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Resumo

Este estudo trata da utilizagdo de uma metodologia para identificagdo da estrutura de séries temporais
ndo lineares (ou lineares) baseada na estimag@o ndo e semi-paramétrica de curvas em modelos do tipo
Y=EY|X) +&, onde X,)=(Y, ,Y,,....,Yra), d=1,2,.... Aqui, a esperanca condicional é estimada de modo
totalmente ndo-paramétrico ou através de um modelo (semi-paramétrico) aditivo. Especificamente, a
fung@o desconhecida serd estimada através de regressdes lineares locais, via estimadores nucleo. Com a
metodologia proposta, verificamos que a “fun¢do de dependéncia da defasagem” (FDD) e a “fungdo de
dependéncia parcial da defasagem” (FDPD) conseguem captar estruturas ndo-lineares em séries
temporais, generalizando as tradicionais fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial
(FACP). Os estudos de simulagdo foram conduzidos de forma a avaliar e comparar a metodologia
proposta com metodologias ja existentes. Para dados reais a metodologia proposta foi exemplificada
com uma série diaria de pregos da acéo Petrobras PN.

Palavras-chave: séries temporais; regressao ndo-paramétrica; estimadores nticleo.

Abstract

This paper suggests an approach for the identification of the structure of both linear and non-linear time
series through semi-parametric estimation of the unknown curves in models of the type Y, =E(Y,| X;) +¢,,
where X;=(Y.,Y.....Ya), d=1,2,.... The conditional expectation is estimated either in a fully
nonparametric fashion or via additive (semi-parametric) models. Specifically, the unknown function
will be estimated by local linear regression, with kernel estimators. Under the proposed methodology, it
was verified that the Lag Dependence Function (LDF) and the Partial Lag Dependence Function
(PLDF) are capable of identifying non-linear structures in time series, generalizing the traditional
autocorrelation and partial autocorrelation functions. The simulation studies were conducted to evaluate
and compare the proposed methodology to traditional ones. The approach was illustrated with the study
of the structure of a time series of prices of Petrobras PN’S shares.

Keywords: time series; nonparametric regression; kernel smoothing.
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1. Introducio

Séries temporais s@o utilizadas como fonte de informacdo para o conhecimento da realidade
e para a pesquisa cientifica por diversos setores da sociedade. Como exemplo podemos citar
séries de financas, demanda de energia, indice de produgdo, custo de vida, etc. A andlise de
séries temporais supde que o conjunto de observacdes esteja sendo gerado por um processo
estocastico e, como tal, possua uma estrutura probabilistica que possa ser caracterizada e
descrita. Logo, o estudo de séries temporais proporciona a descri¢do da natureza estocastica
do processo que gerou a amostra de observagdes em estudo. Sendo assim, sua analise supde
que cada ocorréncia Y;, Y5, Ys,...,Yr da série seja obtida aleatoriamente com base em uma
estrutura probabilistica. As fun¢des de autocorrelagdo (FAC) e de autocorrelagdo parcial
(FACP) na analise cléssica de séries temporais tém obtido grande aceitacdo na sua aplicagdo
para identificagdo de estruturas lineares de séries temporais. Entretanto, para a identificagdo
de estruturas ndo-lineares, esta metodologia nao ¢ suficiente. Um grande numero de
procedimentos tem sido sugerido para esta identificacdo. Granger & Lin (1994) usaram o
coeficiente Kendall, t, na generaliza¢do do coeficiente de correlagdo parcial; Chen & Tsay
(1993) consideraram os algoritmos ACE e BRUTO para identificar modelos autorregressivos
ndo-lineares aditivos; Friedman (1991) introduziu regressdes multivariadas adaptativas
também para modelagem de séries temporais autoregressivas ndo lineares. H4 ainda muitos
outros trabalhos, paramétricos e nao paramétricos, focando em diversos tipos de ndo-
linearidade: Tong (1990) faz uma revisao de varios modelos paramétricos, Fan & Yao (2003)
oferecem uma revisdo mais ampla, incluindo modelos ndo e semi-paramétricos, Ziegelmann
(2002) sugere um estimador ndo-paramétrico de fungdes de volatilidade, etc.

O método deste estudo tem por objetivo contribuir para o aprimoramento de metodologias de
identificagdo de estruturas de uma série temporal, tendo sido utilizado previamente em
Nielsen & Madsen (2000). Sua vantagem ¢ a de poder ser empregado para identificacao de
modelos lineares ou nido lineares. Isto é feito através do uso de duas fungdes, a fungdo de
dependéncia da defasagem” (FDD) e a “funcdo de dependéncia parcial da defasagem
(FDPD)”, que de alguma forma generalizam as tradicionais fun¢des FAC e FACP. A
constru¢do dos intervalos de confianca sdo via bootstrap (segundo Franco & Souza, 1998).

Neste artigo serdo apresentados topicos da fundamentagdo tedrica das metodologias
aplicadas para identificacdo da estrutura de séries temporais. Implementa¢gdes numéricas
serdo apresentadas para um modelo ARMA (1,1) linear e para um modelo GARCH(1,1) néo-
linear, comparando os resultados com aqueles obtidos por metodologias ja existentes. Este
desenvolver-se-a do seguinte modo: a teoria sobre estimadores ndo e semi-paramétricos sera
apresentada na Secdo 2; na Sec¢do 3 a metodologia proposta de identificacdo é apresentada,
enquanto na Secdo 4 ¢ feita a aplicagdo do método. Para finalizar, na Se¢do 5 sera feito um
resumo dos principais resultados deste estudo.

2. Estimacdo Nao-Paramétrica: Regressiao Polinomial Local

A abordagem de regressdao ndo-paramétrica ¢ uma alternativa menos restritiva para a
estima¢do de uma curva desconhecida, pois permite maior flexibilidade do modelo
subjacente. Um método amplamente utilizado para estes fins é o de regressdo polinomial
local, baseado em estimadores nucleo (ou kernels). Segundo este método, a fungdo
desconhecida ¢ estimada através de uma regressao local. Neste caso, a fungdo de interesse ¢
aproximada localmente, via expansdo de Taylor, at¢ a ordem desejada. Em termos de

46 Pesquisa Operacional, v.28, n.1, p.45-57, Janeiro a Abril de 2008



Kirchner, Souza & Ziegelmann - Identificagéo de estruturas ndo-lineares de séries temporais através de regressao linear local e modelos aditivos

estimacdo, as observagdes mais proximas do ponto onde se deseja estimar a curva recebero
um peso maior e as mais afastadas um peso menor.

Considere um processo estocastico bidimensional estritamente estacionario {(X,Y,)}, onde X;
e Y, s@o varidveis aleatorias unidimensionais em ‘R . Para modelar a relacdo entre X; e Y,

considere a esperanga condicional m(x)=E(Y, |X, = x). Assim, podemos definir

Y,=m(X,)+¢ . t=...T, @2.1)

onde &, éuma variavel aleatoria com E(g,)=0 e Var(g)=0".

A idéia de ajuste da curva de regressdo polinomial local é em cada ponto x encontrar a curva
de regressdo local (na vizinhanga de x) de minimos quadrados, isto é, encontrar m(x)=5,,

onde l;O resulta da solugdo do seguinte problema de minimizagao:

2
(Bysby,ennsby) = argminZT:{Y, —f:bi(x, —x)'} K,(X,-x), (2.2)

bosbysby 1=1 i=0

com Kh(z):%l((z/ h), e K(z) normalmente representando uma funcdo densidade de

probabilidade simétrica. No caso em que p=1, o qual é usado em nossas implementagdes
numéricas, obtemos o chamado estimador /inear local. A parcela da vizinhanga importante
para a estimagdo ¢ determinada pela janela utilizada, ou pardmetro de suavizagdo, denotado
por /4. Ele determina qudo local sera a estimagdo; pequenos valores de / resultardo em uma
estimativa ndo suave, enquanto que valores muito grandes de A produzirdo uma estimativa
muito suave da curva de regressdo. Neste trabalho, o parametro de suavizagdo / ¢ escolhido
automaticamente com base na amostra, via método de validagdo cruzada, explicado na
proxima segao.

Sob certas condigdes de regularidade, Fan & Gijbels (Teorema 5.2, p.196, 1996) estabelecem
o vicio e a variancia assintotica de i(x), de ordens O’*') e O({Th}"), respectivamente,

além de derivarem sua normalidade assintotica.

2.1 Escolha da Janela i

A escolha do valor 6timo para o pardmetro de suavizagdo, ou janela, /#, ¢ um ponto crucial
para a obtencdo de uma boa estimativa. Podemos dizer que a escolha de / determina a
escolha do estimador, pois as estimativas variam consideravelmente em fungao de 4.

Dentre os métodos de escolha de % propostos na literatura, destacam-se o método “plug-in”,
originalmente proposto por Woodroofe (1970), o de validacdo cruzada, proposto por
Rudemo (1982) e Bowman (1984) ¢ as respectivas mudangas propostas por Chiu (1991). Em
nosso estudo foi utilizado o método de validacdo cruzada. Este método é aplicado a regresséao
local, baseia-se em ignorar o ponto (x;, y;) ao estimar o valor da curva neste ponto. Assim,
calculam-se erros (do tipo erro de previsdo) para cada ponto da amostra, baseado nos (7-1)
pontos restantes. Determina-se entdo a soma dos quadrados dos erros oriundos da validagdo
cruzada, a qual ¢ dada por
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T 2

CV ) = Xy =i ()} 23)

t=1

onde 1,"(x,) é o estimador da curva de regressdo com a /—ésima observagdo retirada

(ver Fan & Gijbels, 1996). Assim o 4 selecionado é aquele que minimiza os erros de previsao
fora da amostra.

3. Estimacio Semi-Paramétrica: Modelos Aditivos

Quando o objetivo ¢ usar um modelo ndo-paramétrico para descrever simultaneamente a
dependéncia de uma variavel aleatéria ¥ em relacdo a d covariaveis, estamos diante de um
problema multivariado. Neste sentido, a estimagdo de uma regressdo ndo-paramétrica
multivariada irrestrita é limitada pela caracteristica multidimensional. Isto ¢ devido a falta ou
escassez de vizinhanga local no espaco multidimensional, fendmeno conhecido na literatura
como “curse of dimensionality”. Além de possiveis problemas computacionais, é conhecido
na literatura que a taxa de convergéncia dos estimadores no caso multivariado ¢ mais lenta e
ainda aumenta a medida que d aumenta (ver Ruppert & Wand, 1994).

Para evitar este problema, pode-se reduzir o espago em que se fara a estimagdo através de
restricdes na forma da funcdo a ser estimada. Modelos e métodos interessantes tém sido
propostos na literatura, tais como: modelos aditivos generalizados descritos extensivamente
por Hastie & Tibshirani (1990), o método de Friedman & Tukey (1974), conhecido como
project pursuit regression (PPR), os procedimentos de redes neurais desenvolvidos por Kuan
& White (1994), entre outros. Ziegelmann (2003) explora varios modelos semi-paramétricos
no contexto de séries temporais, como, por exemplo, modelos de coeficientes varidveis,
modelos de indice tinico, modelos aditivos e modelos multiplicativos.

Considere (7-d) observacdes de um processo estritamente estaciondrio de dimensdo (d+1)

{(X,Y)}, onde X,=(Y,,...,Y.) ¢ um vetor aleatério de dimensdo d em R’ e ¥, ¢ uma
variavel aleatoria unidimensional em R . Para modelar a relagcdo entre Y, e X, considere a
esperanga condicional m(x)=E(Y,|X, = x). Assim podemos definir

Y,=m(X,)+s, , t=d+1,..T, 3.1)

onde &, éuma variavel aleatoria com E(g,)=0 e Var(g)=0".

Em nosso estudo sera considerado o modelo aditivo, o qual tem a seguinte forma:

d
Y=a+Y m/(Y_,), para t=dd+1, ... (3.2)
=

onde E(Y)=a, e as func¢des univariadas my, k=1,...,d, obedecem a condi¢do E[m(Y,;)]=0,
Vk , para identificagdo.

O modelo aditivo é uma generalizagdo de um modelo linear e, sendo assim, possui uma
caracteristica importante, o efeito de uma variavel em uma superficie de resposta ¢ aditivo
em relagdo aos efeitos de qualquer outra variavel. Em outras palavras, podemos verificar a
contribui¢do individual de cada varidvel em predizer a resposta. Além disso, os modelos
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aditivos superam o problema descrito pelo termo “curse of dimensionality”, uma vez que o
procedimento de estimagdo ¢ construido sob suavizadores univariados, isto é, cada fungdo m;
¢ estimada de modo univariado. Logo, o modelo aditivo generaliza o modelo de regressao
linear multipla com a fungdo linear substituida por uma quantidade aditiva de fungdes
univariadas.

Em termos de estimagdo, como dito acima, cada m; é estimada ndo-parametricamente de
modo univariado. Entretanto, deve existir uma relacdo de dependéncia entre as diversas
estimativas individuais das d fun¢des de modo a tornar o processo de estimagdo consistente.
Esta conexdo pode ser feita via o algoritmo Backfitting (ver Hastie & Tibshirani, 1990), o
qual € usado neste trabalho. Outra alternativa encontrada na literatura ¢ a chamada integragao
marginal, desenvolvida independentemente por Newey (1994), Tjostheim & Auestadt
(1994), ¢ Linton & Nielsen (1995). Recentemente, Kim & Linton (2004) desenvolveram o
“live method” para a estimacdo de modelos aditivos generalizados de volatilidade.

4. Metodologia

A FAC ¢ a FACP tém tido grande aplicagdo na identificacdo de séries temporais lineares.
Como essas fungdes somente captam relagdes de linearidade, seu uso ndo é adequado para
modelos ndo lineares. Assim, ¢ proposto um método utilizando a estimag@o ndo-paramétrica
de fungdes similares as FAC e FACP, o qual se adapta as caracteristicas da amostra de
maneira mais efetiva do que a sua contrapartida paramétrica, sendo capaz de captar as
possiveis ndo linearidades do problema.

Considerando as sugestdes de Nielsen & Madsen (2000) em definir o valor de cada
defasagem, através da extra¢@o da raiz quadrada do coeficiente de determinagdo, resultante
da aplicacido de metodologias ndo-paramétricas, no presente estudo, sdo utilizados
suavizadores ndo-paramétricos, baseados em estimadores nucleo. Deste modo, obtém-se uma
transi¢do continua do caso linear para o ndo-linear.

Na metodologia, primeiramente deve-se estimar ndo ou semi-parametricamente a fungéo
m(x)= E(Y|X;=x) (ver fungdo 2.2), através de estimadores locais lineares (ou polinomiais,
no caso geral). Assim, serdo estimadas curvas de regressao linear local através de minimos
quadrados “ponderados pela fun¢ao nucleo”. O modelo pode representar a relagdo de Y, por
Y., k=1, 2,..., resultando em estimadores univariados totalmente ndo-paramétricos da curva
de regressdo desconhecida. Caso o modelo represente a relagao entre ¥; e o grupo Y, 4, ..., Y4,
entdo utilizaremos modelos aditivos (ver fungdo 3.2), para evitar a dificuldade da estimagao
nao-paramétrica multidimensional, obtendo estimadores semi-paramétricos. Finalmente, na
seqiiéncia, ap6s a estimacdo da fungdo desconhecida, seja ela univariada ou
multivariada, é calculado o coeficiente de determinagdo associado a regressdo local, cuja
raiz representa a dependéncia, ou correlagdo ndo-linear entre as variaveis Y; e Y. Se a
func¢do estimada ¢ univariada, obtemos a FDD, versdo nao-linear da FAC. Caso cla seja
multivariada, apos realizarmos duas regressdes, uma de Y; pelo grupo Y,.;,..., Yii+s, € outra de
Y, pelo grupo Y4, ..., Y4, obtemos a FDPD, versdo néo-linear da FACP.

A FDD e a FDPD sdo capazes de detectar relagdes ndo-lineares em uma série temporal,
ampliando enormemente o alcance das fungdes FAC e FACP. Além disso, a FDD e a FDPD
fornecem boas aproximacdes da FAC e da FACP, respectivamente, no caso linear. A
representagdo grafica também ¢ muito semelhante aquelas usadas para FAC e FACP, apesar
de os limites de confianca serem obtidos via bootstrap (Franco & Souza, 1998). Para calcular
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a FDD pode-se ajustar uma regressdo polinomial local univariada, enquanto que para o
calculo da FDPD ¢ utilizado um modelo aditivo, de modo a evitar o “curse of
dimensionality” intrinseco a natureza multivariada do suavizador.

4.1 Funcio de Dependéncia da Defasagem (FDD)

Sejam Y;, Y,,..., Yr os valores observados da particular trajetoria do processo estocastico
estacionario {Y;}. Para a determinagdo da FDD, realiza-se uma regressdo linear local da
variavel Y, por cada uma das defasagens, Y., k=1,2,...,d, obtendo-se um coeficiente de

determinacao, Rg(k), para cada regressdo. Logo a FDD na defasagem k&, ou FDDy, ¢
calculada por (ver Nielsen & Madsen, 2000)

FDD, =t\|R 4.1

onde

. ) A SOT, - SOR,,
t=sinal (m, (d)-m, (c)) ¢ Rg("):SQ—T()’
0

com ¢ e d representando o minimo e 0 maximo, respectivamente, das observagoes da série
temporal, e SOT, e SOR representando a soma de quadrados total corrigida pela média e
soma de quadrados residual do modelo com a varidvel Y, respectivamente. O sinal ¢ ¢
incluido para informar sobre a diregdo da inclinagdo média. A FDDy, pode ser interpretada
como a variagdo de Y, que pode ser explicada por Y.

4.2 Funcio de Dependéncia Parcial da Defasagem (FDPD)

Na determinacdo da FDPD, ¢ usada uma regressdo semi-paramétrica através do modelo
aditivo, cuja estimagdo se da via o algoritmo Backfitting. Para uma série temporal {Y;,....Y7},

a FACP amostral na defasagem k ¢ denotada por FACP, ou gzgkk. Se as fungdes my (),
(k=1,...,d), no modelo aditivo, sdo restritas a serem lineares, entdo i, (x):q;kk (x),ea
FDPD(, pode ser unicamente definida por gzgkk. Dado que a FACP na defasagem & ¢é a
correlagdo entre (Yt| Y ¥y K_l)) e (Y;_k| YooY K_l)) , 0 quadrado da FACP pode ser

. 2
visto como Ry 4 -

Analogamente, pode-se entdo calcular a FDPD na defasagem k& como (ver Nielsen &
Madsen, 2000)

FDPD(k) = t\/ R(?(k)ll,..,,k—l > 4.2)

SOR -SOR
onde t=sinal(rhk (d)_’/hk(c)) € Rg(k)\l,...,k—l = ¢ (ISQI}(I) ¢ Cob)
k1)
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5. Resultados da Metodologia

A identificagdo da estrutura de modelos paramétricos lineares tem como base a analise da
FAC e da FACP. A metodologia aqui proposta, como ja citada anteriormente, tem a intengao
de identificar modelos lineares ou ndo-lineares, utilizando modelos semi e ndo-paramétricos,
de modo que a escolha da estrutura do modelo ¢ baseada nos proprios dados. A condugdo do
estudo transcorreu de forma a avaliar e comparar a metodologia proposta com metodologias
ja& existentes. As séries utilizadas para o mesmo foram geradas de acordo com modelos
ARMAC(1,1) linear e GARGH(1,1) ndo-linear. Os codigos de programagdo para geragdo das
observagdes ¢ estimagdo das fungdes FDD e FDPD foram elaborados pelos autores no
programa MATLAB (Os algoritmos podem ser disponibilizados quando solicitados aos
autores no endereco eletronico rosanek(@unijui.edu.br).

Para o calculo da FDD e FDPD foram utilizadas as técnicas de suavizag¢do ndo-paramétricas,
a saber, regressdo linear local, com fung@o nucleo gaussiana. A escolha do valor 6timo para a
janela 4 foi feita via método de Validagdo Cruzada. Os intervalos de confianga (conforme
Franco & Souza, 1998) sdo de 95%, calculados através da metodologia bootstrap padrdo,
considerando a geragdo de 200 amostras bootstrap para as defasagens.

5.1 Aplicacio em uma Série Linear

Consideremos um modelo ARMA(p,q) linear, onde a~N(0,1) é um ruido branco. O modelo
gerador ARMA(L,1) escolhido, dado por Z, =0,8Z,_,+a, —0,3q onde a, ¢ um ruido
branco, ¢ um modelo estacionario e invertivel. A série simulada tem 100 observagdes e ¢é
representada na Figura 1.

t-1>

u] 10 20 30 40 S0 50 7o a0 a0 100

Figura 1 — Série simulada de um ARMA(1,1) estacionario e invertivel.

Seguindo a analise, construindo os correlogramas através método tradicional e também
através da metodologia proposta, constata-se que na FAC e na FDD ocorre um decaimento
senoidal semelhante (conforme Figuras 2 e 3).
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Figura 2 — FAC ¢ a FACP do método tradicional — SPSS.

FDD- FOPD

h Bl = Ty
il | (. l A Hanlan_ m 1]

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25

Figura 3 — Fungdo de Dependéncia da Defasagem (FDD) e Fungdo de Dependéncia Parcial da
Defasagem (FDPD) respectivamente com valor de h distinto para cada defasagem.

Também as fungdes FACP e FDPD, na Figura 2 e na Figura 3, respectivamente, apresentam
comportamento similar, com valores significativamente diferentes de zero para a defasagem
de ordem 1, e com a aparente auséncia de outras caracteristicas importantes.

Concluindo, na comparagdo entre o método tradicional e o método proposto para esta série
linear, verifica-se que os resultados sdo compativeis. Portanto, pode-se sugerir que a FDD a
FDPD funcionam adequadamente no caso particular mais simples em que ndo ha presenca de
ndo-linearidades.

5.2 Aplicacio em uma Série Nao-Linear

Grande parte do sucesso da gestdo de investimentos estd associada a habilidade de
identificar, antecipadamente, o comportamento do risco. A heteroscedasticidade condicional
em séries temporais ¢ um fendmeno comum nas variaveis relacionadas ao mercado
financeiro, sendo que a variancia ndo condicional no periodo (t) passa a ser uma informagao
irrelevante para a compra ou venda de um ativo no periodo (t+1). O modelo GARCH (1,1)

incorpora heteroscedasticidade condicional e serd usado como modelo gerador neste estudo.
Note que sua especificagio é dada por y,=o,6 e o =w+au’,+pBo’,, onde y
normalmente representa o retorno de um ativo. Os particulares valores usados em nossa
simulagdo sdo os seguintes:

w=0,0000013; o, =0,20; B; =0,72. Foram geradas 200 observagdes.
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A seguir, na Figura 4, pode-se visualizar a série temporal com 200 observagdes geradas do
modelo proposto acima.

o 20 40 G0 S0 100 120 140 160 180 200

Figura 4 — Série simulada — GARCH(1,1).
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Figura 5 — FAC da série original — Figura 6 — FAC da série dos quadrados —
GARCH(1,1)-SPSS. GARCH(1,1) -SPSS.

A Figura 5 mostra a FAC da série de retornos, onde todos os valores estdo dentro dos
intervalos de confianga, sugerindo que os retornos nao sdo correlacionados. Ja a Figura 6
mostra a FAC dos quadrados dos retornos, sugerindo que estes sdo correlacionados. A
existéncia de dependéncia entre os quadrados dos retornos indica a necessidade de modelos
de volatilidade.

Dando prosseguimento a analise, construiram-se as fungdes FDD e FDPD da série de
retornos. Constatou-se a indicacdo de que a estrutura da série analisada através da
metodologia proposta apresenta, dependendo do valor do pardmetro de suavizagdo, uma
dependéncia ndo linear na série de retornos, visto que o comportamento da FDD difere
daquele da FAC. Note que os valores da FDD nas primeiras duas defasagens diferem
significativamente de zero. Além disso, a FDPD também tem valores significativamente
diferentes de zero para varias defasagens.
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Figura 7 — Fungdo de Dependéncia da Defasagem (FDD) e Funcdo de Dependéncia Parcial da
Defasagem (FDPD) respectivamente com valor de h distinto para cada defasagem — GARCH(1,1).

6. Aplicacio em uma série do mercado financeiro

Por fim, ¢ feita a analise da estrutura de uma série diaria de precos da ac¢do da Petrobras PN,
no periodo de 02/01/1997 a 30/12/1999. Os valores da série sdo em reais ja ajustados a
proventos e sdo observados somente nos dias tteis do mesmo periodo (excluindo-se os finais
de semana e feriados). O total de observacdes é de 741, resultando em 740 retornos, onde o
retorno y, ¢ definido por y,=log(x/x..;), com x, representando o prego no instante ¢. Os grafico
das séries de precos e de retornos sdo apresentados nas Figuras 8 ¢ 9.
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Figura 8 — Série diaria de precos da acdo da Petrobras — 02/01/1997 a 30/12/1999.
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Figura 9 — Série de retornos de pregos didrios da acdo da Petrobras — 02/01/1997 a 02/12/1999.

Observando os graficos, pode-se dizer que a série de retornos parece oscilar em torno de um
valor constante proximo de zero, enquanto que a série de pregos tem caracteristicas de um
passeio aleatorio. Percebe-se que a série de retornos apresenta periodos alternados de altas e
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baixas variagdes, acusando a presenca de clusters de volatilidade. Isto caracteriza a
heteroscedasticidade da série de retornos, ou seja, a variancia condicional ndo é constante ao
longo do tempo.

Observando-se os graficos da FAC e FACP dos pregos na Figura 10, é marcante a carac-
teristica de ndo-estacionaridade da série. Ja, na mesma figura, a FAC ¢ FACP da série de
retornos mostram o seu carater estacionario. A primeira defasagem apresenta autocorrelagio
significante. Nas defasagens 8 e 10, os resultados podem ser espurios. Mesmo com essa
primeira defasagem significante, observa-se que a série de retornos ¢ quase um ruido branco,
ou seja, indica a dificuldade de se encontrar uma estrutura linear para essa série.

PRE_PETR PRE_PETR RET_PETR RET_PETR

Figura 10 — FAC e FACP da série de pregos e FAC e FACP da série de retornos de pregos
diarios da agdo da Petrobras — 02/01/1997 a 30/12/1999 — SPSS.

Como o grafico da série de retornos sugere a ocorréncia de clusters ou agrupamentos de
volatilidade, este fato estilizado de séries financeiras pode ser entendido como um indicador
de que a variancia condicional dos retornos financeiros ndo é constante e deve possuir algum
tipo de correlacdo serial, pois retornos altos (em valor absoluto) tendem a ser seguidos de
mais retornos altos. Esta é a motivagdo dos modelos de volatilidade condicional
autoregressiva. Na Figura 11, quando s@o calculadas as FAC e FACP da série de quadrados
dos retornos, pode-se observar a indica¢do de uma dependéncia nao linear.
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Figura 11 — FAC e FACP do método tradicional da série do quadrado dos retornos de precos
diarios da acdo da Petrobras — 02/01/1997 a 30/12/1999 — SPSS.

A variancia condicional em cada instante de tempo ndo ¢ observada, mas assumindo retornos
com média nula, ¢ definida por E,. I(Rlz), onde E,; indica o valor esperado condicional a toda
a informacdo disponivel até o instante 7-/. Este comportamento das defasagens fornece a
intuicdo necessaria para perceber-se que o correlograma da série de quadrados dos retornos
contém informagdes relevantes. Ao contrario da estrutura de dependéncia dos retornos, a
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qual apresenta correlagdes fracas (apesar de significantes na defasagem 1, nesta série), os
quadrados dos retornos sdo fortemente correlacionados. As autocorrelagdes, a partir da
primeira defasagem, sdo significantes. A existéncia de dependéncia entre os quadrados dos
retornos mostra a necessidade de um modelo para a volatilidade.

A seguir, construiram-se as fungdes FDD e FDPD da série de retornos, com o pardmetro de
suavizagdo /& podendo assumir valores distintos para cada defasagem, utilizando o método de
validagdo cruzada.
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Figura 12 — Fun¢ao de Dependéncia da Defasagem (FDD) e Fungido de Dependéncia Parcial
da Defasagem (FDPD) respectivamente com valor de h distinto para cada defasagem —
Retornos de precos diarios da a¢do da Petrobras.

Novamente verifica-se que a estrutura da série analisada através da metodologia proposta
indica a presenca de uma dependéncia ndo-lincar na série de retornos, visto que a
significancia obtida para a FAC parece ter sido amplificada.

A utilizagdo deste método na analise de séries econdmicas pode ajudar no processo de
modelagem como exploratorio ou confirmatorio na identificacdo da estrutura do modelo.

7. Conclusao

Pode-se concluir que as metodologias paramétrica ¢ ndo-paramétrica representam formas
distintas de analise, levando a conclusdes também distintas. As fun¢des FDD ¢ FDPD
parecem ser capazes de generalizar as tradicionais FAC e FACP. Fazendo isto, estes métodos
mostram-se robustos no sentido de captar estruturas ndo-lineares presentes em uma série
temporal. Portanto, muitas vezes sera possivel obter orientagdes sobre a complexidade de um
modelo simplesmente observando as fungdes FDD e FDPD. Além disto, técnicas ndo-
paramétricas também podem ser usadas para verificar a validade de um certo modelo
paramétrico proposto.

Logo, a metodologia aqui explorada vem a somar na analise da estrutura de séries temporais,
porque os procedimentos usados poderao ser o estagio final de uma analise, ou simplesmente
um mecanismo confirmatorio ou exploratério do processo de modelagem.
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