
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

e}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

()
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resultados_Kalman=imfs
# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1:length(imfs)) {
if(i==length(imfs)){
coluna="Residual"

}

else{
nn

coluna=paste("IMF", i, sep =".")

}

resultados_KalmanS$Predictions = kalman_filter(imfs[,coluna])

predicted_imfs[,coluna] <- resultados_KalmanSPredictions
cat(coluna, "Concluida \n")
}

}

)
# 3 - Recompor todas as predi¢des

predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
resultados_KalmanSPredictions <-predicted_data
resultados_KalmanSvolatilidade <- dfSvolatilidade_Ouro

resultados_Kalman$Data <- df$Data

“r}
# Criar o grafico de dispersdo

resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)

ggplot() +

# Adicionar dados reais
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geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes

geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo

labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +

# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plot$Predictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

# Modelagem Volatilidade BTC

)
df=df BTC

df <- na.omit(df)

predi¢ao Sarima
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“r}
# 1 - Decomposi¢do nas respectivas IMFs
imfs <- Rlibeemd::emd(dfSvolatilidade_BTC)
imfs<-data.frame(imfs)

predicted_imfs <- imfs

()

# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1L:length(imfs)) {

if(i==length(imfs)){

coluna="Residual"

}

else{

coluna=paste("IMF", i, sep =".")

}

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(imfs, endog_col = coluna, train_window =
20,

seasonal_order =¢(0, 1, 1, 12))
predicted_imfs[,coluna] <- resultados_sarimaxSPredictions
cat(coluna, "Concluida \n")

}
}

“r)
# 3 - Recompor todas as predicdes

predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
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resultados_sarimaxSPredictions <-predicted_data
resultados_sarimaxSvolatilidade <- dfSvolatilidade_BTC

resultados_sarimax$SData <- dfSData

“r}
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsGes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")
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Filtro de Kalman

“r)
resultados_Kalman=imfs
# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1:length(imfs)) {

if(i==length(imfs)){

coluna="Residual"

}

else{

coluna=paste("IMF", i, sep = ".")

}

resultados_KalmanSPredictions = kalman_filter(imfs[,coluna])

predicted_imfs[,coluna] <- resultados_KalmanS$Predictions
cat(coluna, "Concluida \n")
}

}

)
# 3 - Recompor todas as predicdes

predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
resultados_KalmanS$Predictions <-predicted_data
resultados_KalmanSvolatilidade <- dfSvolatilidade_BTC

resultados_Kalman$Data <- df$Data

)

# Criar o grafico de dispersao
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resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)
ggplot() +

# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

)
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

# Modelagem Volatilidade EWZ

()

df=df EWZ

df <- na.omit(df)
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predigdo Sarima

“r}
# 1 - Decomposi¢ao nas respectivas IMFs
imfs <- Rlibeemd::emd(dfSvolatilidade_EWZ)
imfs<-data.frame(imfs)

predicted_imfs <- imfs

()

# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1:length(imfs)) {

if(i==length(imfs)){

coluna="Residual"

}

else{

coluna=paste("IMF", i, sep =".")

}

resultados_sarimax <- sarimax_rolling_prediction(imfs, endog_col = coluna, train_window =
20,

seasonal_order =¢c(0, 1, 1, 12))
predicted_imfs[,coluna] <- resultados_sarimaxSPredictions
cat(coluna, "Concluida \n")

}
})
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“r}
# 3 - Recompor todas as predi¢des

predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)
resultados_sarimaxSPredictions <-predicted_data
resultados_sarimaxSvolatilidade <- df$Svolatilidade_EWZ

resultados_sarimax$Data <- dfSData

)
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_sarimax)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")
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“r}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")

Filtro de Kalman

“r}
resultados_Kalman=imfs
# 2 - Aplicar existing_predict_function em cada série
suppressWarnings({
for (i in 1L:length(imfs)) {

if(i==length(imfs)){

coluna="Residual"

}

else{

coluna=paste("IMF", i, sep =".")

}

resultados_KalmanSPredictions = kalman_filter(imfs[,coluna])

predicted_imfs[,coluna] <- resultados_KalmanSPredictions
cat(coluna, "Concluida \n")
}

}

)
# 3 - Recompor todas as predi¢des
predicted_data <- rowSums(predicted_imfs)

resultados_KalmanSPredictions <-predicted_data
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resultados_KalmanSvolatilidade <- dfSvolatilidade_EWZ

resultados_KalmanS$Data <- df$Data

)
# Criar o grafico de dispersao
resultados_plot<- na.omit(resultados_Kalman)
ggplot() +
# Adicionar dados reais
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = volatilidade), color = "blue", size = 2) +
# Adicionar previsdes
geom_point(data = resultados_plot, aes(x = Data, y = Predictions ), color = "red", size = 2) +
# Adicionar rétulos aos eixos e titulo
labs(x = "Data", y = "Volatilidade", title = "Comparacdo entre Dados Reais e Previsdes") +
# Personalizar cores e tema do grafico

theme_minimal()

“r}
r_quadrado <- r_squared(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("R-Quadrado:", r_quadrado, "\n")

e}
r_quadrado <- mae(resultados_plotSvolatilidade,resultados_plotSPredictions)

cat("MAE:", r_quadrado, "\n")
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