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1 Introducao

Uma série temporal é uma colecao de observacoes feitas sequencialmente
ao longo do tempo. A caracteristica mais importante deste tipo de dados
é que as observagoes vizinhas tém dependéncia e estamos interessados em
analisar e modelar esta dependéncia. Enquanto em modelos de regressao
por exemplo a ordem das observagoes € irrelevante para a andlise, em séries
temporais a ordem dos dados é crucial. Vale notar também que o tempo
pode ser substituido por outra varidvel como espaco, profundidade, etc (Eh-
lers, 2007)

Como a maior parte dos procedimentos estatisticos foi desenvolvida
para analisar observagoes independentes o estudo de séries temporais re-
quer o uso de técnicas especificas. Dados de séries temporais surgem em
véarios campos do conhecimento como Economia (pregos didrios de agoes,
taxa mensal de desemprego, producao industrial), Medicina (eletrocardio-
grama), Epidemiologia (nimero mensal de novos casos de meningite), Me-
teorologia (precipitacao pluviométrica, temperatura didria, velocidade do
vento), etc.

Os objetivos principais da andlise de séries temporais é investigar
o mecanismo gerador da série, descrever o comportamento, e identificar a
presenca de periodicidade ou sazonalidade e finalmente fazer previsoes de
valores futuros da série.
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2 Pacotes e funcoes para série temporais no R

R contem varias pacotes e fungoes que sao usadas para andlise de séries
temporais.

1.

2.

forecast: pacote para modelos de séries temporais

dse: pacote para modelos de séries temporais multivariado (dsel,
para estimacao de sistemas dindmicos; dse2, para extensao de sistemas
dinédmicos como o métodos de raiz especifica).

acf () e pacf(): fungao para as fungoes de autocorrelagao e fungao de
autocorrelacao parcial respectivamente.

auto.arima() do pacote forecast, arima.sim() do pacote padrao
stats, e arimax() do pacote TSA: estas funcbes sao utilizadas para
identificar modelos ARMA, ARMAX, ARIMA, SARIMA.

fracdiff: pacote para modelos de memoria longa ou Arima fraciona-
dos (ARFIMA).

HoltWinters(): funcao para predicao e ajustamento de algoritmos
de HoltWinters com e sem sazonalidade (Aditivo e multiplicativo),
métodos de suavizacao.

uroot: pacote para testes de raiz untaria como Dickey-Fuller, Phillips-
Perron, Schmidt e Phillips, Hylleberg-Engle-Granger-Yoo, etc.

tseries: pacote para séries temporais e analise financeira, com mo-
delos garch, e modelos arima, testes de Jarque -Bera, e testes de esta-
cionaridade, etc.

urca: pacote para testar modelos de raiz unitaria (Dicker e Fuller,
Schmidt e Phillips, Phillips e Perron, e otros.
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10. seriesChaos: funcao para modelos de séries temporais nao linear,
com sistema lorenz, ajuste recursivo, e espago temporal.

11. dynlm: Pacote para Modelos Lineares Dinamicos e Regressao com
Séries Temporais.

3 Fontes

Dados para Séries temporais podem ser encontradas em paginas confidveis
na internet. Por exemplo Séries Economicas do Brasil sao encontradas em
http://www.ipeadata.gov.br, outras séries temporais podem ser encon-
trados em fontes como o IBGE, no sitio: http://www.ibge.gov.br. Como
exemplo, considere os dados baixados do ipeadata, correspondente a cotagao
dos dias tteis dos indices da BOVESPA, durante os anos de 2000 — 2010.
Assumindo que hd em média 245 dias uteis no Brasil, os dados podem se
chamados no R da seguinte maneira.

> bov=read.table("bovespa.txt",header=T) # dados em formato txt
> tbovespa=ts(bov,start=c(2000,1) ,frequency=245)
> plot.ts(tbovespa, main="cotagdo diaria da Bovespa", xlab="anos")

Figura 27. Série da Bolsa de valores de Sao Paulo.
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Um segundo exemplo pode ser os indices econémicos mensais do Brasil no
periodo de 1980 até abril de 2011, denominado de decon.txt e disponiveis
no ipeadata, com as seguintes varidveis:

1. anomes; corresponde ao ano e o més da informagao coletada,

2. tce: taxa média de cambio do délar compra, em reais,

3. tcv: taxa média de cambio do délar venda, em reais,

4. be: balanca comercial em US (Délares),

5. exp: exportagoes FOB em US (Ddlares),
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6. smr: salario minimo real (IPEA) em reais,

7. igpd: indice geral de pregos distribuigao interna (igpdi).

Estas séries podem ser baixados um formato xls, simultaneamente do
site do IPEA. A chamada dos dados e os graficos no R e dada a seguir,

> ie=read.table("decon.txt" ,header=T)

> dim(ie)

[1] 376 7

> attach(ie)

> names(ie)

[1] "anomes" "tcc" "tcv" "bc" "exp" "smr" "igpd"

> ie.ts=ts(ie,start=c(1980,1) ,frequency=12)

> plot.ts(ie.ts, main="Indicadores Econdmicos do Brasil",xlab="tempo")

indices economicos do Brasil

tcc
1 2 2010
L1
smr
400 15000
[ L1

exp

anomes
1995
L1

600 5000

3 1480

tcv
2
1
1

igpd
0 20 40 60 80200
1

T T T T T T T
1980 1990 2000 2010

tempo

bc

T T T T T T T
1980 1990 2000 2010

tempo

Figura 28. Série individuais do banco de dados ie.

Para obter uma serie de ie, podemos fazer:
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> plot.ts(bc, main="Balanga Comercial do Brasil em US")
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Figura 29. Uma série extraida do banco de dados ie.

4 Regressao linear com séries temporais

Em econometria frequentemente usamos o método de minimos quadra-
dos para estimar parametros em modelos de regressao e ajustar um conjunto
de observagoes, usando a funcao lm(), porem podemos construir conveni-
entemente dados do tipo séries temporais usando a fungao ts(). O objetivo
de melhorar o ajuste das observacoes, levando em consideracao o efeito tem-
poral. Algumas propriedades sdo necessarias para implementar no formato
de série temporal, como a data de inicio da série (start), ou o final da série,
e que tipo ou periodo que a série apresenta, (observagoes didrias, mensais,
anuais).

Para usar modelos dindmicos e relacionar nossa série temporal com
os lags (retardos da série ou observagoes anteriores), podemos usar uma
funcao dynlm(), do pacote dynlm. Para exemplificar, consideremos o va-
lor de consumo no instante ¢ o qual pode estar relacionado com o valor
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de consumo no instante imediatamente anterior ¢ — 1 (més anterior), da
seguinte maneira: valory = §1 + Padiasconsumo; + Bavalory_1, ou um mo-
delo com as primeiras diferencas da seguinte forma: walor; — valor;_1 =
B1 + Ba2(consumoy — consumoy—1). Para exemplificar, primeiro usamos a
fungao ts():

> ca.ts=ts(ca,start=c(2005,12),frequency=12)
> plot(ca.ts,main="Séries do consumo de &agua")

Figura 30. Plot para as variaveis do consumo de dgua
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Para construir os modelos descritos, temos

> mcl=dynlm(formula = valor ~ diasconsumo + L(valor))
> mc2=dynlm(d(valor) “d(consumo))
> summary(mcl)

Time series regression with "numeric" data:
Start = 1, End = 65

Call:
dynlm(formula = valor ~ diasconsumo + L(valor))

Residuals:
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Min 1Q Median 3Q Max
-1.022e-14 -2.383e-16 1.106e-16 5.037e-16 3.328e-15

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
(Intercept) 8.774e-15 5.205e-15 1.686e+00 0.09690 .
diasconsumo -4.706e-16 1.718e-16 -2.740e+00 0.00801 =*x*
L(valor) 1.000e+00 1.682e-17 5.944e+16 < 2e-16 ***

Residual standard error: 1.498e-15 on 62 degrees of freedom
Multiple R-squared: 1, Adjusted R-squared: 1
F-statistic: 1.846e+33 on 2 and 62 DF, p-value: < 2.2e-16

Para visualizar o ganho de ajuste do modelo mc1 se comparado com o modelo
ml, temos:

> plot.ts(valor)
> lines(fitted(ml),col=4)
> lines(fitted(mcl),col=8)

Um segundo exemplo para séries da classe ts(), com as caracteristicas defi-
nidas nos indicadores economicos (ie.ts), e usar regressoes com as primeiras
diferencas de uma varidvel, por exemplo considere a relagao da balanca
comercial com as exportagoes, pode ser construido a seguinte regressao tem-
poral:

Modelo 1 (mel).

ber = Bo + Prexpy + Paexpr—1 + € (1)
Modelo 2 (me2).
bey = Brexpy + Baber—1 + Paber—2 + € (2)
Os dois modelos gerados no R é:

> library(dynlm)

> mel=dynlm(bc~exp+L(exp) ,data=ie.ts)
Time series regression with "ts" data:
Start = 1980(2), End = 2011(4)

Call:
dynlm(formula = bc ~ exp + L(exp), data = ie.ts)
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Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2963.0 -751.9 115.2 688.9 2805.8

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 151.18904 84.18325 1.796 0.0733 .
exp 0.41509 0.06194 6.701 7.66e-11 *x*x
L(exp) -0.24954 0.06272 -3.979 8.34e-05 **x

Signif. codes: O *** 0.001 **x 0.01 *x 0.05 . 0.1 1
Residual standard error: 1044 on 372 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.3881, Adjusted R-squared: 0.3848
F-statistic: 118 on 2 and 372 DF, p-value: < 2.2e-16

HEHHAH R H AR R R R R

> me2=dynlm(bc~exp+L(bc,1)+L(bc,2)-1,data=ie.ts)
> summary (me2)

Time series regression with "ts" data:
Start = 1980(3), End = 2011(4)

Call:
dynlm(formula = bc ~ exp +L(bc, 1) + L(bc, 2) - 1, data = ie.ts)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-2488.2 -244.6 2.9 262.6 3774.3
Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
exp 0.031757 0.007318 4.339 1.84e-05 **x*

L(bc, 1) 0.414529 0.046141 8.984 < 2e-16 *xx

L(bc, 2) 0.429927 0.046094 9.327 < 2e-16 *xx

Residual standard error: 625.3 on 371 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8676, Adjusted R-squared: 0.8665
F-statistic: 810.4 on 3 and 371 DF, p-value: < 2.2e-16
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5 DEFLACIONANDO UMA SERIE

> deviance(mel)
[1] 405120372
> deviance(me2)
[1] 145081812

Os graficos por separado das séries balanca comercial e exportagoes,
assim como o ajuste dois modelos mel e me2 com a balanga comercial é
dado a seguir:

> plot(ie.ts[,c("bc","exp")],1ty=c(3,1),plot.type="single",ylab="")
> legend("toplef",legend=c("balanga","exportagdes"), lty=c(3,1),
bty="n")

plot.ts(ie.ts[,"bc"],ylab="balanga",xlab="tempo")

fi=fitted(mel)

f2=fitted(me2

lines(f1,1ty=2)

lines(£2,1ty=3)

legend(1980,5000, legend=c("mel","me2"), 1lty=2:3)
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Figura 31. plot de duas séries e ajustes de dos modelos mel e me2.

5 Deflacionando uma série

Em algumas séries é pertinente o uso da série real, desprovida de qualquer
efeito inflacionério. Considere o IGPDI de agosto de 1994 até abril 2011 (igp)
coletada do IPEADATA (ver dados ie), para realizar este deflacionamento
usamos:
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attach(ie)

igp=igpd[-c(1:175)]

igp.ts=ts(igp, start=c(1994,8),frequency=12)
igpdi=igp.ts/100

igpdi=igpdi/igpdi[length(igpdi)]

plot.ts(igpdi, main="IGPDI do Brasil")
lines(igp.ts,lty=3)

legend("topleft", c("IGPDI real", "IGPDI deflacionado"),
1ty=1:3, bty="n")
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Figura 32. IGPDI - real e deflacionado.

6 Decomposicao de uma série

Uma questao fundamental numa ou mais séries temporais e a repre-
sentacao grafica dos dados sequencialmente ao longo do tempo, pois uma
simples visualizacao pode revelar padroes de comportamento importantes,
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como: tendéncias, ciclos, sazonalidade e aleatoriedade. Dentre as tenden-
cias temos as de crescimento ou decrescimento, quando séries apresentam
apenas este comportamento, modelos de regressao tem bom desempenho,
porem quando a série apresentam padroes ciclicas, outras alternativas de
ajuste sao pertinentes, os quais serao abordados neste capitulo.

A definigdo da tendencia e sazonalidade é: Seja Xy, t=1,2,...,T,
uma série temporal Xy = T; + Sy + €, onde T}, representa a tendéncia, Sy, a
sazonalidade e ¢;, um ruido branco (erro aleatério), com variancia 2. Ini-
cialmente o gréafico temporal deve ser sempre o primeiro passo e antecede
qualquer analise.

6.1 Retornos

Para avaliar os riscos de uma carteira de ativos financeiros, o risco é
medido em termos de variacoes de precos. Considere P; o prego de um ativo
no instante t. A variacao de precos entre os instantes ¢t — 1 e t é dada por:
AP, = P, — P,_1, e o retorno liquido simples deste ativo, no mesmo instante
é definido por:

R, = Pt; P _ ﬁPt (3)

t—1 t—1

R;, também chamado de taza de retorno.

O retorno composto ou simplesmente retorno é dado por: log(1+R;). na pra-
tica usa-se os retornos que tem propriedades desejaveis como estacionaridade
e ergodicidade proéprios da modelagem ARMA, ARIMA ou GARCH. exem-
plo considere a cotacao da Bovespa, os retornos e algumas caracteristicas
graficas destas duas séries, sao apresentadas a seguir:
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Figura 33. Caracteristicas da cotagao da Bovespa.

bov=read.table(file.choose() ,header=T) # bovespalb072013.txt
attach(bov)

rt=diff (cotacao)/cotacao[-length(cotacao)]
cotacao.ts=ts(cotacao,end=c(2013,123) ,frequency=245) #15/07/2013
rt.ts=ts(rt,end=c(2013,123) ,frequency=245)

par (mfrow=c(2,2))

plot.ts(cotacao.ts)

plot.ts(rt.ts)

hist(cotacao.ts)

plot (ecdf (cotacao.ts))
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6.2 Decomposicao classica

Muitas das propriedades observadas em uma série temporal X; podem
ser captadas assumindo-se a seguinte forma de decomposicao:

Xe=Ti+Ci+ € (4)

onde T} é uma componente de tendéncia, C; é uma componente ciclica
ou sazonal e €; é uma componente aleatéria ou ruido (a parte nao explicada,
que espera-se ser puramente aleatéria). A componente ciclica se repete a
cada intervalo fixo s, i.e

...:Ct_QS:Ct_SZCt:Ct+5:Ct+25: (5)

Assim, variagGes periédicas podem ser captadas por esta componente.
Para visualizar a descomposicao da cotagao e os retornos da Bovespa, usamos
a fungao decompose(), ea funcao stl(), da seguinte maneira:

dcotacao=decompose(cotacao.ts)
stlcotacao=stl(cotacao.ts,s.window=245)
drt.ts=decompose(rt.ts)

stlrt.ts=stl(rt.ts, s.window=245)

plot(stlcotacao, main="Decomposigdo da cotagdo da bovespa")

plot(stlrt.ts, main="Decomposig8o dos retornos da bovespa")
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Figura 34. Cotacao dos indices da Bovespa.
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Figura 35. Retorno dos indices da Bovespa.

6.3 Autocorrelagao

Uma importante ferramenta para se identificar as propriedades de uma
série temporal é o coeficiente de autocorrelagao.
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Definicao 1 Seja X;, t € T' / Var(x:) < oo Vt. A funcao de Autoco-
variancia yx(.,.) de Xy € definida como:

x(rs) = B[(X, - B(X,)(X, — E(X,)],  rseT.  (6)
no exemplo dos retornos da Bovespa, seja s =1 — 1, entao
vx(r,r —1) = B[(X, — E(X;)) (X1 — B(X;—1))]- (7)

> cov(rt[-length(rt)],rt[-1])
[1] 1.071587e-05

se r = s, entao yx(r,s) = Var(X,).

> var(rt)
[1] 0.0005282069

Notacgao alternativa:
v(h) = Cov(Xy, Xiin) = Cov( Xy, Xi—p) (8)

Teorema 2 Seja y(h), h =0,1,2,..., a funcdo de autocovariancia de um
processo estacionario, entao:

1. 4(0) =0

2. [v(h)] < ~(0)

3. v(.) € par.

Definicao 3 Seja Xy, t € T um processo estaciondrio. A fungao de Au-
tocorrelagao do processo é p(h) = corr(Xy, Xeyn) = v(h)/v(0), e onde
—1<ph) <1

6.4 O Correlograma

Um grafico com os k primeiros coeficientes de autocorrelagao como fungao
de k é chamado de correlograma e pode ser uma ferramenta poderosa para
identificar caracteristicas da série temporal. Porém isto requer uma inter-
pretacao adequada do correlograma, i.e. devemos associar certos padroes
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do correlograma como determinadas caracteristicas de uma série temporal.
Esta nem sempre ¢ uma tarefa simples e a seguir sao dadas algumas in-
dicagOes. A primeira questao que podemos tentar responder através do cor-
relograma é se uma série temporal é aleatoria ou nao. Para uma série com-
pletamente aleatoria os valores defasados sao nao correlacionados e espera-se
que p(h) = 0.

Considere as autocorrelagoes da cotacao da Bovespa e os Retornos
da Bovespa

> par (mfrow=c(2,1))
> acf(bov, main="cotagdo da Bovespa 1994-2013")
> acf(rt, main="retornos da Bovespa 1994-2013")

Figura 36. Autocorrelagao da Cotagao e Retornos da Bovespa.
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6.5 Processos Estacionarios

Suposigoes de estacionaridade (significa flutuagao em torno de uma reta)
ou transformacao de uma série em estacionaria é comum em séries temporais.

Definicao 4 Um Processo estocdstico é uma familia de varidveis aleatorias
{Xi(w)her , definidas no mesmo espago de probabilidade (2,5, P), onde
w € Q eT € um conjunto arbitrario. Aqui, Q € o espago amostral, s é uma
o-algebra de Q) e P € uma medida de probabilidade em .
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Definicao 5 Uma série temporal X;,t € N € dita ser fortemente estaciona-
ria se as fungoes de distribuicao¥V n € N eVty, ..., ty, ti4n, ... tntn € T sdo
idénticas, onde T € o conjunto de indices em geral. O conjunto T € comu-
mente tomado como o conjunto dos numeros inteiros Z = {0,+1,£2,---}.
Uma série temporal é uma realizacdo de um certo processo estocastico. Os
dois primeiros momentos de {X(w)}ez sao definidos como

E[X¢] = e E(X; — 1)* = o7,
e a correlacao é dada por

Cov(Xs, Xn) para h € Z, (9)
otot.y,

Definigao 6 FEstacionaridade. Um processo estocdstico é dito ser fraca-

mente estaciondrio se e somente se:

1. E[Xy] = p, para todo t € Z,

2. BE(X; —p)? =02,0< 0% < o0, para todo t € 7,

3. R(h) = Cov(Xy, Xiyp) depende apenas de h, para todo t € Z.

As autocorrelagoes p(h) sao obtidas normalizando as autocovariancias
através da sua divisao pelo produto dos respectivos desvios padrao, i.e.,
R(h) . .
p(h) = RO)- O exemplo mais simples de um processo estacionario é o
processo de ruido branco (RB), definido como uma sequéncia de varidveis
aleatérias nao-correlacionadas com média constante e variancia constante
(estritamente positiva e finita) ao longo do tempo.

Definicao 7 Processo linear geral pode ser representado por : {X;}

thzwjet—jv tEZ,

onde {e;} ~ RB(0,0?%) e {¢;} é uma sequencia de constantes com > . _ |p;| <

Q.

Definicao 8 Funcao geratriz de autocovariancias. Seja: { X}, um processo

estaciondrio com fungdo de autocovariancias R(h) que satisfazy ;- |R(h)| <

00. A fungdo geratriz de autocovariancias de {X;} € definida como

g(z)= >_ R(n)"
h=—o0

onde z € um escalar complexo.
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6.6 Passeio Aleatorio 7 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

6.6 Passeilo Aleatério

Seja: €; um processo discreto puramente aleatério com média i e variancia
o2. Um processo X; é chamado de passeio aleatério se X; = X1 + €.

7 Modelos de séries temporais

O estudo de séries temporais pode ser motivado pelo interesse em inves-
tigar o mecanismo gerador de um conjunto de dados observados ao longo do
tempo para descrever sua dinamica com o objetivo de gerar previsoes acerca
de seu comportamento futuro. Para tanto sdo construidos modelos proba-
bilisticos que pertencem a um dominio temporal previamente estabelecido

[28].

7.1 Alisamento exponencial

E uma classe de algoritmos de previsao, os mais conhecidos sao:

7.1.1 Algoritmo simples

A componente nao observavel deste algoritmo é o nivel, o interesse é estimar
este nivel e projeta-lo para gerar previsoes futuras. As estimativas do nivel

7

é:
Ne=ayr+a(l —a)yp—1 + (1l — 06)2yt—2 4+ O<ax<l (10)
« é constante de alisamento. A forma de recorréncia é:
Ny=oay + (1 — a)Ny—q (11)
A forma de corregao de erros é:
Nt = N1+ ag (12)
Onde ¢: erro de previsao um passo a frente

7.1.2 Algoritmo de Holt

Este algoritmo apresenta duas componentes nao observaveis: o nivel e a
tendéncia, sendo que esta ultima nao precisa ser globalmente fixa, podendo
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7.1 Alisamento exponencial 7 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

evoluir ao longo do tempo. A forma de recorréncia é:

Ny = oy + (1 — o) [Ny—1 + T;—1] (13)
Ti = B(Ne = Ni—1) + (1 = B)Ti— (14)
Escolhe-se 0 < «, 3 < 1, que minimizem }_ €7. A forma de corre¢ao de erros

é:

Ny = Ni1+ Ty 1 + ag (15)
Ty =T 1+ afe (16)
7.1.3 Algorimo de Holt-Winters(HW)

A suposicao é que a série possui trés componentes nao observaveis: nivel,
tendéncia e sazonalidade. Ha dois enfoques para este algoritmo, o aditivo e
o multiplicativo.

7.1.4 HW aditivo

Nt = Q(yt - Ft_5> + (1 - Oé)[Nt_l + frt_l] (17)
T; = B(Nt — Ne—1) + (1 = 8)Ti-1 (18)
Fy =~y — Ne) + (1 —v) Fies (19)

Escolhe-se 0 < «, 8,7 < 1. A forma de correcao de erros é dado por:

Ny = Ni1+Ti 1 + ag (20)
Ty =Ty 1+ afe (21)
Fr=F s+9(1—-7)e& (22)

7.1.5 HW multiplicativo

N, =a Ffﬁ + (1= a)[Ni—y + Tii] (23)
T; = B(Nt — Ni—1) + (1 = B)Ti—1 (24)
Fi=nyp + (1= )Fs (25)
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8 ARMA E ARIMA

Escolhe-se 0 < «, 8,7 < 1. A forma de correcao de erros é dado por:

o
Ney=Ne gy + T + 7 (26)
t—s
@
T, =T, 1+ 5 €t (27)
Ft—s
1
Fr=F_ s+ u<5t (28)
Ny

Uma aplicagao de estes algoritmos é dado a seguir:

> hwc=HoltWinters(cotacao.ts)
> hwr=HoltWinters(rt.ts)
> hwcm=HoltWinters(cotacao.ts, seasonal="multiplicative")

Para os retornos dos indices da Bovespa nao é pertinente o uso de al-
goritmos de Holt-Winters multiplicativo, por apresentar valores zero. Para
visualizar graficos e o resumo dos parametros dos modelos acima propostos,
usamos:

> plot.ts(cotacao.ts)
> lines(fitted(hwc) [,1],col=2)
> f=cbind (hwc,hwr,hwcm)

> f

hwc hwr hwem
fitted Numeric,9832 Numeric,9828 Numeric, 9832
X Integer,2703 Numeric,2702 Integer,2703
alpha 0.9307564 0.001454172 0.8457155
beta 0.001083805 0.001273331 O
gamma 1 0.2754765 1
coefficients Numeric,247 Numeric,247 Numeric,247
seasonal "additive" "additive" "multiplicative"
SSE 1572141540 1.249631 2218260761
call Expression  Expression  Expression

Para realizar previsoes futuras da cotagdo 6 dias a frente, usamos a
funcao: predict(hwe,6).

8 ARMA e ARIMA

Para abordar os processo ARMA ou auto-regressivos e de médias méveis,
precisamos identificar algumas propriedades que sao fundamentais neste tipo
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de processos.
Al‘t =Tt — Tt-1 (29)

Para uma n-ésima diferenca temos

Anl‘t = An_lxt — An_l.ﬁtfl = Z(—l)r(?)l‘tfr (30)

r=1

Como exemplo considere:
2
Awy = Awy — Ay = xp — Ty—1 — (Ty—1 — B4—2) = Tt — 2041 + 42

Operador de defassagem (B)
Bry = w1, B%x; = x4 _o, B"xy = xi_p (31)

Na metodologia de Box e Jenkin, é preciso identificar os estagios do
ciclo iterativo, os quais sao:

1. Uma classe de modelo de séries temporais é especificada (proposta)

2. Uma etapa de identificagao a partir das funcoes de autocorrelagao,
autocorrelacao parcial, funcao de autocovariancia.

3. A fase de estimar os pardmetros do modelo proposto

4. O diagnostico do modelo através de critérios de selegdo de modelos,
com por exemplo AIC, BIC, estabilidade estrutural do modelo sao
requeridas

8.1 Processos autorregressivos

Um processo autorregressivo de primeira ordem AR(1) é dado por:
Tt = ¢+ Pxi—1 + 14, v~ RB(0,0°%), ¢,¢ € R (32)

Este processo é estaciondrio se |¢| < 1
O processo autorregressivo de ordem p, AR(p) é dado por:

T =c+ P1x—1 + Paxi—o+ -+ GpTi—p + 11 (33)

Onde v ~ RB(0,0?%), ¢,¢ € ®. Uma forma alternativa de escrever estes
processos é dado por:

(1—¢1B— ¢2B* — - — $,BP)xy = c + 1 (34)
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8.2 Processo de médias moveis 8 ARMA E ARIMA

Centralizando a varidvel em torno de ¢, podemos escrever como
¢(B)xy = ;. No caso de um AR(p), é estaciondrio se todas as raizes de
¢(2) = 0 estiver fora do circulo unitario.

Todo processo autorregressivo é invertivel. Exemplo, para identificar
um modelo como sendo autorregressivo, Box-Jenkins consideraram que se a
funcao de autocorrelagao tém um decaimento exponencial (observar a fungao
de autocorrelagao, FAC), somente ¢ é significativo (observar a funcao de au-
tocorrelagao parcial, FACP) 4 indicios da presenga de um processo AR(1).
Ver detalhes para identificagdo de modelos AR(p), em Moretin e Toloi [28].

8.2 Processo de médias médveis
O processo de médias moveis de primeira ordem M A(1) é dado por:
Ty = p+ 1€ + €, e~ RB(0,0°%), u,0 € R (35)

Este processo é invertivel se 0] < 1.
A autocovariancia dada por:

0
= —- 36
=11 (36)
O processo de médias moveis de ordem ¢, M A(q) é dado por:
rr=pu+ 0161+ 606 o+ -+ Qqet_q (37)

Onde € ~ RB(0,0%). Uma forma alternativa de escrever estes processos é
dado por:
(1-0B—60yB*>—---—0,BV)e; = + (38)

Centralizando a varidvel em torno de p, podemos escrever como
0(B)e; = x;. No caso de um MA(q), é invertivel se todas as raizes de
0(z) = 0 estiver fora do circulo unitario. Todo processo de médias méveis é
estacionario. Exemplo, para identificar se um modelo como sendo de médias
moveis M A(1), somente p; é significativo ou diferente de zero (ver fungao
de autocorrelagao) e a funcao de autocorrelagao parcial deve ter um decai-
mento exponencial dominante. Ver detalhes para identificagdo de modelos
M A(q), em Moretin e Toloi (2006).

8.3 Processo ARMA

Seja {X;} um processo que satisfaz a equacao em diferengas dada por
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®(B)X; = O(B)et, (39)

onde {¢;} é ruido branco, ie., {&} ~ RB(0,0?), B é operador de defa-
sagem definido como B™X; = Xy, m=1,...,p, ®(2) =1 — 12 — ¢22% —
s — P e O(2) =1+ 012+ 0227 + -+ 4 0,27

O processo {X;} definido em (39) ¢ chamado processo auto-regressivo e
de médias méveis, ARMA(p, q).

Definigao 9 Invertibilidade. Um processo { X} com representagcio ARM A(p, q)
¢ invertivel se existem constantes {m;} tais que Y ° | m |< 00 e & =
>0 i Xi—j, para todo t € Z.

Seguindo as defini¢oes 3 e 5 o processo (39) é estaciondrio e invertivel se
as raizes de ®(z) = 0 e O(z) = 0 sdo nao comuns e encontram-se fora do
circulo unitério.

Definicao 10 Causalidade. Um processo {X;} com representa¢io ARM A(p, q)
é causal, ou fung¢ao causal de {e}, se existem constantes{,} tais que Z;’io ;| <
00, e X; = Z;’io Yj€r—; para todo t € Z.

Note que as propriedades de invertibilidade e causalidade nao sao apenas
do processo {X;}, mas também da relagao entre os processos { X;} e {¢;} da
definigao da equacdo ARMA apresentada em (39). Invertibilidade e causa-
lidade garantem que ha uma solugao tnica estaciondria, com probabilidade
um, para a equacao ARMA.

Funcgao de Autocovariancias e densidade espectral de um pro-
cesso ARMA(p, q).

O célculo da fungao de autocovariancia as para um processo {X;} com re-
presentacao ARMA (p, ¢) causal é realizado através das equagoes

R(k) = ¢R(k—1) — - — oR(k —p) = 02> Opytyy, O£k <m,
j=0
R(k) —¢R(k—=1) —--- = ¢R(k—p)=0, k=m,

onde m = max(p,q +1),¢; — > F_1 dxtbj_p = 05,5 = 0,1,...,¢; =0
para j < 0,60 =1e 6; =0 para j € {0,1,...,q}.
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8.4 Processo ARIMA(p,d,q) 8 ARMA E ARIMA

O espectro de {X;} ¢é dado por

0_2@ < —iA\ |2
Famaa(\) = M Ae [ ] (40)

8.4 Processo ARIMA (p,d,q)

Seja d um inteiro ndo negativo. {x;} é um processo auto-regressivo
integrado e de médias méveis ARIMA (p,d,q) se YV; = (1 — B)?X; é um
processo ARMA (p,q) causal. Esta definicao sugere que {X;} satisfaz a
equacao em diferencas da forma

®(B)(1 - B)?X; =0O(B)e,  {e} ~ RB(0,09).

8.4.1 Exemplo 1

Para exemplificar a modelagem arima usaremos a fungao auto.arima()
do pacote forecast, para a cotacao e os retornos dos indices da bovespa,
disponiveis em bov.

> library(forecast)
> bov=read.table(file.choose() ,header=T) #bovespal5072013.txt
> attach(bov)

> #Arima para a cotagdo do Bovespa

> cotarima=auto.arima(cotacao)
> summary(cotarima)

Series: cotacao

ARIMA(2,1,2)

Coefficients:
arl ar2 mal ma2
-0.2896 0.7015 0.2468 -0.7336
s.e. 0.0805 0.0800 0.0758 0.0747

sigma”2 estimated as 0.4172: log likelihood=-4624.42
AIC=9258.83  AICc=9258.85  BIC=9291.12

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE
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8.4 Processo ARIMA(p,d,q) 8 ARMA E ARIMA

Training set 0.01047288 0.6458221 0.4019317 0.03303618 1.582666 0.9999299
ACF1
Training set 0.009322901

> par(mfrow=c(2,1))

> plot.ts(cotacao)

> lines(fitted(cotarima),col=4)

> plot.ts(cotacao,x1im=c(4700,4730), ylim=c(45,48))
> abline(v=4711,1ty=2,co0l=8)

> previsto=predict(arima(cotacao,order=c(2,1,2)),4)
> previsto

$pred

Time Series:

Start = 4712

End = 4715

Frequency = 1

[1] 46.70404 46.68037 46.66341 46.65171

$se

Time Series:

Start = 4712

End = 4715

Frequency = 1

[1] 0.6458907 0.8940655 1.0797783 1.2303234

lines(previsto$pre,col=4)
bovespal61907=c(46.869,47.407,47.656,47.400)
lines(4712:4715,bovespal61907,col=2)

mapexterno=mean (abs (bovespal61907-previsto$pred) /bovespal61907)*100
mapexterno

[1] 1.386548

V V V V V

A saida grafica é dada por:
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cotacao
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Time

cotacao
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4700 4705 4710 4715 4720 4725 4730

Time

Figura a. Cotacao da Bovespa e previsoes

Para os retornos usamos:

> #Arima para os retornos da Bovespa

> rt=diff (cotacao)/cotacao[-length(cotacao)]
> rtarima=auto.arima(rt)

> summary(rtarima)

Series: rt

ARIMA(3,0,3) with non-zero mean

Coefficients:
arl ar2 ar3 mal ma?2 ma3 intercept
0.4257 0.6206 -0.7684 -0.4073 -0.6461 0.7077 8e-04
s.e. 0.0501 0.0642 0.0682 0.0556 0.0703 0.0711 3e-04

sigma”2 estimated as 0.0005216: log likelihood=11117.27
AIC=-22218.53 AICc=-22218.5 BIC=-22166.87

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
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Training set 2.430886e-05 0.02283862 0.0157432 NaN Inf 0.7074504 -0.005039146

> par(mfrow=c(2,1))

> plot.ts(rt)

> lines(fitted(rtarima),col=4)

> plot.ts(rt,x1im=c(4700,4730), ylim=c(-0.1,0.1))
> abline(v=4710,1ty=2,c0l=8)

> previstor=predict(arima(rt,order=c(3,0,3)),4)

> previstor

$pred

Time Series:

Start = 4711

End = 4714

Frequency = 1

[1] -6.696700e-04 -9.413669e-04 -1.080333e-03 3.628575e-05

$se

Time Series:

Start = 4711

End = 4714

Frequency = 1

[1] 0.02283862 0.02284251 0.02284604 0.02288278

lines(previstor$pre,col=4)
retornol161907=c(0.026464323,0.002802858,0.011478803,0.005252389)
lines(4711:4714,retorno161907,col=2)

error=mean (abs (retorno161907-previstor$pred))*100

error

[1] 1.216336

V V V V V

A saida gréfica é dada por:
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Figura b. Retornos da Bovespa e previsoes.

8.5 Simulagoes de modelos Arima

O R contem algumas funcoes para simulagao de modelos autorregressivos
e de médias méveis. Exemplo: simulacao de séries temporais (T = 200)
de modelo estaciondrio com processo autorregressivo gaussiano AR(1), com
parametros 0.5 e 0.95.

> y = arima.sim(n=200, list(ar=0.5), innov=rnorm(200))
> y = arima.sim(n=200, list(ar=0.95), innov=rnorm(200))
> plot.ts(y) #grafico correspondente

> acf(y)

Identifique matematicamente as simulacoes de modelos AR, MA e ARIMA
abaixo descritos.

AR2=arima.sim(n = 100, list( ar = c(0.8897, -0.4858)))
ARl=arima.sim(n = 100, list( ar = 0.8897))
MAl=arima.sim(n = 100, list( ma = 1))

MA2=arima.sim(n = 100, list( ma = c(-2, 1.5)))
ARMAll=arima.sim(n = 100, list(ar=0.8897, ma=-0.2279))
ARMA22=arima.sim(n 100, list(ar=c(0.8897, -0.4858),

V V V V VvV V
I
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ma=c(-0.2279, 0.2488)))

> ARIMA110=arima.sim(list(order=c(1,1,0),ar = 0.7)
> ARIMA111=arima.sim(list(order = c(1,1,1), ar = O.
ma = 2), n = 100)

par (mfrow=c(2,2), pty="s")

plot (AR1, main="AR(0.8897)")

plot (AR2, main="AR(0.8897, -0.4858)")

plot(MA1, main="MA(1.000)")

plot (MA2, main="MA(-2, 1.5)")

V V. V VvV V

9 Modelos Sarima

Os modelos SARIMA sao a extensdo dos modelos ARIMA (sazonal
multiplicativo) e contém uma parte nao sazonal da série, com parametros
(p,d,q), e uma sazonal, com parametros (P, D, Q). O modelo mais geral é
dado pela equacao:

®(B)®(B)(1 - B)’(1 - B)!X; = 0(B)O(B)e;,  {e:} ~ RB(0,09).
Para exemplificar considere uma série x;, observada més a meés por

um modelo ARIMA(1,0,0):

Ty = Qx—1 + €,
para modelar por estagoes do ano, através de um processo AR(1) = ARIM A(1,0,0)
sazonal:

xp = Pyxy g + €,
para modelar ano a ano através do processo M A(1) = ARIMA(0,0,1) sa-
zonal:

Tt = € — O€¢t_12.

9.1 Exemplo 2

Considere a cotacao da Bovespa do exemplo 1, para identificar o modelo
sarima, usamos

bov=read.table(file.choose() ,header=T) #bovespal5072013.txt
attach(bov)
dim(bov)
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library(forecast)
cotacao.ts=ts(cotacao,end=c(2013,123) ,frequency=245)
ndiffs(cotacao.ts)

acotacao=auto.arima(cotacao.ts)

summary (acotacao)

Series: cotacao.ts

ARIMA(2,1,2)

Coefficients:
arl ar2 mal ma2
-0.2896 0.7015 0.2468 -0.7336
s.e. 0.0805 0.0800 0.0758 0.0747

sigma”2 estimated as 0.4172: log likelihood=-4624.42
AIC=9258.83 AICc=9258.85  BIC=9291.12

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE

MASE

Training set 0.01047288 0.6458221 0.4019317 0.03303618 1.582666 0.056673

ACF1
Training set 0.009322901

mapecotacao=mean(abs((cotacao.ts-fitted(acotacao))/cotacao.ts))*100

mapecotacao
[1] 1.582666

rt.ts=diff (cotacao.ts)/cotacao.ts[-length(cotacao.ts)]
aretorno=auto.arima(rt.ts)
summary (aretorno)

Series: rt.ts
ARIMA(3,0,3) with non-zero mean

Coefficients:
arl ar2 ar3 mal ma?2 ma3 intercept
0.4257 0.6206 -0.7684 -0.4073 -0.6461 0.7077 8e-04
s.e. 0.0601 0.0642 0.0682 0.0556 0.0703 0.0711 3e-04
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sigma”2 estimated as 0.0005216: 1log likelihood=11117.27
AIC=-22218.53  AICc=-22218.5 BIC=-22166.87

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE

ACF1

Training set 2.430886e-05 0.02283862 0.0157432 NaN Inf 0.6847435 -0.005039146

erroretorno=mean(abs(rt.ts-fitted(aretorno)))
erroretorno
0.0157432

Por ser uma série com 245 efeitos sazonais, a saida do modelo retorno
um ARIMA, pois alocar todos estes efeitos tem um custo computacional en-
quanto a memoéria disponivel. assim é conveniente realizar modelos com
efeitos sazonais mensais (12), como sera abordado a seguir:

9.2 Exemplo 3

Series igpdi.ts
o o
% 1 -
o
g 2
s g BN
= 8 w
2 S =
s g | =
& o
o S
S )
(=]
© T T T T T
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Series igpdi.ts
2 g
3
3 e
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O o 0 o
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£ ° ° g1
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S . °
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S
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Lag Time

Figura 37. Caracteristicas da série do IGPDI

Considere a série acima do indice geral de pregos distribuigao interna do
Brasil por més desde janeiro de 1944 até maio de 2013, disponiveis no site
do IPEA.
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library(forecast)
igpdiicms=read.table(file.choose() ,header=T)
# dadosigpdicmssebasel1994fim201305.txt
attach(igpdiicms)

names (igpdiicms)
igpdi.ts=ts(igpdi,start=c(1994,1), frequency=12)
par (mfrow=c(2,2))

plot.ts(igpdi.ts)

acf (igpdi.ts)

pacf (igpdi.ts)

plot.ts(igpdi.ts)
lines(fitted(auto.arima(igpdi.ts)),col=8)

Para realizar previsoes com o respectivo gréafico para os meses de junho
a outubro de 2013, fazemos

Previsdes futuras para o Igpdi

o
8 | — Valores Reais
- Previsto - Sarima(1,1,2)X(1,0,0)

600
|

PrevisGes

igpdi.ts

400 450
| |

350
|

300
|

T T T T T T
2010 2011 2012 2013 2014 2015

Tempo

figura 38. Série do IGPDI e previsoes.

> ma=auto.arima(igpdi.ts)
> pa=predict(arima(igpdi.ts,order=c(1,1,2),seasonal=1list(order=c(1,0,0))),5)
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> pa
$pred

Jun Jul Aug Sep Oct
2013 513.8452 516.1959 518.1510 519.7032 520.8895

$se
Jun Jul Aug Sep Oct
2013 1.617845 3.884224 6.259942 8.729258 11.242843

par (mfrow=c(1,1))

plot.ts(igpdi.ts,xlab="Tempo", main=

"Previs®es futuras para o Igpdi",x1lim=c(2010,2015),ylim=c(300,650))
abline(v=2013.42, 1lty=2)

legend("topleft", c("Valores Reais",

"Previsto - Sarima(1,1,2)X(1,0,0)"),1ty = 1:2, bty="n")
legend(2013.5,600, legend="Previsdes", bty="n")

lines(pa$pred, type="1", col=8, lty=2)

plot (rwf (igpdi.ts),x1im=c(2012,2013.7)) #Grafico com IC para as Previsdes

9.3 Deflacionando o ICMS - SE

O ICMS (imposto sobre operagoes relativas a circulagdo de mercadorias e
sobre prestagoes de servicos de transporte interestadual, intermunicipal e
de comunicagao) é de competéncia dos Estados, em particular trataremos
o estado de Sergipe. Esta informagao estd disponivel em IPEADATA, em
miles de reais - Ministério da Fazenda, Conselho Nacional de Politica Fa-
zendaria, Comissao Técnica Permanente do ICMS, Boletim de Arrecadacgao
(Min. Fazenda/Cotepe). Este indicador econémico tem como periodo base
julho de 1994. Para mudanca do periodo Base (exemplo: maio de 2013),
realizamos os seguintes comandos:

igpdir=igpdi/igpdi[length(igpdi)]
icmseser=icmsse/igpdir
plot.ts(icmsse)
lines(icmseser,col=2)
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9.4 Tarefa

1. Construa um modelo do tipo linear do IGPDI em fungdo dos meses
e encontre o MAPE (verifique que o MAPE é: 9.51), quais suas con-
clusoes?.

2. Identifique o fator integrador desta série (quando ela é estacionaria?).
Use a fungao ndiffs().

3. Construa modelos Holt Winters, ARIMA e SARIMA para o ICMS-
SE tanto na série real como a série deflacionada (desprovida do efeito
inflaciondrio) e interprete os resultados.

4. Construa o MAPE, o Erro Médio (MAE no R) e o Erro Médio Per-
centual (MAE*100) para os modelos em 3, e interprete.

5. Realize previsoes para junio - agosto de 2013 para os modelos propostos
em 3 e interprete.

6. Gere uma saida grafica (em conjunto) para os modelos propostos em
3.

9.5 Arima vs Sarima

Consideremos o salario minimo real mensal do Brasil desde janeiro de

1980, até abril de 2011, do banco de dados ie

> attach(ie)

> names(ie)

[1] "anomes" "tcc" "tcv" "bc" "exp" "smr" "igpd"
> smril=auto.arima(smr)

> smr.ts=ts(smr,start=c(1980,1) ,frequency=12)

> smr2=auto.arima(smr.ts)

> summary(smrl) # Modelo ARIMA
Series: smr
ARIMA(5,1,5)

Coefficients:
arl ar2 ar3 ar4d arb mal ma?2 ma3 ma4 mab
-0.475 -0.551 -0.942 -0.487 -0.509 0.044 -0.09 0.603 0.228 -0.165
s.e. 0.086 0.081 0.029 0.083 0.072 0.096 0.08 0.070 0.098 0.074
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sigma”2 estimated as 950.2: 1log likelihood = -1819.82
AIC = 3661.64 AICc = 3662.36 BIC = 3704.83

In-sample error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE
0.3716551 30.7837859 20.7415191 -0.5311600 5.7073384

> summary(smr2) # Modelo SARIMA
Series: smr.ts
ARIMA(4,1,2)(2,0,1)[12]

Coefficients:
arl ar2 ar3 ard mal ma2 sarl sar2

smal

-0.0434 0.2968 -0.0186 0.3641 -0.3192 -0.6237 1.11562 -0.2260 -0.5691
s.e. 0.0896 0.0641 0.0516 0.0518 0.0881 0.0805 0.1775 0.1273 0.1638

sigma”2 estimated as 843: 1log likelihood = -1799.3
AIC = 3618.6 AICc = 3619.2 BIC = 3657.87

As previsoes correspondentes para os meses de maio a outubro de 2011
Sa0:

> predict(smri,6)

Time Series:

Start = 377

End = 382

Frequency = 1

pred: 541.4022 536.4573 550.9956 550.1748 550.2760 541.2245
se : 30.82479 35.46528 35.69889 36.44613 40.53671 41.60850

> predict(smr2,6)

2011

May Jun Jul Aug Sep Oct
pred: 545.9977 545.2510 546.5741 544.9905 544.5428 540.7435
se : 29.03376 34.43006 35.70931 36.24331 39.00929 40.13379

10 Processos ARFIMA

O modelo ARIMA(p,d,q) é algumas vezes denominado como processo
geral com diferenciacao fraciondria (General Fractional Differenced process)
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(ARFIMA) quando o parametro d (grau de diferenciacao) assume valores
nao inteiros. Este modelo é utilizado para dados de séries hidroldgicas. A
mais importante caracteristica do modelo ARFIMA(p, d, q) e a propriedade
de longa dependéncia ”long-memory”quando d € (0.0,0.5), e pequena de-
pendéncia ”short-memory”

quando d € (—0.5,0.0).

Longa dependéncia (ou persisténcia) é caracterizada pela presenca,
na série, de uma significante dependéncia entre as observacoes mesmo para
distantes ”lags”. KEsta caracteristica tem sido observada em séries de dife-
rentes areas de estudos tais como, meteorologia, astronomia, hidrologia e
economia (Cribari,2002). No modelo ARIMA(p,d,q), d € (—0.5,0.5), as
caracteristicas de longa e curta dependéncia podem ser notadas pelo com-
portamento da funcao espectral e da funcéo de autocorrelagao.

No dominio do tempo, as autocorrelagoes decaem lentamente de uma
forma hiperbélica, isto e, p, ~ k=%, 0 oposto das autocorrelacbes produzidas
pelo modelo ARMA (p, ¢) (Box and Jenkins (1976)), as quais tém decaimento
exponencial py ~ a~% 0 < a < 1. No dominio da frequéncia a funcéo espec-
tral tende a infinito quando a frequéncia se aproxima de zero, i.e., f(\) = 0o
quando A — 0.

Sed € (—0.5,0.0), o processo tem a propriedade de curta dependéncia.
No dominio da frequéncia isto é indicado pelo comportamento da funcao es-
pectral que se aproxima de zero quando a frequéncia também se aproxima
de zero. No dominio do tempo a fungdo de autocorrelacao poderd exibir
dependéncias negativas entre observagoes distantes, portanto, o tipo de de-
pendéncia e essencialmente determinado pelo valor fracionario de d. Se d =
0, o processo é chamado de memoria curta (Geweke,1983). Formalmente
o processo ARFIMA (p, d, q) é definido como a seguir:

Seja d € R. {X;} segue um processo ARFIMA(p,d, q) se satisfaz a
equacao em diferencas da forma

®(B)(1 - B)'X, = O(B)e, (41)

com ®(2) = 1 — g1z — 222 — - — ¢p2P e O(2) = 1+ 012 + 022 +
-+ 4+ 0429, {€:} sendo um processo ruido branco com média 0 e variancia
o2. O filtro de diferenciagdo fraccionaria (1 — B)? é definido pela expansao
binomial

oo
(1-B)'=> mB,
=0
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onde 7j = %,j =0,1,...,eI'(.) é a fungdo gamma definida em
R—-%Z:
Joo " texptdt, x> 0;
[(z) =<¢ oo, x = 0;
r7I0(1 + x), z <0.

Quando d € (—0.5,0.5) e as raizes dos polinémios ®(z) =0e O(z) =
0 sao nao-comuns e estao fora do circulo unitdrio, o processo definido em
(41) é estaciondrio e invertivel e com fungao de densidade espectral dada
por

farrrvia(AN) = farma(N) {ZSin (;) }_2d, A€ [—m, 7], (42)

onde farma(N) estd definida em (40).

Hosking, 1981, mostrou que valores d > 0.5 {X;} é nao estacionario
e invertivel, e ainda que séries com representacdio ARFIM A(p,d,q) com
d € (0,0.5) apresentam estacionariedade e memoria longa. Assim, no que se
segue nds consideraremos o processo ARFIMA(p, d, q) d € (0,0.5).

10.1 Estimacao do parametro d

Existem varios estimadores do parametro de diferenciagao fracionéria
d, que podem ser classificados em semi-paramétricos e paramétricos. Os
primeiros envolvem a estimacao simultanea dos parametros do modelo, em
geral utilizando o método de maxima verossimilhanca. Nos procedimen-
tos semi-paramétricos, a estimacdo dos parametros do modelo ¢é realizada
em dois passos: primeiro estima-se o parametro de memoria longa d, por
exemplo, através de um modelo de regressao do logaritmo da funcao perio-
dograma e, posteriormente, estimam-se os parametros auto-regressivos e de
médias moveis. O estimador mais popular dentro dessa classe é o estimador
proposto por Geweke e Porter-Hudak (GPH); variantes foram desenvolvidas
por Reisen, 2007 e Ehlers, 2007.

10.1.1 Usando a funcao periodograma (GPH)

Seja f(A;j) a funcao definida em (42), para A\; = 2/pij 5= 0,1,..., 5],

n
onde n é o tamanho amostral. O logaritmo de f();) pode ser escrito como:
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In f(A;) = In £,(0) — dln{2sin (AQJ)} +1In ]};(( )) (43)

onde f,(\) é a densidade espectral de U; = (1 — B)¥{X;}. Aqui, |.]
denota a parte enteira.

Geweke e Porter-Hudak sugerem um estimador semi-paramétrico de
d, adicionando InI(A) em ambos os lados da equacao (43) e considerando
as frequéncias proximas de zero, obtendo a aproximacao:

InI()\j) ~ In £,(0) — dIn {2 sin (A;) }2 +1In J{&; (44)

que sugere a equacao de regressao dada por

2
InI(\) =~ Bo—i-ﬂlln{Qsin();)} + €5, j=12,...,9(n),

onde By = Inf,(0), 51 = —d e g(n) é a amplitude de banda (bandwidth),
que corresponde ao nuimero de frequéncias utilizadas na regressao. Os erros
{€;} sao assintoticamente independentes com distribuicao Gumbel de média
0 e variancia T . O estimador GPH é dado por

S0 (2 — 2) I I (Ag)
dopn = = g(n) 2
=1 (xl - ‘T)

(45)

onde z; = ln{28m( 1)}2. Geweke e Porter-Hudak sugerem considerar
g(n) = n% 0 < a < 1. Algumas propriedades assintéticas do estimador
dado em (45) foram derivadas por Hurvich, Deo e Brodsky e Velasco.

10.1.2 Usando a funcao periodograma suavizado (GPHg)

Tomando & expressao (42) e usando resultados assintéticos (Reisen, 2007).
Para In{Is()\)/f(\)} pode-se escrever a equagao de regressao da forma

N 2
lnfs(Aj):lnfu(O)—dln{Qsin <);)} +]n~;(( ))—I—l ?u(( ))7 (46)

Restringindo o dominio de j, 1 < j < g(n), e escolhendo a fungao
g(n) como anteriormente, pode-se reescrever (46):
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In Z,(A) = In £,(0) — d1n {281“ (Z) } i J;((:f))’

A equagao (47) é uma forma aproximada da equac@o de regressao linear
simples, isto é,

(47)

onde y; = In f5()\;), b =d, x; = In(2sin();/2))?, ¢; = In(fs(N\;)/f(N\})) e
a =1In f,(0).

Como notado anteriormente, quando —0.5 < d < 0.0 no modelo
ARIMA(p,d, q), Os erros {¢;} sao assintoticamente independentes com dis-
tribuicdo Gumbel de média 0 e variancia § (Reisen,2007).

O estimador de d obtido pelo método de regressao utilizando a funcao
periodograma suavizado com a janela Parzen é dado por:

don = S @ -2 L)
sP= 9(n)

(49)
2V (v — 7)

2
onde z; = ln{23in(%)}2.

10.2 Estimagao de maxima verossimilhanca.

A fungao de verossimilhanca de X = (X3,..., X,;) proveniente de um
processo ARFIMA(p, d, q) pode ser expressa na forma

- 1 ¢ -
Lin.02) = (2mo2) ™ exp | =5 D7 (X; = X)) frja (50)
a ]:1

em que 1 = (d,¢1,...,0p,01, ..., 64), Xj, j = 1,...,n, sao as previsoes

um passo a frente e r;_; = (¢2) " E(X; — X;)?). Os estimadores de
maxima verossimilhanga dos parametros sao dados por

53y =n"tS(7) 51

Opy =1 (Mrv), (51)

onde
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e fipv € o valor de 17 que minimiza

{(n) =1n(S(nn)) +n~! Zln Ti—1.
j=1

entretanto, o célculo de ¢(n) é bastante lento. Um procedimento alter-
nativo é considerar uma aproximagao para ¢(n) dada por

1 I, (w;)
Un) = L) == 5 ) (52)
n 7 27Tf(wjvﬁ)
em que
In(w;) = l zn:Xte—itwj
! e

é o periodograma dos dados,

2 —iw; Tw; |2
05|l —01e7" — ... — 0,e?"i |

— i i . | o eiwj’fZ
27|l — pre™i — ... — ppePi|?

flwjim)

é a funcao densidade espectral do processo X; e > i ¢é a soma sobre todas
as frequéncias de Fourier, w; = 2mj/n € (-7, 7).

Hannan e Fox e Taqqu mostram que:

1. O estimador 757y que minimiza (52) é consistente;

2. sed >0,
AN (n,n ' A7 (),

em que A(n) é uma matriz de ordem (p+¢+1) X (p+ ¢+ 1) com
(j, k)-ésimo elemento dado por

_ 1 [T omf(xn) 0l f(An)
B 4m —m 877j ank

Ajr(n) dx;

3. a variancia é estimada por

1 I, (wj)
~2 _ - n\™J
omv = zj: 2 f(wiimv)

Castaneda, Daniel F. N. 2013 41



10.2 Estimagao de maxima verossimilhanca. 10 PROCESSOS ARFIMA

Para o exemplo aumentamos o tamanho da série da cotagao da Bovespa
desde 4 de julho de 1994 até 15 de julho de 2013, totalizando 4711 ob-
servagoes de dias uteis. Para a estimacao dos modelos ARFIMA usando
o método de Geweke e Porter-Hudak (GPH), usamos os dados da cotagao
em primeira diferenca. Uma segunda série com os retornos dos indices da
Bovespa também ¢é analisada.

> library(fracdiff)

> fdGPH(diff (cotacao)) #GEWEKE PORTER HUDAK
$d

[1] 0.06387949

$sd.as
[1] 0.08627253

$sd.reg
[1] 0.08854559

> fdSperio(diff (cotacao)) #REISEN E VALDERIO
$d
[1] 0.0246452

$sd.as
[1] 0.03235789

$sd.reg
[1] 0.03616914

Concluimos que usando o método de Geweke e Porter-Hudak (GPH), identi-
ficamos que as primeiras diferencas da cotacao dos indices da Bovespa segue
um processo de memoria longa. Para os retornos da Bovespa identificamos
um processo de memoria curta. Usando o método de Reisen e Valderio:

> fdSperio(rt)
$d
[1] -0.07206497

$sd.as
[1] 0.03235789
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$sd.reg
[1] 0.0330011

> £dGPH(rt)
$d
[1] -0.07779845

$sd.as
[1] 0.08627253

$sd.reg
[1] 0.07612321

Com este método de estimacao confirmamos que as diferencas da
cotacao dos indices da Bovespa apresentam memoria longa, e os retronos
memoria curta. Para estimar os paramétros do ARFIMA(p,d,q) automa-
ticamente, podemos usar o algoritmo de Hyndman-Khandakar(2008) para
selecionar p, e ¢, alem de uma estimacao de méxima verosimilhanca baseado
em Haslett e Raftery(1989) para a inclusao do parametro d. A fungao usada
é arfima() do pacote forecast.

> library(forecast)
This is forecast 4.06

> arfima2=arfima(cotacao, drange = c(0, 0.5))
> summary(arfima?2)

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
d 0.4999135 0.0001061 4709.87 <2e-16 ***

ma.mal -0.6735015
ma.ma2 -0.6011644
ma.ma3 -0.4682584
ma.ma4 -0.3670649
ma.mab -0.2362165

.0140289 -48.01 <2e-16 ***
.0164523 -36.54  <2e-16 ***
.0140321 -33.37 <2e-16 **x
.0163978 -22.39  <2e-16 ***
.0174452 -13.54  <2e-16 *x*x

O O O O O
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sigmaleps] = 0.7797594
[d.tol = 0.0001221, M = 100, h = 5.814e-05]
Log likelihood: -5517 ==> AIC = 11048.2 [7 deg.freedom]

> predict(arfima2,5)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

4712 47.18915 46.19422 48.18408 45.66754 48.71076
4713 47.69328 46.15938 49.22718 45.34738 50.03918
4714 47.96619 45.95155 49.98083 44.88506 51.04732
4715 48.17970 45.76732 50.59207 44.49028 51.86911
4716 48.57182 45.82972 51.31392 44.37814 52.76550

> plot.ts(cotacao)

> lines(fitted(arfima2),col=2)

mape2=mean (abs ((cotacao-fitted(arfima2))/cotacao))*100
> mape2

[1] 2.532338

> arfima3=arfima(rt, drange = c(-0.5, 0))
> summary(arfima3)

Coefficients:
Estimate
d -0.394
ar.arl 0.522
ar.ar? 0.518
ar.ar3 -0.073
ma.mal 0.114
ma.ma2 0.480
ma.ma3 0.109
ma.ma4d 0.059
ma.mab 0.019

sigmaleps] = 0.02284145
[d.tol = 0.0001221, M = 100, h = 0.0001171]
Log likelihood: 1.112e+04 ==> AIC = -22213 [10 deg.freedom]

> predict(arfima3,5)
> predict(arfima3,5)
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2013
2013
2013
2013
2013

Point Forecast

.502  0.0003268554 -0.02900929
.506  0.0001542161
.510 -0.0003340129
.514  0.0001457671
.518  0.0003005578

L

-0.02918473
-0.02968493
-0.02924235
-0.02910565

o 80

Hi 80

0.02966300
0.02949316
0.02901690
0.02953388
0.02970677

-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

Lo 95
04453891
04471583
04522236
04479948
04467236

Hi 95
0.04519262
0.04502426
0.04455433
0.04509101
0.04527347

Para construir modelos alternativos ARFIMA(p,d,q), podemos usar a
funcao fracdiff(), do pacote fracdiff.

> fcot3=fracdiff (cotacao,nar=0,nma=9)

> summary(fcot3)

Call

fracdiff(x = cotacao, nar =

Coef

d

mal
ma?2
ma3
ma4
mab
ma6
ma’
ma8
ma9

ficients:

Estimate Std. Error
0.
.0144660 -
.0197965 -
.0191476 -
.0145801 -
.0170956 -
.0199475 -
.0172495 -
.0189120 -
.0199350

0.4998193
-0.6728187
-0.6250666
-0.5541535
-0.5171683
-0.4736796
-0.4010545
-0.2989917
-0.2369755
-0.1089231

O O OO O O o oo

0002495 20

sigmaleps] = 0.7303714
ol = 0.0001221, M = 100, h = 5.489e-05]
Log likelihood: -5208 ==> AIC = 10438.53 [11 deg.freedom]

[d.t

> predict(fcot3,5)

4712
4713
4714
4715
4716

Point Forecast Lo 80
47 .24627 46.28938
47.91661 46.44193
48.23249 46.28072
48.44416 46.05991
48.69737 45.90856
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03.
46.
31.
28.
35.
27.
20.
17.
12.
-5.

48.
49.
50.
50.
51.

, nma

9)

z value Pr(>lz|)

683 < 2e-16
510 < 2e-16
B75 < 2e-16
941 < 2e-16
471 < 2e-16
708 < 2e-16
105 < 2e-16
333 < 2e-16
530 < 2e-16
464 4.66e-08

Hi 80
20315
39130
18426
82840
48618

45

Lo

45.78284 48.
45.66128 50.

*okk
*okk
*okk
*okk
*okk
*okk
*okk
*okk
*okk
*okk

95

45.24751

44 .43226

51.
44 79777 52.
52.

Hi 95
70970
17195
21747
09054
96248
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> mape3=mean(abs ((cotacao-fitted(fcot3))/cotacao))*100
> maped
[1] 2.224464

Para a cotagao dos indices da Bovespa o modelo alternativo (fcot3),
apresentou melhor MAPE que o modelo arfima2. Uma sugestdao para com-
parar modelos dos retornos da Bovespa é usar o erro relativo percentual.

Para simular um modelo arfima, podemos usar a fungao arfima.sim(),
do pacote forecast, exemplo:

x <- fracdiff.sim( 1000, ma = -.98, d = .48)$series

10.3 Tarefa
1. Verifique se o IGPDI, ICMS-SE sao processos de memoria longa.

2. Pesquise fungoes que apresentem um processo de meméria longa ou
memoria curta.

11 Modelos nao lineares estruturais

Estes modelos sao apropriadas para séries financeiras onde a variancia
condicional evolui no tempo, e modelos lineares do tipo ARIMA, ndo séo
adequados para descrever o comportamento de estas séries. Modelos com
alta volatilidade mais conhecidos sdo o ARCH (Heterocedasticidade condi-
cional autorregressiva) e o GARCH ( generalizacao dos ARCH) sao alguns
dentre uma variedade de modelos.

iniciaremos apresentando um teste de auséncia de autocorrelagao re-
sidual ou independéncia dos residuos.

11.1 Teste de Ljung e Box

Ap6s estimar o modelo, precisamos identificar o comportamento dos
residuos estimados do modelo. Um teste para as autocorrelagoes dos residuos
estimados, que a pesar de nao detectar quebras especificas no comporta-
mento do ruido branco, pode indicar se esses valores sao muito altos é dado
pela estatistica:

A

7

N

. (53)

Jj=1
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A qual terd uma distribuicio x? com k — p — ¢ graus de liberdade. A
distribuicao assintética é obtida sobre a hipéteses de que k = k(n) — oo
quando n — oo. Uma variagao é o teste de Box-Pierce (Moretin e Toloi,
2006).

11.1.1 Manifestacgoes da volatilidade numa série financeira

1. A volatilidade aparece em grupos, de maior ou menor variabilidade.

2. A volatilidade evolui continuamente no tempo podendo ser conside-
rada estacionaria.

3. Ela reage positivamente ou negativamente, podendo ser considerada
estacionaria.

11.2 Retornos

Para avaliar os riscos de uma carteira de ativos financeiros, o risco é
medido em termos de variacoes de precos. Considere P; o prego de um ativo
no instante t. A variacdo de precos entre os instantes t — 1 e t é dada por:
AP, = P,— P,_1, e o retorno liquido simples deste ativo, no mesmo instante
¢é definido por:

R — P,— Py AP
"R P

R;, também chamado de taxa de retorno.

O retorno composto ou simplesmente retorno é dado por: log(14+R;). na pra-
tica usa-se os retornos que tem propriedades desejiveis como estacionaridade
e ergodicidade proprios da modelagem ARMA, ARIMA ou GARCH. exem-
plo considere a cotacao da Bovespa, os retornos e algumas caracteristicas
graficas destas duas séries, sao apresentadas a seguir:

(54)
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Figura 33. Caracteristicas da cotagao da Bovespa.

bov=read.table(file.choose() ,header=T) # bovespalb5072013.txt
attach(bov)

rt=diff (cotacao)/cotacao[-length(cotacao)]
cotacao.ts=ts(cotacao,end=c(2013,123) ,frequency=245) #15/07/2013
rt.ts=ts(rt,end=c(2013,123),frequency=245)

par (mfrow=c(2,2))

plot.ts(cotacao.ts)

plot.ts(rt.ts)

hist(cotacao.ts)

plot (ecdf (cotacao.ts))
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11.3 ARCH

Utilizado para modelar séries financeiras que apresentam a variancia con-
dicional evoluindo no tempo. Um destes modelos néo lineares é o ARCH
(autorregresive conditional heterocedasticity), estes modelos sao nao lineares
no que se refere a variancia. O objetivo é modelar a varidncia condicional
conhecida como volatilidade, comumente usa-se nos retornos de uma car-
teira de ativos. Considere umaa série de retornos X; é nao correlacionada
serialmente, nao entanto sua volatilidade depende dos retornos passados
considerando uma funcao quadrética. A definicao é dado por:

I8
X, = hweohe = a0 + 3 @i X2, (55)
i=1

Onde ¢; é uma sequéncia de varidveis aleatorias independentes e iden-
ticamente distribuidas (iid) com média zero e varidncia um. «g > 0,a; >
0,7 > 0. Na pratica ¢, tem distribuicao normal padrao ou distribuigao t.
Para implementar no R, temos que alertar que estes modelos pertencem a
uma classe denominada de 4, que fornece as saidas com @ ao invés de $
préprios da classe 3 desenvolvidas até aqui.

Um primeiro passo para a construcao destes modelos é ajustar mo-

delos ARMA, para remover a correlagao serial na série original, e posterior-
mente assumir que nosso residuo é um ARCH(r), ou e & ARCH (r).
Para implementar um exemplo com os retornos da Bovespa, consideraremos
a fungao garchFit(), do pacote fGarch. Consideremos o prego de um ativo
financeiro, como o indice de cotagao da Bovespa. A Idea é modelar a série
dos retornos por um ARMA(1,0), e os residuos estimados sao gerados por
um ARMA(2,0). O retorno desta série financeira usando o R com a funcao
garchFit() do pacote fGarch é dada por: A idéia é sugerir que a série dos
retornos segue um ARMA(0,1), e os residuos um ARCH(2)

library(fGarch)

library(forecast)

library(tseries)
arch=garchFit(“arma(0,1)+garch(2,0),rt)
summary (arch)

resumo=arch@fit

resumo

plot(arch)

ajustearchz=arch@fit$series$z #estimagio
ajustearchx=arch@fit$series$x #valor real
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ajustearch=arch@fit$series$h #nivel
predict(ajustearchz,5) #previsdes de 5 dias & frente
jarque.bera.test(residuals(arch))

O comando anterior fornece o teste de ndo normalidade dos residuos no
modelo ARCH, o qual é dado a seguir:

Jarque Bera Test

data: residuals(arch)
X-squared = 50433.67, df = 2, p-value < 2.2e-16

Uma saida grafica para a densidade dos residuos é proposta por:

plot(density(residuals(arch)))
curve (dnorm(x ,mean=mean(residuals(arch)),sd=sd(residuals(arch))) ,add=T,col=2)

Uma saida grafica para comparar a série real dos retornos com a suas esti-
mativas é dado por:

plot.ts(rt)
lines(arch@fit$series$z,col=2)

Interpretagao: nesta saida resumo, estao incluidas todas as estatisticas
correspondentes ao modelo, incluindo convergéncia, iteracoes, a log-verosimilhanga
os coeficientes do modelo, a matriz hessiana das estimativas dos parametros,
critérios de informagao, a série estimada dos retornos, além da série estimada
dos residuos.

Tarefa: crie cenarios alternativos para estimar os retornos da Bovespa utili-
zando modelos ARCH.

11.4 Simulando modelos ARCH

Para simular modelos do tipo ARCH no R, propomos os seguintes parametros:
ap = 0.1, o] = 0.4,&2 =0.2:

set.seed(20)
alpha0=0.1
alphal=0.4
alpha2=0.2
w=rnorm(10000)
a=rep(0,10000)
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h=rep(0,10000)

for(i in 3:10000){
h[i]=alphaO+alphal*(a[i-1]"2)+alpha2*(a[i-2]"2)
alil=wlil*sqrt(hl[i])

}

A saida gréafica desta simulagdo pode ser visualizada com os seguintes
comandos:

acf (a)
pacf(a”2)
plot(a,type="1")

11.5 GARCH

Este modelo é mais parcimonioso que os modelos ARCH, e é definido por
T S
Xp=Vhie,hy =00+ Y iXP i+ i (56)
i=1 j=1

Onde ¢ é normal ou t-student, alem disso uma sequencia de varidveis
aleatérias independentes e identicamente distribuidas (iid) com média zero
e variancia um. ag > 0,05 > 0,6; > 0,) . = 19(o; + 55) < 1,q = max(r, s).
A funcao usada é garch(), do pacote tseries e o modelo padrao do R é um
GARCH(1,1), com a seguinte estrutura:

Yt = Oy, v~ N(0,1)iid, o =w+ ayf_l + Baf_l, w,a>0,6>0
(57)
Para aplicar o modelo mais simples, para a série de retornos da Bo-

vespa usamos os seguintes comandos:

library(£fGarch)
garchr=garchFit(~“arma(l,0)+garch(2,3),rt)
plot(residuals(rar))
plot(residuals(rarima))
garchr=garchFit(“arma(1,0)+garch(1,1),rt)

V V V V V

ajustegarch=garchr@fit$series$h
predict (ajustegarch,5b)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95

vV Vv

Hi 95

4286  0.0003738443 0.0002657738 0.0004819149 2.085646e-04 0.0005391241
4287  0.0003771122 0.0002227740 0.0005314504 1.410723e-04 0.0006131521
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4288 0.0003803800 0.0001886256 0.0005721345 8.711687e-05 0.0006736432
4289  0.0003836479 0.0001587702 0.0006085255 3.972721e-05 0.0007275685
4290 0.0003869157 0.0001314454 0.0006423860 -3.792403e-06 0.0007776238

Um modelo mais elaborado, é considerar que a série dos retornos segue
um ARMA(10,0), e os residuos um GARCH(1,1), sugerido por Moretin e
Toloi, (2006) é:

garchmoretin=garchFit (formula = “arma(10, 0) + garch(l, 1), data = rt)
> summary(garchmoretin)

Title:
GARCH Modelling

Call:
garchFit(formula = “arma(10, 0) + garch(1l, 1), data = rt)

Mean and Variance Equation:

data ~ arma(10, 0) + garch(1l, 1)
<environment: 0x03740cc0>

[data = rt]

Conditional Distribution:

norm
Coefficient(s):
mu arl ar2 ar3 ar4 arb ar6
1.55e-03 8.77e-03 -2.43e-02 -3.16e-02 -3.27e-02 -2.98e-02 -4.76e-03
ar7 ar8 ar9 ari10 omega alphal betal

-1.36e-02 1.54e-02 1.16e-02 4.16e-02 1.28e-05 1.22e-01 8.54e-01

Std. Errors:
based on Hessian

Error Analysis:
Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

mu 1.545e-03 2.791e-04 5.537 3.08e-08 *x*x
aril 8.767e-03 1.629e-02 0.538 0.59042

ar2 -2.432e-02 1.603e-02 -1.517 0.12926

ar3 -3.155e-02 1.585e-02 -1.991 0.04650 *
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ard -3.272e-02  1.599e-02 -2.046 0.04075 *
arb -2.985e-02 1.587e-02 -1.881 0.06000 .
ar6 -4.755e-03 1.583e-02 -0.300 0.76388
ar7 -1.357e-02 1.557e-02 -0.872 0.38335
ar8 1.542e-02 1.555e-02 0.991 0.32147
ar9 1.162e-02  1.546e-02 0.751 0.45252
ari0 4.164e-02 1.526e-02 2.729 0.00636 *x*
omega 1.269e-05  2.455e-06 5.168 2.36e-07 *x*x
alphal 1.224e-01 1.160e-02 10.559 < 2e-16 ***
betal 8.544e-01 1.404e-02 60.833 < 2e-16 **x
Log Likelihood:
10752.44 normalized: 2.509322
Description:
Fri Nov 04 16:34:36 2011 by user: user
Standardised Residuals Tests:
Statistic p-Value
Jarque-Bera Test R Chi~2 426.7988 0
Shapiro-Wilk Test R W 0.9884059 O
Ljung-Box Test R Q(10) 6.86544 0.7380843
Ljung-Box Test R Q(15) 10.90783  0.7591006
Ljung-Box Test R Q(20) 14.24748 0.8177295
Ljung-Box Test R"2 Q(10) 15.45189 0.1164347
Ljung-Box Test R"2 Q(15) 16.84624 0.3281391
Ljung-Box Test R"2 Q(20) 23.55899 0.262187
LM Arch Test R TR"2 15.2171 0.2297781
Information Criterion Statistics:
AIC BIC SIC HQIC
-5.012109 -4.991320 -5.012130 -5.004766
gm=garchmoretin@fit$series$h #nivel
predict(gm,5)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

4286  0.0003759518 0.0002674082 0.0004844955 2.099486e-04 0.0005419550
4287  0.0003789948 0.0002228952 0.0005350944 1.402611e-04 0.0006177286
4288  0.0003820378 0.0001876322 0.0005764435 8.472005e-05 0.0006793556
4289  0.0003850809 0.0001568135 0.0006133482 3.597610e-05 0.0007341856
4290 0.0003881239 0.0001286022 0.0006476455 -8.780257e-06 0.0007850280
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gmz=garchmoretin@fit$series$z #estimativa
predict(gmz,5)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
4286 -0.0006119849 -0.03072869 0.02950472 -0.04667151 0.04544754
4287 -0.0006119849 -0.03072869 0.02950472 -0.04667151 0.04544754
4288 -0.0006119849 -0.03072869 0.02950472 -0.04667151 0.04544754
4289 -0.0006119849 -0.03072869 0.02950472 -0.04667151 0.04544754
4290 -0.0006119849 -0.03072869 0.02950472 -0.04667151 0.04544754

plot (ecdf (residuals(garchmoretin)))
x=seq(-0.3,0.3,0.01)
lines(x,pnorm(x,mean=mean(residuals(garchmoretin)), sd=sd(residuals(garchmoretin))

ecdf(residuals(garchmoretin))
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Figura 39. Distribuicao dos residuos padronizados dos retornos.

Interpretagao: o ajustamento do modelo acima verificamos que os parametros
do modelo sao significantes. Os valores da estatistica de Ljung-Box para
os residuos padronizados sao dados por Q(10)=6,86 (0,74) e Q(20)=14,25
(0,82) enquanto que para os quadrados dos residuos Q(10)=15,45 (0,12) e
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Q(20)=23,55 (0,23). Analisando os niveis descritos podemos concluir que o
modelo é adequado para modelar os retornos diarios da IBovespa.

11.6 Simulando modelos GARCH

Para simular modelos do tipo GARCH no R, propomos os seguintes parametros:
oy = 0.1, o] = 0.4,61 =0.2:

set.seed(20)
alpha0=0.1
alphal=0.4
betal=0.2
w=rnorm(10000)
a=rep(0,10000)
h=rep(0,10000)

for(i in 2:10000){
h[i]=alphaO+alphal*(a[i-1]"2)+betal*h[i-1]
alil=wlil*sqrt(h[i])
}

A saida grafica desta simulagao pode ser visualizada com os seguintes co-
mandos:

acf (a)

pacf(a~2)
plot(a,type="1")
library(tseries)

a.garch=garch(a,grad="numerical", trace=FALSE)
confint(a.garch)

12 Raizes unitarias

A maioria das séries economicas possuem raiz unitdaria. Quando a hipétese
de raiz unitaria for verdadeira para uma série, os choques aleatérios que ela
sofre geram na mesma um efeito permanente. As flutuagoes neste caso
nao sao transitorias, derrubando, por exemplo, as teorias de que os ciclos
econdOmicos seriam flutuacoes temporarias em torno de uma tendéncia 1 .
Portanto, quando uma variavel apresenta raiz unitdria, os pressupostos es-
tatisticos de que a média e a varidncia devem ser constantes ao longo do
tempo sao violados comprometendo, dessa forma, os resultados obtidos com
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a utilizacdo de modelos econométricos. A regressao, neste caso, é conside-
rada espuria (sem significado econémico), Granger e Newbold (1974).

Em modelos de séries temporais em econometria (aplicagdo de métodos es-
tatisticos né economia), a unidade de raiz é uma caracteristica dos processos
que evoluem ao longo do tempo e que podem causar problemas na inferéncia
estatistica, se nao for tratada adequadamente. Um processo estocastico li-
near tem uma raiz unitaria se 1 é raiz da equacao caracteristica do processo.
Tal processo é nao-estaciondrio. Se as outras raizes de equagao caracteristica
dentro do circulo unitério - ou seja, tém um maédulo (valor absoluto) menos
de um -, entao a primeira diferenca do processo estiver parado. Embora
uma série possuam raiz unitaria, se aplicarmos uma modelagem a esta série
adequadamente, o seus residuos tem que garantir a auséncia de raiz unitaria
(1(0)).

Para modelos com tendéncia deterministica é possivel encontrar uma
raiz unitaria. Consideremos em particular um ruido branco, dizemos que
uma série é 1(0), se segue um processo autorregressivo de primeira ordem
AR(1). Para gerar os dados considere o ruido branco ¢; dado por:

€ = op€—1 + 1, v~ N(0,0°) (58)

O objetivo é testar as seguintes hipdteses:

HO:ap=1—¢e~1I(1)

Ha:la| <1 — ¢ ~1(0)

Ha varias estatisticas para testar estas hipdteses, em particular as mais
comuns sao Phillips-Perron, Schmidt-Phillips e Dickey e Fuller, para imple-
mentar este teste considere o consumo de energia elétrica comercial mensal
no Brasil em qde. - GWh - Eletrobras, no periodo de janeiro de 1976 a
junho de 2013, extraidas do IPEADATA:

cee=read.table(file.choose() ,header=T) #consumoenergial9d761.txt
attach(cee)

plot.ts(ceh)

cee.ts=ts(ceh,start=c(1976,1) ,frequency=12)
mcee=auto.arima(cee.ts)

plot.ts(cee.ts, main="Consumo de Energia Elétrica\n em GW hora")
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Consumo de Energia Elétrica
em GW hora

cee.ts
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Figura 40. Consumo de Energia em GWh no Brasil.

Mostraremos inicialmente que esta série de consumo é Integrada de ordem
1, I(1).

library(urca)

t= ur.pp(mcee) # teste de Phillips-Perron

summary (t)

t= ur.pp(ceh) # teste de Phillips-Perron
summary (t)

HHHHHEHEEE R R R R R R
# Phillips-Perron Unit Root Test #
HHHHHHEAEE R R R R

Test regression with intercept

Call:
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lm(formula = y ~ y.11)

Residuals:
Min 1Q Median
-3.3444 -0.3011

3Q
0.0073 0.3237

Coefficients:

Estimate Std. Error
(Intercept) 0.088571 0.066269
y.11 0.999150 0.002982

Residual standard error: 0.5639
Multiple R-squared: 0.996,
F-statistic: 1.123e+05 on 1 and

Value of test-statistic, type: Z-alpha

Z statistics
1.4272

aux.
Z-tau—-mu

Max
2.1227

t value Pr(>ltl)
1.337 0.182
335.111 <2e-16 ***

on 447 degrees of freedom
Adjusted R-squared: 0.996
447 DF, p-value: < 2.2e-16

is: 0.0111

Como nosso segundo interesse é verificar o comportamento dos residuos
do modelo, em particular do mcee, podemos usar varios testes do pacote

URCA, da seguinte forma:

library(urca)

t1= ur.pp(residuals(mcee)) # teste de Phillips-Perron

summary (t1)

AR
# Phillips-Perron Unit Root Test #
R R

Test regression with intercept

Call:
lm(formula = y ~ y.11)
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Residuals:
Min 1Q Median 3Q
-3.5462 -0.2173 -0.0022 0.2755

Coefficients:

Estimate Std. Error
0.01799 0.02256
-0.03789 0.04726

(Intercept)
y.1l1

0.4778
0.001436,

Residual standard error:
Multiple R-squared:
F-statistic:

Value of test-statistic, type: Z-alpha

Z statistics
0.7967

aux.
Z-tau-mu

0.6426 on 1 and 447 DF,

Max
2.3182

t value Pr(>ltl)
0.797 0.426
-0.802 0.423

on 447 degrees of freedom
Adjusted R-squared: -0.0007984
p—value: 0.4232

is: -487.598

t2= ur.sp(residuals(mcee)) # teste de Schmidt-Phillips

summary (t2)

I
# Schmidt-Phillips Unit Root Test #
s

Call:
lm(formula = sp.data)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q

-3.5772 -0.2304 0.0265 0.2666

Coefficients:

Max
2.2849

Estimate Std. Error t value Pr(>lt|)

(Intercept) -0.0377262 0.0453056
-0.0422358 0.0473110

y.lagged
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trend.expl  0.0002469 0.0001741 1.418 0.157

Residual standard error: 0.4773 on 446 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.005915, Adjusted R-squared: 0.001457
F-statistic: 1.327 on 2 and 446 DF, p-value: 0.2664

Value of test-statistic is: -22.5192
Critical value for a significance level of 0.01
is: -3.59

t3= ur.df (residuals(mcee)) # teste de Dickey e Fuller
summary (t3)

LT s s s s s s s s L s s S s
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
LI s s s s s s s s s s s s

Test regression none

Call:
Im(formula = z.diff ~ z.lag.1 - 1 + z.diff.lag)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-3.4599 -0.2368 0.0148 0.2865 2.3084

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
z.lag.1 -0.93256 0.06783 -13.748 <2e-16 *x*x
z.diff.lag -0.10030 0.04711 -2.129 0.0338 *

Residual standard error: 0.4763 on 446 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5231, Adjusted R-squared: 0.521
F-statistic: 244.6 on 2 and 446 DF, p-value: < 2.2e-16

Value of test-statistic is: -13.7477
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Critical values for test statistics:
lpct 5pct 10pct
taul -2.58 -1.95 -1.62

Os trés testes, confirmam que nao hé evidencias para aceitar HO, em
consequéncia, nao é integrada de ordem 1, ou super consistente, I(1), e sim
integrada de ordem 0, I(0). A partir das saidas dos testes, ndo ha evidencias
para rejeitar HO. Por tanto héd evidencias da presenca de um AR(1).

13 Bolsa de Lima

13.1 IGBVL

O Indice Geral da Bolsa de Valores de Lima (IGBVL) é um indicador que
mede o desempenho do mercado de agoes e serve para comparagao dos ga-
nhos alcancados pelos diferentes setores (industrial, banca, agricultura, mi-
neragao, servigos publicos, etc.) participantes da Bolsa de Valores de Lima,
em um determinado periodo de tempo. Este indice se determina partir de
uma carteira composta por mais significativa de negociagao de acoes, seleci-
onados com base em sua negociacao de frequéncia, a quantidade de comércio
e numero de operagdes. Atualmente as 33 empresas que compdem o indice
sao: Alicorp, Alturas Minerals, Agroindustrial Pomalca, Atacocha, Austral
Group, Banco Continental, Candente, Agroindustrial Casa Grande, Cemen-
tos Lima, Cementos Pacasmayo, Cerro Verde, Coporacién Aceros Arequipa,
Corporacién Lindley, Credicorp, Edegel, El Brocal, Ferreyros, Gold Fields
- La Cima, Grana y Montero, Intergroup Financial Services, Luz del Sur,
Maple Energy, Milpo, Minera IRL, Minsur, Relapasa, Rio Alto Mining, Sco-
tiabank Peru, Sider Peru, Simsa, Southern Copper Corporation, Telefénica,
Volcan.

13.2 ISBVL

Indice seletivo da Bolsa de Valores de Lima (ISBVL): foi calculado desde
julho de 1993, um indicador que mede as variagoes nos pregos das 15 agoes
mais representante da Bolsa de Valores de Lima. Esse indice é usado para
mostrar a tendéncia do mercado de agoes em termos das mudancas que
ocorrem nos pregos das 15 agoes mais representativas. Como o Indice Geral,

a base é 100 e é datado em 30 de dezembro de 1991.
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13.3 Indice de Nacional de Capitalizagcao - INCA

O Indice Nacional de Capital (INCA) é uma estatistica que pretende refletir
o comportamento dos precos das principais agoes listadas na Bolsa de Valores
de Lima (BVL). O INCA ¢é um indice de capitalizagdo composta de uma
carteira 20 agoes diversificadas empresas peruanas. As agoes INCA sdo parte
de agOes mais liquidas negociadas na LSE e os pesos das agOes na carteira
diversificada obtido em base la capitalizacao do mercado livre dessas agoes.
Para visualizar estas trés carteiras, podemos apresentar o seguinte plot:
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Figura 41. Indicadores na Bolsa de Lima.

Como podemos observar, visualmente as trés séries sao nao estaciondrias,
podemos provar isto com os testes de raizes unitarias, onde:

> summary(ur.pp(igbvldiario.ts))
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S
# Phillips—Perron Unit Root Test #
R R R

Test regression with intercept

Call:
lm(formula = y ~ y.11)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-2641.03 -31.62 -5.34 43.04 1585.38
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
(Intercept) 8.14335 5.60833 1.452 0.147
y.11 0.99958 0.00044 2272.000 <2e-16 ***
Residual standard error: 202.9 on 3390 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9993, Adjusted R-squared: 0.9993
F-statistic: 5.162e+06 on 1 and 3390 DF, p-value: < 2.2e-16

Value of test-statistic, type: Z-alpha is: -1.8873

aux. Z statistics
Z-tau-mu 1.4247

> summary (ur.pp(isbvldiario.ts))
HHHHHHEEE R R R R
# Phillips—-Perron Unit Root Test #

HEHSHHAFHH B HHAFH B A SRR B FHRAS R RS

Test regression with intercept

Call:
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lm(formula = y ~ y.11)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3639.9 -58.6 -8.7 T4.4 2824.7
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)
(Intercept) 1.401e+01 9.638e+00 1.454 0.146
y.11 9.995e-01 4.907e-04 2036.680 <2e-16 **x

Residual standard error: 342.9 on 3390 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9992, Adjusted R-squared: 0.9992
F-statistic: 4.148e+06 on 1 and 3390 DF, p-value: < 2.2e-16

Value of test-statistic, type: Z-alpha is: -2.2872

aux. Z statistics
Z-tau-mu 1.4506

> summary (ur.pp(incaibvldiario.ts))
HEHHHHAFHH B HHAFH B AR B HRAS R AR
# Phillips-Perron Unit Root Test #

HEHHHHAFHH R HHA SR B AR R B HRAS RIS

Test regression with intercept

Call:
lm(formula = y ~ y.11)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-13.4795 -0.7167 0.0448 0.8191 7.9852

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>lt|)
(Intercept) 0.261788 0.185889 1.408 0.159

Castaneda, Daniel F. N. 2013 64



13.3 Indice de Nacional de Capitalizacao - INCA 13 BOLSA DE LIMA

y.1l1 0.997062 0.001954 510.355  <2e-16 *x*x

Residual standard error: 1.536 on 1528 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9942, Adjusted R-squared: 0.9942
F-statistic: 2.605e+05 on 1 and 1528 DF, p-value: < 2.2e-16

Value of test-statistic, type: Z-alpha is: -5.3277

aux. Z statistics
Z-tau-mu 1.5429

Uma comparagao grafica entre o Indice da Bolsa de Sao Paulo (Bovespa) e
a Bolsa de Lima (IGBVL) é proposta, da seguinte maneira:
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Figura 42. Indicadores da Bolsa de Sao Paulo e Bolsa de Lima.
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Figura 43. Sobreposicao das Bolsas de Sao Paulo e Lima.

13.4 A crises mundial de 1994

A crise econémica do México de 1994, mais conhecida como Efeito Te-
quilla, teve repercussdes mundiais. Foi provocada pela falta de reservas
internacionais, causando desvalorizacao do peso, durante os primeiros dias
da presidéncia de Ernesto Zedillo. Tratou-se de uma crise de balanca de
pagamentos associada a especulacao financeira e fuga de capitais, resultan-
tes de uma crise politica interna do México. Até esse momento, a econo-
mia mexicana era uma referéncia para o sistema financeiro internacional,
por ser considerado um pais moderno e alinhado as reformas do consenso
de Washington, tendo recebido grande quantidade de investimento externo.
Com a crise politica resulta numa crise de confianga e na desestabilizacao da
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economia e uma fuga dos investimentos para o exterior. bEm 20 de dezem-
bro de 1994, apenas trés semanas apods o inicio do governo Ernesto Zedillo,
o Ministério da Fazenda ampliou a banda cambial em 15,3%. Os investido-
res entraram em panico e iniciaram uma corrida ao peso, no dia seguinte,
a peg (paridade) foi abandonada e o peso flutuou livremente em relagao
ao dodlar. O valor do peso imediatamente a metade de seu valor nominal,
mergulhando o México numa depressao surpreendentemente profunda. Uma
depressao que fez com que em todo o mundo caissem as cotagoes dos titulos
dos paises emergentes. Mais de 200 mil mexicanos perderam seus empregos
e milhares de empresas fecharam as portas. A taxa de desemprego era o
dobro do ano anterior. Em 1995, a chute do PIB mexicano serd de 7%.
Revista Veja, Marco de 1995.

13.5 A crises de 1997

A Crise financeira asidtica foi um periodo que atingiu grande parte da Asia,
tendo comecado no verao de 1997 gerando temor de uma crise em escala
mundial e contigio financeiro. KEssa crise é comumente conhecida como
Crise monetaria do sudeste asidtico. A crise comegou na Tailandia com o
colapso financeiro do Thai baht causado pela decisao do governo tailandés
de tornar o cambio flutuante, desatrelando o baht do délar, apds exaustivos
esforcos para evitar a massiva fuga de capitais em parte devido ao estado.
Na época, a Tailandia adquiriu uma enorme divida externa que acabou por
deixar o pais falido logo apds esse colapso monetario. A drastica reducao das
importacoes resultante da desvalorizacao tornou a reabilitacao das reservas
cambiais impossiveis a longo e médio prazo sem uma audaciosa intervencao
internacional. Apés o agravamento da situacao, a crise se espalhou para o
Sudeste Asidtico e o Japao, afundando cotagoes monetarias, desvalorizando
mercados de agoes, e precipitando a divida privada. O que parecia ser uma
crise regional com o tempo se converteu no que se denominou a primeira
grande crise dos mercados globalizados, de cujos efeitos existe uma grande
incerteza sobre a verdadeira magnitude de seu impacto na economia mun-

dial.

13.6 A crises mundial de 1998

Conhecida como Moratéria Russa, onde a Russia passou por uma pro-
funda crise econémica nos anos 1990, com altas taxas de endividamento,
desemprego e inflagao e baixos indices de crescimento econémico (PIB). Em
grande medida este processo foi resultado de uma transicao acelerada e mal
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sucedida de uma economia planificada para uma economia de mercado, em
meio ao colapso politico da Uniao Soviética. A crise da economia planificada
soviética tem inicio nos anos 1970, mas foi maquiada com a alta no preco
das commodities agricolas e minerais, especialmente do petréleo, apds a crise
petrolifera de 1973 e a crise petrolifera de 1979-1980. Estes produtos eram
exportados em grande quantidade pela entao URSS, que também havia au-
mentado as exportagoes militares aos paises do Terceiro Mundo. Com uma
economia aquecida e excesso de moedas fortes nas contas do pais, os efeitos
negativos da economia planificada nao eram percebidos como sérios. Entre-
tanto, a queda no preco das commodities agricolas, minerais e energéticas
(petrdleo, gds natural) a partir de 1984-1985, deixou claro os limites daquele
modelo. A Perestroika era um plano ousado para realizar uma transicao
controlada para uma economia de mercado, que fracassou devido ao colapso
econdmico do pais ainda nos anos 1980. A crise econdémica foi agravada pelo
colapso politico da URSS e a desintegragao territorial da Uniao Soviética
em 1991. A partir de 1992, a Russia procura implementar uma politica
de choque economico em direcao ao capitalismo de mercado que foi de-
sastroso, pois nem conseguiu reestruturar os setores produtivos tradicionais
nem implementar outros novos. A faléncia de milhares de empresas levou ao
aparecimento de milhoes de desempregados, acompanhado de altas taxas de
violéncia urbana. O periodo p6s-1992 foi de grande turbuléncia econoémica,
quando o pais mergulhou em profunda crise econdémica, apresentando taxas
negativas de crescimento do PIB, altas taxas de inflacao e elevado desem-
prego. O consumo total de energia na ex-URSS caiu em quase 50% quando
comparada ao periodo soviético (até 1991). O desemprego atingia 15% da
populacao economicamente ativa, e 35% dos russos passaram a viver abaixo
da linha da pobreza. Por Revista Veja, 1999.

13.7 A crises mundial de 2008

Em em 2008 os estados unidos se envolveu com duas guerras, Iraque e
Afeganistao, gastando mais do que deveria, ao mesmo tempo em que o pals
investia dinheiro na guerra, a economia interna ja nao ia muito bem, uma
das razoes é que os Estados Unidos estavam importando mais do que expor-
tando. Em vez de conter os gastos, os americanos receberam ajuda de paises
como China e Inglaterra. Com o dinheiro injetado pelo exterior, os bancos
passaram a oferecer mais crédito, inclusive a clientes considerados de risco.
Aproveitando-se da grande oferta a baixas taxas de juros, os consumidores
compraram muito, principalmente iméveis, que comecaram a valorizar. A
expansao do crédito financiou a bolha imobiliaria, ja que a grande procura
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elevou o preco dos iméveis. Porém, depois disso, chegou uma hora em que a
taxa de juros comecou a subir, diminuindo a procura pelos iméveis e derru-
bando os precos. Com isso, comegou a inadimpléncia, afinal, as pessoas ja
nao viam sentido em continuar pagando hipotecas exorbitantes quando as
propriedades estavam valendo cada vez menos. A Casa Branca decidiu nao
mais interferir, deixando o banco Lehman Brothers quebrar em setembro de
2008. O fechamento do quarto maior banco de crédito dos Estados Unidos
causou panico e travou o crédito. Chegou a crise, que prejudica também
muitos paises em particular os latinoamericanos como Brasil e Pert, que
tiveram um retrocesso de 2 anos na queda dos seus indicadores, ver figura
42 e 43. Sem crédito internacional, também diminui o crédito no Brasil e
no Peri, caem as exportagoes e o prego das nossas mercadorias aumenta o
risco e a taxa de juros.

13.8 A crises mundial de 2010

Com prolongamento da grande crise que se iniciou em 2008, a crise da
zona do Euro, desatada pelos acontecimentos na Grécia em 2010, recolocou
na agenda mundial o embate sobre a regulacao versus livre mercado. O
choque de fundo que se manifesta na zona do Euro é essencialmente sobre
a forma de organizar a economia e a sociedade. A origem da crise da zona
do Euro, que teve seu epicentro na Grécia, tem a ver com o ingresso do pafs
na Comunidade Econémica Europeia (CEE). Como todo pais que ingressou
no euro, a Grécia teve que, além de cumprir uma série de metas fiscais,
monetarias e financeiras, renunciar a possibilidade de emitir sua propria
moeda. Esse privilégio ficou nas maos do Banco Central Europeu (BCE),
entidade supranacional que funciona como um banco central independente.
Logo, os paises ficam seriamente restringidos em suas politicas econémicas
pela dificuldade de obter créditos. Encontram-se nessa situacao os chamados
paises denominados PIIGE (anagrama para Portugal, Irlanda, Itélia, Grécia
e Espanha). O mesmo nao ocorre, por exemplo, com paises que também
estao na zona do Euro, mas que optaram por continuar com moeda prépria.
E o caso da Inglaterra. A Grécia violou a regra da zona do Euro de que
o déficit or¢camentédrio nao deveria ultrapassar 3% do PIB do pais. Outros
paises ja violaram. Na Gra-Bretanha que, como se disse, nao estd na zona
do euro, esse déficit chega a 13% do PIB. Na Espanha ele chega a 11,2%
porcento, na Irlanda a 14,3% porcento e na Itdlia a 5,3%. A guerra cambial
é outro desdobramento da crise economica mundial de 2008 que estouro em
2010, que da forca as teses, como dissemos anteriormente, aos que afirmavam
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que as consequéncias dessa crise se fariam sentir por muito tempo. A esséncia
da guerra cambial estd relacionada a excessiva liquidez de délares no mundo
e as resisténcias da China em valorizar a sua moeda. Trata-se, portanto, de
uma guerra de gigantes como destacou o economista Guilherme Delgado em
entrevista & IHU On-Line. Por Rud& Ricci, doutorado em Ciéncias Sociais
pela Universidade Estadual de Campinas, no (2002).

Sera mesmo que vivemos uma nova crise? Ou é apenas uma crise continuada
de 20087 A verdade é que nao importa se é ou ndo a mesma, mas sim qual
a magnitude que os atuais problemas irao trazer.

13.9 Continuacao da crise 2008

Para entendermos melhor, voltemos no tempo. A crise financeira de 2008
foi gerada por uma bolha imobilidria americana. Mas agora o problema é
outro!. Os préprios paises estao extremamente endividados. Portugal, Ir-
landa, Italia, Grécia e Espanha tém dividas grandes, por exemplo a Italia
deve 120% de seu PIB. H4 ainda um agravante a Europa estd estagnada. E
um continente de idade avancada da populacao. Desemprego esta alto o que
dificulta o crescimento econémico. Quem resgata hoje os estados? Quem
sofrerd com um calote da divida grega? Bancos franceses e alemaes tém
boa parte da divida. Eles sofreriam prejuizos enormes em seus balangos.
Poderiamos entao ter um efeito dominé. Bancos novamente quebrando e
estados sem recursos para resgata-los. O pior dos mundos. Para agravar
mais a situagao, a maior economia mundial, os Estados Unidos, nao conse-
guem engrenar. Os estimulos nao estao funcionando e o desemprego nao é
reduzido. Novos estimulos estao sendo anunciados, mas o ceticismo é grande
diante do que realmente vai acontecer com os novos pacotes americanos.
No ambito Peruano, a divida externa tem-se reduzido gradualmente
ano a ano, por exemplo a divida do pais se ha reduzido comparada com
o crescimento de nossa economia; em 1985 represento el 80% do produto
interno bruto e em 2001 era de 50, 4%, em dezembro de 2011 foi de 21, 7%.
Mas isto nao foi impedimento para ter um impacto significativo na bolsa
de Lima no ano de 2011 e 2012. Em 2013 a crise econémica peruana conti-
nua, e 73% das empresas deixaram de exportar devido a paisagem interna
e externa dificil que atravessa Peru. As dificuldades encontradas na eco-
nomia sao muitas, derrapagens de custos logisticos, tramites burocréticos,
a discricao dos funciondrios e da instabilidade da taxa de cambio, as quais
reduzem a competitividade do comércio exterior e a alerta do ex-ministro
da Economia e Finangas, Pedro Pablo Kuczynski, sobre o perigo de uma
desvalorizagao excessiva do Nuevo Sol, a qual tiveram uma desvalorizacao
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de 10% e 11% nos tltimos anos, o que enfraqueceu ainda mais a moeda.

13.10 O impacto das crises na Bolsa

A crise mundial de 1998, conhecida como a moratéria da Rissia, teve im-
pacto positivo no Brasil, chegando a ter uma volatilidade de aproximada-
mente 0.112, ou um lucro financeiro na ordem de 33,41% dos ativos num dia
de pregao. Uma outra crise que favoreceu o Brasil num dia de pregao é a crise
do México, chegando a ter uma volatilidade de aproximadamente de 0.06,
com um lucro financeiro de 25,63% dos ativos. A crise dos Imobilidria do
Estados Unidos, trouxe dias de lucros e perdas, deixando o mercado instavel
e nervoso, nesta época num dia de pregao o Brasil teve uma volatilidade de
0,021 ou lucros na ordem de 14,65% e nos dias posteriores uma volatilidade
0.013 ou de perdas na ordem de 11,4%. Para visualizar este impacto nas
bolsas do Brasil, utilizamos os quadrados dos retornos financeiros da cotagao
da bolsa (Variancia condicional), e os retornos, no caso do Brasil, temos:
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Figura 44.1. Identificacdo das crises no Brasil usando a variancia

condicional.
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Figura 44.2. Identificacdo das crises no Brasil usando os retornos.

Os riscos do mercado de agoes no Perd (desvio padrao do retorno finan-
ceiro), frente as crises tiveram os seguintes impactos: em 2011, com vola-
tilidade 0.0154 e com uma perda de 0,12% num dia de pregao. A crise de
2008 também trouxe dias de lucros e perdas, deixando o mercado instdvel
e nervoso, nesta época a bolsa de Lima obteve num dia de pregdao um lu-
cro maximo de 13,67% nos ativos, apds que no dia anterior teve uma perda
de 10,81% nestes mesmos ativos. Isto pode ser observado no grafico dos
retornos quadraticos:
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Figura 45. Identificagdo das crises no Perti usando a variancia condicional.
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Figura 46. Identificagdo das crises no Peru usando os retornos.

Para visualizar que as carteiras de ativos no mercado de agoes (bursatil)
peruano apresenta riscos diferenciados que no Brasil, comparamos os dois
retornos:
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Retornos das bolsas de Sdo Paulo e Lima
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Figura 47. Retornos da IBOVESPA e LIMA.

Para visualizar com mais cuidado criamos dois cendrios: O primeiro de 2000
a 2006 e o segundo de 2006 a 2013, ver figuras 48 e 49.
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Retornos das bolsas de Sdo Paulo e Lima
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Figura 48. Cenério 1. 2000-2006.
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Retornos das bolsas de Sdo Paulo e Lima
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Figura 49. Cenario 2. 2006-2013.

14 Analisando as bolsas de Lima

Nas secOes anteriores verificamos que as bolsas de lima IGBVL, ISBVL,
e INCA, sao nao estaciondrias, em consequéncia estas séries apresentam
além de sazonalidade também tendencia, além de apresentar efeito temporal.
Para incluir o efeito temporal das trés séries, usamos:

library(forecast)

igbvldiario=scan()

incaibvldiario=scan()

isbvldiario=scan()
igbvldiario.ts=ts(igbvldiario,start=c(2000,1),frequency=249)
isbvldiario.ts=ts(isbvldiario,start=c(2000,1),frequency=249)
incaibvldiario.ts=ts(incaibvldiario,start=c(2007,120) ,frequency=249)
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14.1 Usando Holt Winters

Apés de incluir o efeito temporal, uma proposta de aplicar modelos de alisa-
mento exponencial pode ser nosso pontapé inicial para abordar estas séries.
No R usamos a fun¢ao HoltWinters (), para os modelos de Holt-Winters,
podendo ser aditivos e multiplicativos da seguinte forma:

hwig=HoltWinters(igbvldiario.ts)
hwis=HoltWinters(isbvldiario.ts)
hwin=HoltWinters(incaibvldiario.ts)

Para visualizar as estatisticas dos parametros e a saida grafica usamos os
comandos:

hwig
hwis
hwin

plot(igbvldiario.ts, main="Cotag&o do IGBVL e Previstos")
lines(fitted(hwig) [,1],col=2)

plot(isbvldiario.ts, main="Cotag3o do ISBVL e Previstos")
lines(fitted(hwis) [,1],col=2)

plot(incaibvldiario.ts, main="Cotagdo do INCA e Previstos")
lines(fitted(hwin) [,1],col=2)

Por exemplo para o IGBVL, o valor das cotagoes e suas estimativas sao:
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Cotacgéo do IGBVL e Previstos
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Figura 50. Modelo de HoltWinters para o IGBVL.

As estimativas de projegdo para 5 dias tteis sao:

cbind(predict (hwig,5) ,predict (hwis,5) ,predict (hwin,5))
Time Series:
Start = c(2013, 157)
End = c(2013, 161)
Frequency = 249
predict(hwig, 5) predict(hwis, 5) predict(hwin, 5)

2013.627 15105.78 23042.65 85.21063
2013.631 15093.40 23054.76 86.64467
2013.635 15044 .83 23037.48 85.77179
2013.639 15011.66 23032.96 85.99027
2013.643 14988.13 23047.16 86.17019
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Contudo uma medida universal de erro de medida que serve para ajustar
uma série é o MAPE, que no caso é:

mapehwl=mean(abs((igbvldiario.ts[-c(1:249)]-fitted (hwig))/
igbvldiario.ts[-c(1:249)]1))*100

mapehw2=mean (abs((isbvldiario.ts[-c(1:249)]-fitted (hwis))/
isbvldiario.ts[-c(1:249)]1))*100

mapehw3=mean (abs ((incaibvldiario.ts[-c(1:249)]-fitted (hwin))/
incaibvldiario.ts[-c(1:249)]))*100

mapehwl
mapehw2
mapehw3d

[1] 50.73032
[1] 50.78463
[1] 53.36111

A partir desta medida podemos afirmar que o erro de previsao é maior que
5% em consequéncia, abordaremos outros modelos para estimar estas séries.
14.2 Regressao dinamica

A proposta que a cotacdao da bolsa de hoje depende da cotacdo de dias
prévios, é usada como hipdteses para estimar modelos dindmicos:

library(dynlm)

library(forecast)

library(tseries)
migbvl=dynlm(igbvldiario.ts"L(igbvldiario.ts))

summary (migbvl)

Time series regression with "ts" data:
Start = 2000(2), End = 2013(156)

Call:
dynlm(formula = igbvldiario.ts ~ L(igbvldiario.ts))

Residuals:
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Min 1Q Median 3Q Max
-2641.03 -31.62 -5.34 43.04 1585.38
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)
(Intercept) 8.14335 5.60833 1.452 0.147
L(igbvldiario.ts) 0.99958 0.00044 2272.000 <2e-16 **x*

Residual standard error: 202.9 on 3390 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9993, Adjusted R-squared: 0.9993
F-statistic: 5.162e+06 on 1 and 3390 DF, p-value: < 2.2e-16

migbvls=dynlm(igbvldiario.ts"L(igbvldiario.ts)-1)

summary (migbvls)

mi2gbvl=dynlm(igbvldiario.ts"L(igbvldiario.ts,2))

summary (mi2gbvl)
mi3gbvl=dynlm(igbvldiario.ts"L(igbvldiario.ts)+L(igbvldiario.ts,2))
summary (mi3gbvl)

Os respectivos MAPES para estes modelos séo:

mapemig=mean (abs ((igbvldiario.ts-fitted(migbvl))/igbvldiario.ts))*100
mapemig
[1] 1.001344

mapemigs=mean(abs((igbvldiario.ts-fitted(migbvls))/igbvldiario.ts))*100
mapemigs
[1] 0.9581274

mapemig2=mean(abs((igbvldiario.ts-fitted(mi2gbvl))/igbvldiario.ts))*100
mapemig?2
[1] 1.613056

mapemig3=mean(abs((igbvldiario.ts-fitted(mi3gbvl))/igbvldiario.ts))*100
mapemig3
[1] 0.9872054

As previsoes para alguns destes modelos sdo:

predict(fitted(migbvl),5)
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Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2013.627 15703.66 15428.62 15974.03 15281.50 16127.60
2013.631 16653.58 15239.54 16058.36 15018.99 16284.23
2013.635 15982.03 15451.35 16490.13 15176.96 16769.45
2013.639 16073.75 15433.85 16670.94 15149.75 16980.29
2013.643 16148.04 15418.54 16833.60 15090.59 17222.62

predict (fitted(mi2gbvl),5)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2013.627 15426.47 15165.24 15703.79 15016.91 15838.98
2013.631 15458.19 15055.39 15862.70 14848.62 16079.93
2013.635 15386.53 14871.85 15888.92 14620.33 16165.20
2013.639 15696.28 15078.31 16297.59 14794.96 16639.66
2013.643 15772.08 15070.89 16473.45 14742.32 16832.86

predict(fitted(mi3gbvl),5)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2013.627 15714.89 15402.54 16020.30 15245.10 16162.62
2013.631 15634.05 15192.48 16067.54 14952.58 16307.12
2013.635 15996.08 15446.96 16555.45 15160.61 16847.44
2013.639 16048.30 15399.52 16688.59 15045.84 17067.27
2013.643 16112.99 15370.79 16853.41 14987.48 17234.76

plot.ts(igbvldiario.ts)
lines(fitted(migbvl),col=2)

Para O ISBVL, temos:

misbvl=dynlm(isbvldiario.ts~L(isbvldiario.ts))
summary (misbvl)

Time series regression with "ts" data:
Start = 2000(2), End = 2013(156)

Call:
dynlm(formula = isbvldiario.ts ~ L(isbvldiario.ts))

Residuals:
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Min 1Q Median 3Q Max
-3639.9 -58.6 -8.7 T4.4 2824.7
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 1.401e+01 9.638e+00 1.454 0.146
L(isbvldiario.ts) 9.995e-01 4.907e-04 2036.680 <2e-16 *x*x*

Residual standard error: 342.9 on 3390 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9992, Adjusted R-squared: 0.9992
F-statistic: 4.148e+06 on 1 and 3390 DF, p-value: < 2.2e-16

> misbvls=dynlm(isbvldiario.ts"L(isbvldiario.ts)-1)
> mapemisbvl=mean(abs((isbvldiario.ts-fitted(misbvl))/isbvldiario.ts))*100
> mapemisbvl
(1] 1.111277
mapemisbvls=mean(abs((isbvldiario.ts-fitted(misbvls))/isbvldiario.ts))*100
mapemisbvls
[1] 1.070792
predict (fitted(misbvl),5)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2013.627 24032.69 23578.85 24488.52 23347.73 24715.71
2013.631 23963.75 23277.75 24604.66 22924.88 24995.82
2013.635 24491.02 23609.29 25335.43 23189.48 25778.21
2013.639 24629.88 23581.67 25646.26 23081.89 26198.33
2013.643 24756.26 23527.34 25906.47 22961.26 26552.20

Para o INCA, os modelos dinamicos propostos sao:

mincabvl=dynlm(incaibvldiario.ts"L(incaibvldiario.ts))
mincabvls=dynlm(incaibvldiario.ts"L(incaibvldiario.ts)-1)
mapemincabvl=mean(abs((incaibvldiario.ts-fitted(mincabvl))/incaibvldiario.ts))*100
mapemincabvl

[1] 1.248479

mapemincabvls=mean(abs((incaibvldiario.ts-fitted(mincabvls))/incaibvldiario.ts))*1
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mapemincabvls
[1] 1.247656

predict(fitted(mincabvl),5)
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2013.627 86.84267 85.21644 88.46891 84.35557 89.32978
2013.631 86.45729 84.05508 88.85950 82.78343 90.13115
2013.635 88.40474 85.39183 91.41765 83.79690 93.01259
2013.639 88.81045 85.27023 92.35067 83.39615 94.22475
2013.643 89.12009 85.10638 93.13380 82.98165 95.25853

14.3 Abordagem Arima

Para abordar estes modelos, Box-Jenkins, propuseram varias etapas de tra-
balho, como identificacdo, estimacao, validacdo, e previsdes. Na Identi-
ficagdo usamos as funcées de autocorrelagao e autocorrelacao parcial. Para
implementar estas func¢oes no R, para as trés bolsas de lima, usamos:

par (mfrow=c(3,2))

acf (igbvldiario,main="Autocorrelacién \n bolsa de LIMA (IGBVL)")

pacf (igbvldiario, main="Autocorrelacién Parcial \n bolsa de LIMA (IGBVL)")
acf (isbvldiario, main="Autocorrelacién \n bolsa de LIMA (ISGBVL)")

pacf (isbvldiario, main="Autocorrelacién Parcial \n bolsa de LIMA (ISBVL)")
acf(incaibvldiario,main="Autocorrelacién \n bolsa de LIMA (INCA)")

pacf (incaibvldiario, main="Autocorrelacién Parcial\n bolsa de LIMA (INCA)")
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Figura 51. Bolsas de Lima.

Os graficos apresentam longa dependéncia da série. Para aplicar modelos
do tipo ARIMA, com critério de sele¢do de modelos o menor AIC, usamos
a funcdo auto.arima(), da biblioteca forecast.

mig=auto.arima(igbvldiario)
mis=auto.arima(isbvldiario)
min=auto.arima(incaibvldiario)

> summary(mig)
Series: igbvldiario

ARIMA(1,1,2)

Coefficients:
arl mal ma?2
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0.8677 -0.7459 -0.0770
s.e. 0.1254 0.1273 0.0316

sigma”2 estimated as 40449: 1log likelihood=-22803.89
AIC=45615.78  AICc=45615.79  BIC=45640.3

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 2.917412 201.0906 106.8228 0.03976854 0.9446441 0.988452
ACF1
Training set -0.001169171
> summary (mis)
Series: isbvldiario
ARIMA(1,1,0)

Coefficients:
arl

0.1325

s.e. 0.0170

sigma”2 estimated as 115552: 1log likelihood=-24584.13
AIC=49172.25  AICc=49172.26 BIC=49184.51

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 5.170027 339.8793 184.8479 0.04268242 1.060715 0.9910698
ACF1
Training set -0.001845832
> summary(min)
Series: incaijbvldiario
ARIMA(O0,1,1)

Coefficients:
mal

0.0684

s.e. 0.0261

sigma”2 estimated as 2.349: 1log likelihood=-2824.32
AIC=5652.65  AICc=5652.65  BIC=5663.31
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Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set -0.01064868 1.532189 1.065254 -0.02813419 1.243135 0.9964838
ACF1

Training set -0.001585991

Apds estimacao, podemos validar esta modelagem pois apresentou boa
performance no erro de medida MAPE, para as 3 séries da bolsa. Finalmente
realizaremos previsoes para 5 dias uteis da bolsa, da seguinte forma:

parimaig=predict(mig,5)
parimais=predict(mis,5)
parimainca=predict(min,5)

> parimaig

$pred

Time Series:

Start = 3394

End = 3398

Frequency = 1

[1] 15114.65 15109.87 15105.72 15102.12 15099.00

$se

Time Series:

Start = 3394

End = 3398

Frequency = 1

[1] 201.1202 302.2504 380.6575 448.0947 508.6768

> parimais

$pred

Time Series:

Start = 3394

End = 3398

Frequency = 1

[1] 23015.36 23016.88 23017.08 23017.11 23017.11

$se
Time Series:
Start = 3394
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End = 3398
Frequency = 1
[1] 339.9294 513.5655 645.4273 754.9979 850.6170

> parimainca

$pred

Time Series:

Start = 1532

End = 1536

Frequency = 1

[1] 84.87093 84.87093 84.87093 84.87093 84.87093

$se

Time Series:

Start = 1532

End = 1536

Frequency = 1

[1] 1.532688 2.242884 2.777036 3.223868 3.615898

Podemos observar que as previsoes para as trés séries usando modelos ARIMA,
no geral tendem a ser constantes, mostrando auséncia de variabilidade na
cotacao das bolsas.

14.4 Abordagem ARFIMA

Uma questao que fico por resolver a persisténcia da autocorrelacao que apre-
sentam as séries de cotagao das bolsas, tipicos de processos de memoria
longa, os quais podem ser identificados por uma funcao semi-paramétrica
fdGPH(), ou fdSperio(), do pacote fracdiff, da seguinte forma:

> fdGPH(diff (igbvldiario.ts)) # Geweke Porter Hudak
$d
[1] 0.3058209

$sd.as
[1] 0.09452347

$sd.reg
[1] 0.07539007

> fdSperio(diff (igbvldiario.ts)) # Valderio e Reisen
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$d
[1] 0.230356

$sd.as
[1] 0.03603882

$sd.reg
[1] 0.04208924

> fdGPH(diff (isbvldiario.ts))
$d
[1] 0.2705833

$sd.as
[1] 0.09452347

$sd.reg
[1] 0.07415209

> fdSperio(diff(isbvldiario.ts))
$d
[1] 0.2095247

$sd.as
[1] 0.03603882

$sd.reg
[1] 0.04657447

> fdGPH(diff (incaibvldiario.ts))
$d
[1] 0.05776458

$sd.as
[1] 0.1194045

$sd.reg
[1] 0.1257685

> fdSperio(diff(incaibvldiario.ts))
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$d
[1] 0.01165445

$sd.as
[1] 0.04735413

$sd.reg
[1] 0.04776419

Uma abordagem para estimar modelos ARFIMA, foi propostada seguinte
forma;:

arfimaig=arfima(igbvldiario, drange = c(0, 0.5))
arfimais=arfima(isbvldiario, drange = c(0, 0.5))
arfimain=arfima(incaibvldiario, drange = c(0, 0.5))
summary (arfimaig)

summary (arfimais)

summary (arfimain)

marfig=predict(arfimaig,5)
marfis=predict(arfimais,5)
marfin=predict(arfimain,5)

> marfig

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 15103.07 14845.39 15360.75 14708.99 15497.16
2013.631 15088.23 14701.01 15475.45 14496.03 15680.43
2013.635 15077.28 14590.94 15563.63 14333.48 15821.08
2013.639 15063.89 14490.49 15637.30 14186.94 15940.85
2013.643 15056.75 14404.71 15708.80 14059.53 16053.97
> marfis

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 23006.92 22571.52 23442.33 22341.03 23672.81
2013.631 22997.65 22340.89 23654.41 21993.22 24002.08
2013.635 22988.31 22162.89 23813.73 21725.94 24250.69
2013.639 22979.05 22011.28 23946.83 21498.97 24459.14
2013.643 22969.90 21876.40 24063.39 21297.54 24642.25
> marfin

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 84.88803 82.92613 386.84993 81.88756 87.83850
2013.631 84.91187 82.04500 87.77875 80.52736 89.29638
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2013.635 84.93594 81.37942 88.49247 79.49671 90.37518
2013.639 84.96040 80.82457 89.09624 78.63518 91.28562
2013.643 84.985625 80.34073 89.62976 77.88207 92.08842

Os erros de previsao usado é o MAPE, com os seguintes valores:

mapeig=mean(abs((igbvldiario-fitted(arfimaig))/igbvldiario))*100
mapeig

[1] 0.9680164
mapeis=mean(abs((isbvldiario-fitted(arfimais))/isbvldiario))*100
mapeis

[1] 1.084695
mapein=mean(abs((incaibvldiario-fitted(arfimain))/incaibvldiario))*100
mapein

[1] 1.245779

15 Comparagao de modelos

As cotagoes das bolsas de Lima foram extraidas até o dia 31 de julho de
2013, foram colhidas cotagoes da bolsa para 5 dias titeis posteriores a serie
analisada, com o interesse de avaliar o MAPE externo dos modelos, para
tanto foi construida uma tabela de comparacao reais e previstos da bolsa.
Os dias tuteis de agosto foram 01,02,05,06,e 07, conforme abaixo:

15.1 Para IGBVL

Tabela 1. MAPE externo, para a cotagdo da bolsa de Lima IGBVL.
Data IGBVL H-W R Dindmica ARIMA ARFIMA
01/08/2013 15308,76 15105,78 15703,00 15114,00 15103,00
02/08/2013 15298,04 15093,40 15654,00 15110,00 15088,00
05/08/2013 15267,87 15044,83 15982,00 15105,00 15077,00
06/08/2013 15045,40 15011,66 16073,00 15102,00 15063,00
07/08/2013 15082,58 14988,13 16148,00 15099,00 15056,00
MAPE 0,99 4,69 0,81 0,85
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15.2 Para ISBVL

Tabela 2. MAPE externo, para a cotagdo da bolsa de Lima ISBVL.
Data ISBVL H-W R Dinadmica ARIMA ARFIMA
01/08/2013 23282,66 23042,65 24032,00 23015,00 23007,00
02/08/2013 23202,29 23054,76 23964,00 23016,00 22998,00
05/08/2013 23119,94 23037,48 24491,00 23017,00 22988,00
06/08/2013 22763,89 23032,96 24629,00 23017,00 22979,00
07/08/2013 22820,16 23047,16 24756,00 23017,00 22969,00
MAPE 0,84 5,82 0,87 0,85

15.3 Para INCA
Tabela 3. MAPE externo, para a cotagao da bolsa de Lima INCA.

Data INCA H-W R Dinamica ARIMA ARFIMA
01/08/2013 85,87 85,21 86,84 84,87 8489
02/08/2013 8552 86,64 86,46 84,87 84,91
05/08/2013 8536 85,77 88,40 84,87 84,94
06/08/2013 84,62 8599 88381 84,87 84,96
07/08/2013 84,66 86,17 89,12 84,87 84,99
MAPE 1,19 3,20 0,61 0,63

15.4 Analisando os Retornos

Os retornos representam os lucros (quando positivo) e as perdas (quando
negativo) de uma carteira de ativos, para construir estes indicadores no R
é bastante simples. A construcao e saida grafica dos retornos da Bolsa de
Lima, é dada por:

rigbvl=diff (igbvldiario.ts)/igbvldiario.ts[-length(igbvldiario.ts)]
risbvl=diff (isbvldiario.ts)/isbvldiario.ts[-length(isbvldiario.ts)]
rinca=diff (incaibvldiario.ts)/incaibvldiario.ts[-length(incaibvldiario.ts)]

plot.ts(risbvl, xlab="Afios", ylab="Retorno",

main="Retornos en la Bolsa de Lima \n 1/1/2000-31/07/2013")
lines(rigbvl,col=2,1ty=2)

lines(rinca,col=8)

legend("bottomleft",legend=c ("INCA","ISBVL","IGBVL"),
col=c(8,1,2),1ty=c(1,1,2))
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Retornos en la Bolsa de Lima
1/1/2000-30/07/2013
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Figura 52. Volatilidade da Bolsa de Lima, 3 indicadores.

15.4.1 Interpretacao dos retornos

mean (rigbvl)

0.0007318932

sd(rigbvl)

[1] 0.0147403

> mean(rigbvl[3237:3392])
[1] -0.001773055

> sd(rigbvl1[3237:3392])
[1] 0.01193148

Durante las 13 anos, en media a cada 100 000 soles invertidos hay un retorno
positivo (lucro) de 73,18 soles por dia, y el riesgo del investimiento es de 1
470 soles por cada 100 000 soles. Si consideramos 2013, hay en media una
perdida de 177 soles por cada 100 000 investidos.

mean(risbvl)
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[1] 0.0007562155
sd(risbvl)

[1] 0.01641675

> mean(risbvl[3237:3392])
[1] -0.001654203

> sd(risbvl1[3237:3392])
[1] 0.01307777

Durante las 13 anos, en media a cada 100 000 soles invertidos hay un retorno
positivo (lucro) de 75,6 soles por dia, y el riesgo de investimiento es de 1
640 soles por cada 100 000 soles. Si consideramos 2013, hay en media una
perdida de 165 soles por cada 100 000 investidos.

mean(rinca)

5.654552e-05

sd(rinca)

0.01888527

> mean(rincal[1375:1530])
[1] -0.001421642

> sd(rincal[1375:1530])
[1] 0.01077818

Durante los 6 anos, en media a cada 100 000 soles invertidos en la bolsa, hay
un retorno positivo (lucro) de 5,65 soles por dia, y el riesgo de investimiento
es de 1 880 soles por cada 100 000 soles. Si consideramos 2013, hay en media
una perdida de 142 soles por cada 100 000 investidos.

15.5 Modelos Arima para os retornos

No geral (nem sempre) um retorno financeiro é estaciondrio, assim uma
estimagao por modelos ARIMA, foi aplicada com os seguintes resultados:

15.5.1 IGBVL

maig=auto.arima(rigbvl) #Modelo
summary (maig) #Estatisticas do modelo

Series: rigbvl
ARIMA(5,0,4) with zero mean

Coefficients:
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arl ar2 ar3 ar4d arb mal ma2 ma3

-0.0302 -0.0086 0.2446 0.8132 -0.1091 0.2003 0.0108 -0.2266

s.e. 0.0127 NaN 0.0300 0.0723 0.0240 0.0152 NaN NaN
ma4
-0.8111

s.e. 0.0683

sigma”2 estimated as 0.0002081: 1log likelihood=9564.43
AIC=-19108.85  AICc=-19108.79 BIC=-19047.56

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 0.0003765849 0.01442674 0.00942125 -Inf Inf 0.658092
ACF1

Training set -0.0009916489

pig=predict(maig,5) #Previsdes 5 dias & frente

pig # Retornos Estimados

$pred

Time Series:

Start = ¢(2013, 157)

End = c(2013, 161)

Frequency = 249

[1] -1.212592e-04 -1.400969e-04 -1.478581e-03 -7.241694e-04 -6.719469e-05

$se # Risco do mercado

Time Series:

Start = c(2013, 157)

End = c(2013, 161)

Frequency = 249

[1] 0.01442674 0.01463399 0.01463405 0.01463601 0.01464928

15.5.2 ISBVL

mais=auto.arima(risbvl)

summary (mais)
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Series: risbvl
ARIMA(2,0,2) with zero mean

Coefficients:
arl ar?2 mal ma?2
0.7697 0.2161 -0.6114 -0.3589
s.e. 0.1056 0.1031 0.1009 0.0963

sigma”2 estimated as 0.0002618: 1log likelihood=9175.35
AIC=-18340.69  AICc=-18340.68 BIC=-18310.05

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 0.0003473046 0.01618042 0.01057556 98.2501 153.0638 0.6617089
ACF1

Training set -4.670323e-05

pis=predict(mais,5)

pis

$pred

Time Series:

Start = ¢(2013, 157)

End = c(2013, 161)

Frequency = 249

[1] 0.0003003678 -0.0012119085 -0.0008679191 -0.0009299816 -0.0009034082

$se

Time Series:

Start = c(2013, 157)

End = c(2013, 161)

Frequency = 249

[1] 0.01618042 0.01638202 0.01638551 0.01638814 0.01638885

15.5.3 INCA

maic=auto.arima(rinca)

summary (maic)
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Series: rinca
ARIMA(3,0,3) with zero mean

Coefficients:
arl ar?2 ar3 mal ma2 ma3
0.4682 -0.8231 0.5827 -0.3794 0.7588 -0.4888
s.e. 0.1755 0.0550 0.1668 0.1837 0.0673 0.1711

sigma”2 estimated as 0.0003441: 1log likelihood=3929.55
AIC=-7845.09  AICc=-7845.02 BIC=-7807.76

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE
Training set 4.931522e-05 0.01854885 0.01241549 NaN Inf 0.6511565
ACF1

Training set -0.0008223587
pic=predict(maic,5)

pic

$pred

Time Series:

Start = ¢(2013, 157)

End = c(2013, 161)

Frequency = 249

[1] -0.0006483197 0.0015514397 0.0004212950 -0.0014574619 -0.0001251222

$se

Time Series:

Start = c(2013, 157)

End = c(2013, 161)

Frequency = 249

[1] 0.01854885 0.01862191 0.01862666 0.01862762 0.01867976

15.6 Decomposicao dos Retornos

Muitas propriedades de uma série temporal podem ser capturadas, assu-
mindo que a decomposicao desta série apresenta componentes de tenden-
cia (trend), componente sazonal (seasonal), e uma componente aleatéria ou
ruido (remainder). Para visualizar a cotagao da bolsa de Lima graficamente,
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COMPARACAO DE MODELOS

usamos os comandos:

##t## IGBVL #######d####
drg=decompose(rigbvl.ts)
sltrg=stl(rigbvl.ts,s.window=13)
plot(sltrg,main="IGBVL")

#### ISBVL ############
drs=decompose(risbvl.ts)
sltrs=stl(risbvl.ts,s.window=13)
plot(sltrs,main="ISBVL")

#### INCA ##H#H##HH#HHA#H
drc=decompose(rinca.ts)
sltrc=stl(rinca.ts,s.window=13)
plot(sltrc,main="INCA")

Com a seguinte saida grafica:
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Figura 53. Decomposicao da Bolsa de Lima.
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15.6 Decomposicao dos Retornos 15 COMPARACAO DE MODELOS

Figura 54. Decomposicao da Bolsa de Lima.
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Figura 55. Decomposicao da Bolsa de Lima.

15.7 Modelos ARCH e GARCH

Contudo, modelos do tipo ARIMA, nao levam em consideragao a volatilidade
do mercado de agoes (bursatil), ou as influencias de mercados externos, isto
pode ser verificado na decomposicao das séries de retornos. Para construir
modelos para os retornos da carteira de ativos da bolsa de Lima é adequado
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usar modelagem nao linear na estrutura ou varianca heterocedastica, conhe-
cidos como modelos para séries com alta volatilidade, em particular usamos
os modelos do tipo ARCH e GARCH, que sao ideais para séries nao lineares
estruturais.

15.7.1 ARCH para IGBVL

archigbvl2=garchFit(~“arma(5,4)+garch(3,0),rigbvl.ts)
summary (archigbvl2)

resumo2=archigbvl20fit

resumo2

plot(archigbvl2)
ajustearchigbvl2z=archigbvl2@fit$series$z # estimacién
ajustearchigbvl2x=archigbvl20fit$series$x # valor real
ajustearchigbvl2h=archigbvl2@fit$series$h # nivel
ajustearchigbvl2z.ts=ts(ajustearchigbvl2z,
end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustearchigbvl2h.ts=ts(ajustearchigbvl2h,
end=c(2013,156) ,frequency=249)

#Previsédo
predict(ajustearchigbvl2z.ts,5) #previsoes de 5 dias a frente

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 -0.004791800 -0.02020415 0.010620554 -0.028362961 0.01877936
2013.631 0.016868704 0.00145635 0.032281057 -0.006702457 0.04043986
2013.635 0.000145070 -0.01526728 0.015557424 -0.023426091 0.02371623
2013.639 0.003519564 -0.01189279 0.018931918 -0.020051597 0.02709073
2013.643 -0.008098307 -0.02351066 0.007314047 -0.031669468 0.01547285

#Previsdo do nivel dos retornos

predict(ajustearchigbvl2h.ts,5) #previsoes de 5 dias a frente

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627  2.046063e-04 -5.503944e-05 0.0004642520 -0.0001924876 0.0006017002
2013.631  7.080826e-05 -2.963679e-04 0.0004379844 -0.0004907392 0.0006323557
2013.635 -1.361412e-04 -5.858309e-04 0.0003135484 -0.0008238822 0.0005515997
2013.639 -2.199195e-04 -7.391720e-04 0.0002993330 -0.0010140477 0.0005742087
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2013.643 -3.308021e-04 -9.113411e-04 0.0002497370 -0.0012186599 0.0005570558

Uma medida mais apopriada para comparar erros de previsao para os re-
tornos é o MAE (Mean Absolute Error), ou erro absoluto medio, que para
o modelo proposto é dado por:

MAEig=mean (abs((rigbvl-ajustearchigbvl2z.ts)))
MAEig
[1] 0.002279143

Comparando o erro absoluto médio externo

retornoex=c(-0.000839414,-0.000820226,-0.003228352,-0.002209616,-0.001569909)
retigpredarch=c(-0.00479,0.01687,0.0001451,0.0035,-0.00809)

MAEexarch=mean (abs(retornoex-retigpredarch))
MAEexarch
[1] 0.007448794

15.7.2 GARCH para IGBVL

garchrigbvl=garchFit(~arma(0,1)+garch(2,1) ,rigbvl.ts)
ajustegarchrigbvlh=garchrigbvl@fit$series$h
ajustegarchrigbvlz=garchrigbvl@fit$series$z
ajustegarchigbvlz.ts=ts(ajustegarchrigbvlz,
end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustegarchigbvlh.ts=ts(ajustegarchrigbvlz,
end=c(2013,156) ,frequency=249)

MAEigarch=mean(abs(rigbvl-ajustegarchigbvlz.ts))
MAEigarch
[1] 0.002056131

predict(ajustegarchigbvlz.ts,5)
predict(ajustegarchigbvlh.ts,5)

> predict(ajustegarchigbvlz.ts,5)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 -0.006410675 -0.0218489248 0.009027574 -0.030021440 0.01720009
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15.7 Modelos ARCH ¢ GARCH

15 COMPARACAO DE MODELOS

2013.631 0.014605647 -0.0008332457 0O
2013.635 -0.001682088 -0.0171216249 O.
2013.639 0.001535126 -0.0139050545 0
2013.643 -0.008810521 -0.0242513449 0

> predict(ajustegarchigbvlh.ts,5)

Point Forecast Lo 80

2013.627 -0.006410675 -0.0218489248 0O
2013.631 0.014605647 -0.0008332457 0
2013.635 -0.001682088 -0.0171216249 O.
2013.639 0.001535126 -0.0139050545 0
2013.643 -0.008810621 -0.0242513449 O

Comparando o erro absoluto médio externo

retornoex=c(-0.000839414,-0.000820226,-0.003228352,-0.002209616,-0.001569909)

.030044540

013757448

.016975306
.006630303

Hi 80

.009027574
.030044540

013757448

.016975306
.006630303

.009006102
.025294822
.022078592
.032425223

Lo 95

.030021440
.009006102
.025294822
.022078592
.032425223

retigpredgarch=c(-0.00641,0.0146,-0.00168,0.001535,-0.00881)

MAEexgarch=mean (abs(retornoex-retigpredgarch))

MAEexgarch

[1] 0.006704774

Saida gréafica da estimacdo GARCH dos retornos

plot(garchrigbvl) #Todas as saidas gréficas do GARH.

Grafico dos residuos:

####### Construgdo grafica dos residuos#H########H

jarque.bera.test(residuals(garchrigbvl))
plot(density(residuals(garchrigbvl)))

curve (dnorm(x,mean=mean(residuals(garchrigbvl)),
sd=sd(residuals(garchrigbvl))),add=T,col=2)

Construgao grafica da série de retornos do IGBVL real e estimado por um

GARCH.

plot.ts(rigbvl)

ajustegarchrigbvlz=ts(ajustegarchrigbvlz,start=c(2000,1),

frequency=249)
lines(ajustegarchrigbvlz,col=2)
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legend ("bottomleft", legend=c("IGBVL real","IGBVL estimado"),
lty=1:1,col=c(1,2))

Figura 56. Estimagao GARCH do IGBVL.

15.7.3 ARCH para ISBVL

archisbvl2=garchFit(“arma(2,2)+garch(3,0) ,risbvl)
#summary (archisbvl2)

#resumo3=archisbv12@fit

#resumo3

#plot(archisbvl)
ajustearchisbvl2z=archisbvl2@fit$series$z # estimacién
ajustearchisbvl2x=archisbvl2@fit$series$x #valor real
ajustearchisbvl2h=archisbvl2@fit$series$h #nivel

ajustearchisbvl2z.ts=ts(ajustearchisbvl2z,end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustearchisbvl2h.ts=ts(ajustearchisbvl2h,end=c(2013,156) ,frequency=249)
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ajustearchisbvl2x.ts=ts(ajustearchisbvl2x,end=c(2013,156) ,frequency=249)

predict(ajustearchisbvl2z.ts,5)
predict(ajustearchisbvl2h.ts,5)
predict(ajustearchisbvl2x.ts,5) #previsoes de 5 dias a frente

#Previsdo

> predict(ajustearchisbvl2z.ts,5)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 -0.0047905258 -0.021932361 0.012351309 -0.031006700 0.02142565
2013.631 0.0190716003 0.001929765 0.036213435 -0.007144574 0.04528777
2013.635 0.0006986929 -0.016443142 0.017840528 -0.025517481 0.02691487
2013.639  0.0042388932 -0.012902942 0.021380728 -0.021977281 0.03045507
2013.643 -0.0091567491 -0.026298584 0.007985086 -0.035372924 0.01705943

#Previsdo do nivel dos retornos

> predict(ajustearchisbvl2h.ts,5)

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627 2.296103e-04 -0.0000852690 0.0005444896 -0.0002519560 0.0007111766
2013.631 1.561297e-04 -0.0002891545 0.0006014140 -0.0005248738 0.0008371333
2013.635 -9.374813e-05 -0.0006390987 0.0004516024 -0.0009277898 0.0007402936
2013.639 -2.163224e-04 -0.0008460337 0.0004133889 -0.0011793827 0.0007467380
2013.643 -3.460672e-04 -0.0010501023 0.0003579680 -0.0014227960 0.0007306616

Uma medida mais apopriada para comparar erros de previsao para os re-
tornos é o MAE (Mean Absolute Error), ou erro absoluto medio, que para
o modelo proposto é dado por:

MAEis=mean(abs((risbvl-ajustearchisbvl2z.ts)))
MAEis

[1] 0.002225938
Comparando o erro absoluto médio externo

retornoex=c(0.001684268,0.000525271,-0.000750082,-0.000196241,0.000616128)
retispredarch=c(-0.00479, 0.019, 0.00069,0.0042,-0.0091)

Castaneda, Daniel F. N. 2013 106



15.7 Modelos ARCH ¢ GARCH
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MAEexarchis=mean (abs (retornoex-retispredarch))
MAEexarchis
(1] 0.00810029

15.7.4 GARCH para ISBVL

garchrisbvl2=garchFit(“arma(0,0)+garch(1,2),risbvl)
ajustegarch2risbvlh=garchrisbvl2@fit$series$h
ajustegarch2risbvlz=garchrisbvl20@fit$series$z
ajustegarchi2risbvlz.ts=ts(ajustegarch2risbvlz,end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustegarchi2risbvlh.ts=ts(ajustegarch2risbvlh,end=c(2013,156) ,frequency=249)

predict(ajustegarchi2risbvlz.ts,5)
predict(ajustegarchi2risbvlh.ts,5)

> predict(ajustegarch2risbvlh,5)

2013.
2013.
2013.
2013.
2013.

2013.
2013.
2013.
2013.
2013.

622
627
631
635
639

622
627
631
635
639

Point Forecast
8.287338e-05
-6.161649e-06
2.905501e-05
-6.601885e-05
-1.445904e-04

Point Forecast
-0.005777522
0.015807360
0.001854954
0.001883691
-0.010393277

-0.

-0.
-0.
-0.
-0.
-0.

Lo 80 Hi 80
.0001122361 0.0002779829
.0002775339 0.0002652106
.0003014266 0.0003595366
.0004465360 0.0003144983
0005692885 0.0002801077

Lo 80 Hi 80
023061607 0.011506562
001477905 0.033092625
015431490 0.019141399
015403933 0.019171316
027682081 0.006895527

Lo 95
-0.03221125
-0.01062817
-0.02458238
-0.02455545
-0.03683422

Lo 95 Hi 95
-0.0002155209 0.0003812676
-0.0004211897 0.0004088664
-0.0004763730 0.0005344830
-0.0006479696 0.0005159319
-0.0007941101 0.0005049293

Hi 95
0.02065620
0.04224289
0.02829229
0.02832283
0.01604767

Uma medida mais apopriada para comparar erros de previsao para os re-
tornos é o MAE (Mean Absolute Error), ou erro absoluto medio, que para
o modelo proposto é dado por:

MAEis=mean(abs(risbvl-ajustegarch2risbvlz))
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MAEis
[1] 0.0009264017

Comparando o erro absoluto médio externo

retornoex=c(0.001684268,0.000525271,-0.000750082,-0.000196241,0.000616128)
retispredgarch=c(-0.005777, 0.0158, 0.00185, 0.00188, -0.01039)

MAEexgarch=mean (abs (retornoex-retispredgarch))
MAEexgarch
[1] 0.00768369

Saida grafica da estimacao GARCH dos retornos
plot(garchrisbvl2) #Todas as saidas grdficas do GARH.
Gréfico dos residuos:

####### Construgdo grafica dos residuos#H#########

jarque.bera.test(residuals(garchrisbvl2))
plot(density(residuals(garchrisbvl?2)))

curve (dnorm(x,mean=mean (residuals(garchrisbvl2)),
sd=sd(residuals(garchrisbvl2))),add=T,col=2)

Construgao grafica da série de retornos do IGBVL real e estimado por um
GARCH.

plot.ts(risbvl)

lines(ajustegarchi2risbvlz.ts,col=2)

legend ("bottomleft", legend=c("ISBVL real","ISBVL estimado"),
lty=1:1,col=c(1,2))

Castaneda, Daniel F. N. 2013 108



15.7 Modelos ARCH e GARCH 15 COMPARACAO DE MODELOS

Figura 57. Estimacao GARCH do ISBVL.

15.7.5 ARCH para INCA

archinca2=garchFit(~arma(3,3)+garch(2,0) ,rinca)

summary (archinca?2)

resumol=archinca2@fit

ajustearchinca2z=archinca2@fit$series$z # estimacién
ajustearchinca2x=archinca2@fit$series$x #valor real
ajustearchinca2h=archinca2@fit$series$h #nivel
ajustearchinca2z.ts=ts(ajustearchinca2z,end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustearchinca2h.ts=ts(ajustearchinca2h,end=c(2013,156) ,frequency=249)

#Previsao

> predict(ajustearchinca2z.ts,5) #previsoes de 5 dias a frente
Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
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2013.627 -0.0080052715 -0.027981666 0.011971123 -0.03855653 0.02254599
2013.631  0.0221930490 0.002216654 0.042169444 -0.00835821 0.05274431
2013.635 -0.0002673193 -0.020243714 0.019709075 -0.03081858 0.03028394
2013.639  0.0042366907 -0.015739704 0.024213085 -0.02631457 0.03478795
2013.643 -0.0111857978 -0.031162193 0.008790597 -0.04173706 0.01936546

#Previsdo do nivel dos retornos

> predict(ajustearchinca2h.ts,5) #previsoes do nivel 5 dias a frente

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95
2013.627  0.0008359591 0.0002171897 0.0014547286 -0.0001103671 0.001782285
2013.631  0.0002661811 -0.0004053549 0.0009377171 -0.0007608446 0.001293207
2013.635 0.0001969394 -0.0005235088 0.0009173875 -0.0009048910 0.001298770
2013.639  0.0003891983 -0.0003770461 0.0011554427 -0.0007826714 0.001561068
2013.643 -0.0001428075 -0.0009522612 0.0006666463 -0.0013807602 0.001095145

Uma medida mais adequada para comparar erros de previsao para os retor-
nos ¢ o MAE (Mean Absolute Error), ou erro absoluto medio, que para o
modelo proposto é dado por:

MAEin=mean(abs((rinca-ajustearchinca2z.ts)))
MAEin

[1] 0.002508965

Comparando o erro absoluto médio externo

retornoex=c(0.004224856,0.016505078,-0.010143407,0.002558437,0.002088894)
reticpredarch=c(0.00083, 0.000266, 0.000196, 0.000389, -0.000143)

MAEexarchin=mean (abs(retornoex-reticpredarch))

MAEexarchin
[1] 0.006874934

15.7.6 GARCH para INCA

garchrinca=garchFit(~arma(3,3)+garch(2,1) ,rinca)
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ajustegarchrincah=garchrinca@fit$series$h
ajustegarchrincax=garchrinca@fit$series$x
ajustegarchrincaz=garchrinca@fit$series$z
ajustegarchrincah.ts=ts(ajustegarchrincah,end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustegarchrincaz.ts=ts(ajustegarchrincaz,end=c(2013,156) ,frequency=249)
ajustegarchrincax.ts=ts(ajustegarchrincax,end=c(2013,156) ,frequency=249)

predict(ajustegarchrincah.ts,5)
predict(ajustegarchrincaz.ts,5)
predict(ajustegarchrincax.ts,5)

> predict(ajustegarchrincah.ts,5)

Point Forecast

2013.627  2.331121e-04
2013.631 1.827390e-04
2013.635  2.099594e-04
2013.639 1.654861e-04
2013.643  6.244548e-05

Lo 80
6.238188e-05
-5.869793e-05
-8.573429e-05
-1.759487e-04
-3.192883e-04

> predict(ajustegarchrincaz.ts,5)

Point Forecast

2013.627 -0.0059157113
2013.631  0.0208314860
2013.635 0.0006617769
2013.639 0.0030253363
2013.643 -0.0110966649

Uma medida mais apopriada para comparar erros de previsao para os re-
tornos é o MAE (Mean Absolute Error), ou erro absoluto medio, que para

Lo 80
-0.0257559330
0.0009912641
-0.0191784450
-0.0168148857
-0.0309368871

o modelo proposto é dado por:

MAEic=mean(abs(rinca-ajustegarchrincaz))

MAEic

[1] 0.0018666

Comparando o erro absoluto médio externo
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Hi 80

.0004038423
.0004241758
.0005056530
.0005069209
.0004441793

Hi 80

.013924510
.040671708
.020501999
.022865558
.008743557

Lo 95
-2.799723e-05
-1.865069e-04
-2.422651e-04
-3.566933e-04
-5.213660e-04

Lo 95

-0.036258712
-0.009511515
-0.029681224
-0.027317665
-0.041439666

Hi 95
0.0004942214
0.0005519848
0.0006621838
0.0006876656
0.0006462569

Hi 95

.02442729
.056117449
.03100478
.03336834
.01924634
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retornoex=c(0.004224856,0.016505078,-0.010143407,0.002558437,0.002088894)
reticpredgarch=c(-0.00559,0.0208,0.00066,0.003025,-0.01109)

MAEexgarch=mean (abs (retornoex-reticpredgarch))
MAEexgarch
[1] 0.007711728

Saida gréafica da estimacao GARCH dos retornos
plot(garchrinca) #Todas as saidas graficas do GARH.
Gréfico dos residuos:

###H#### Construglo grafica dos residuos##########
jarque.bera.test (residuals(garchrinca))
plot(density(residuals(garchrinca)))

curve (dnorm(x,mean=mean (residuals(garchrinca)),
sd=sd(residuals(garchrinca))),add=T,col=2)
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Figura 57. Residuos do GARCH para INCA.

Para construcao grafica da série de retornos do IGBVL real e estimado
por um GARCH.

plot.ts(rinca)

lines(ajustegarchrincaz.ts,col=2)

legend("toprigh", legend=c("ISBVL real","ISBVL estimado"),
lty=1:1,col=c(1,2))

Figura 58. Estimacao GARCH do INCA.
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