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RESUMO

s

O objetivo deste trabalho € identificar a presenca e importdncia da
sazonalidade no retorno de ativos financeiros no mercado de acdes brasileiro. Para
isso, utilizamos processos descritos na literatura de Séries Temporais para criar
indices Estacionais, com base em grupos setoriais sintéticos criados. De posse
destes indices, utilizamos, de forma parcial, 0 método X-12 ARIMA do US Census
para extrair, testar e isolar a componente sazonal das amostras, calculando em
seguida a destreza em estima-la para periodos subsequentes e, por fim, avaliamos o
desempenho do modelo sazonal comparado ao modelo de acumulagdo. Os
resultados, embora experimentais, sinalizam a viabilidade na identificacdo da
sazonalidade e a sua influéncia na performance de ativos no mercado financeiro

brasileiro.

Palavras-chaves: Sazonalidade, Séries temporais, Mercado de agdes.



RESUMEN

El objetivo de este trabajo es identificar la presencia e importancia de la
sazonalidad en el retorno de activos financieros en el mercado de acciones
brasilefio. Para eso, utilizamos procesos descritos en la literatura de Series
Temporales para crear indices Estacionales, basado en grupos sectoriales.
Teniendo esos indices, utilizamos, de modo parcial, el método X-12 ARIMA del US
Census para extraer, testar y aislar la componente sazonal de las muestras.
Entonces calculamos la destreza en estimarla para periodos posteriores, y
finalmente, evaluamos el desempefio del modelo sazonal comparado al modelo de
acumulacion. Los resultados, aunque experimentales, sefialan la viabilidad en la
identificacion de la sazonalidad y su influencia en el rendimiento de activos en el

mercado financiero brasileno.

Palabras-claves: Sazonalidad, Series Temporales, Mercado de Acciones.
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1 INTRODUCAO

Enquanto uma minoria de investidores Pessoa Fisica busca criar,
desenvolver ou adaptar sistemas de decisdo existentes a sua maneira de operar, a
grande maioria ainda carece de conhecimento técnico e acaba atuando de forma

intuitiva no mercado financeiro.

Dados nao oficiais apontam que a vida média esperada para um investidor
pessoa fisica (que opere por conta propria via Home Broker), no mercado financeiro
brasileiro varia entre 8 a 15 meses (ELIAS, 2010). Esse nimero mostra a falta de
preparo das Pessoas Fisicas, que necessitam de projetos de investimento, técnicas
de operacdo ou de escolhas de ativos, e questdes basicas de controle do risco

(position sizing).

Karsten (2009), ao investigar o efeito disposicdo no mercado brasileiro, ou
seja, a tendéncia de realizar ganhos antes de perdas, afirma “ficou evidente que os
investidores mais ativos tomam decisdes de investimentos equivocadas, pois, na
média, as acées de empresas que eles vendiam subiam 3,4% a mais do que as
acOes de empresas que eles compravam”. O estudo, baseado no modelo de Odean
(2007), investigou o comportamento de 12 mil investidores (de 2001 a 2004), entre
pessoas fisicas, juridicas institucionais e nao-institucionais, dividindo-os em dois
grupos: 0s que procuram montar um portfolio de longo prazo, realizando operacdes
de rebalanceamento, e os operadores mais ativos (traders), que operam em prazos
mais curtos. Segundo Karsten (2009), citando Kahneman, o primeiro grupo teria um
comportamento cerebral reflexivo, ou racional, enquanto o0 segundo, um
comportamento intuitivo e automatico. Para Macedo (2003), esta falha cognitiva é
um dos principais motivadores de reducdo da rentabilidade na bolsa de valores.

O presente trabalho tem por objetivo testar uma ferramenta simples que
facilite a tomada de decisdo do trader, direcionando atengbes para determinados
ativos ao longo do ano, evitando negociar ativos que nao sejam sazonalmente

favoraveis no periodo.
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Assumindo-se que o mercado financeiro se movimenta em tendéncia, ciclo,
sazonalidade e movimento aleatério, este trabalho tem como objetivo checar a
viabilidade em detectar a componente sazonal, avaliar a presenca de sazonalidade
estavel com métodos de Box-Jenkins e sua variante X-12 ARIMA, estimando-a para
periodos posteriores, de modo a avaliar se a exposicao favoravel a componente
sazonal melhora o desempenho da carteira.

Testaremos o desempenho do modelo de alocacdo sazonal avaliando a
expectativa média de retorno diario do modelo sazonal, além de outros testes
complementares, contrapondo ao modelo de acumulacao anual (buy and hold), em
diferentes grupos de ativos, segundo critérios de classificacdo setorial da
BM&FBOVESPA.

A sazonalidade € um efeito ciclico de menor amplitude e fase temporal
restrita, geralmente vinculada ao periodo de 12 meses. “Empiricamente,
consideramos como sazonais os fendmenos que ocorrem regularmente de ano para
ano, como um aumento de vendas de passagens aéreas no verdo.” (MORETTIN;
TOLOI, 20086).

Diversos autores trabalharam de forma a identificar periodos ciclicos
favoraveis ao mercado financeiro, tais como os ciclos eleitorais (WONG; MCALEER,
2007), Ciclo de Juglar (NIEMIRA, 1994), Kondratieff (SCHUMPETER, 1939), etc.
Entretanto, os ciclos conhecidos possuem duracdo média superior a 40 meses,
tempo demasiadamente longo para operadores de curto prazo, de maneira que 0s
ciclos podem prover boas informagcdes para alocacdo tatica de recursos em
horizontes de tempo superior a alguns anos, mas nao agregariam aos operadores
de curto prazo. Estudos da sazonalidade poderiam auxiliar na tomada de decisdo

desses operadores.

Em paises desenvolvidos, o ajustamento sazonal de séries econémicas €
considerado, ha muito tempo, uma pratica oficial, dada a relevancia dos fatores
sazonais na determinacao real das séries (ARITA; DIAS, 2000). Porém, estudos
relacionados ao mercado financeiro ainda sao escassos, mas na&o menos

importantes.
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2 SERIES TEMPORAIS

Em uma analise temporal de uma série de dados, consideramos que cada
observacédo resulta da conjungcdo de varios efeitos, sendo o trabalho do analista

decompor a série e analisar cada uma das suas componentes.

Sao quatro as componentes geralmente utilizadas: a tendéncia, os ciclos, a

sazonalidade e o residuo, também conhecido como componente aleatéria.

As tendéncias sao responsaveis pelo nivel de sucesséo ao longo do tempo.
Geralmente é a componente principal, a longo prazo, para uma série de dados. Esta
geralmente é visivel a olho nu. Apenas devemos tomar cuidado em extrai-la por

completo, e de maneira correta.

Os ciclos sdo as oscilacbes em torno do nivel da série. Geralmente
associados a prazos acima de um ano. E alvo de muitos estudos em séries
financeiras e econO6micas devido a sua relevancia. No curto prazo costuma-se

associar ciclos e tendéncias como uma Unica componente.

A sazonalidade € o movimento oscilatério de curto prazo, geralmente
associado ao prazo de até um ano. Possui relevancia inferior as componentes
citadas anteriormente, mas seu efeito é importante em séries de curto prazo,
especialmente aquelas ligadas a fenémenos naturais, movimentos transitérios

relacionados a clima, natureza, etc.

Tubino (2000) diz que “a sazonalidade caracteriza-se pela ocorréncia de
variagdes, para cima e para baixo, a intervalos regulares nas séries temporais da
demanda. Deve existir uma razédo plausivel para a ocorréncia, e posterior repeticéo,

destas variacoes”.

Por fim, a componente erratica, ou aleatéria, € a componente que traduz os
movimentos irregulares, estocasticos. E associada aos movimentos desconhecidos,
que nao podem ser explicados pelas demais componentes. Seu movimento deve ser
aleatorio. Escaria (1995) apresenta maiores detalhes.
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2.1 A Sazonalidade

Estudos sobre séries temporais ou sazonalidades sdo muito comuns,
especialmente quando associados a presenca de consumo em bens ou Servigos
temporarios, que sofrem o efeito de alguma estacdo ou época do ano, tais como

consumos de produtos de inverno/verao, vendas de passagens aéreas, etc.

Em séries financeiras também podemos encontrar trabalhos sobre
sazonalidade atrelados a comportamento de precos, produgdo ou consumo, que
sofram influéncias periédicas. Nogueira, Packer e Camargo Filho (1985), por
exemplo, analisaram a estacionariedade dos pregcos das frutas de clima tropical
comercializadas no mercado atacadista de Sao Paulo, identificando a época de

maior oferta, além do prego minimo e maximo de diversas frutas.

No mercado financeiro o relato mais tradicional da presenca de sazonalidade
€ o chamado “Sell in may, and go away”, que reporta uma sazonalidade favoravel
aos precos de acdes do indice Dow Jones Industrial Average no periodo de
novembro a abril, a cada ano. Hirsch & Hirsch (2008) mostram que o retorno
acumulado para o periodo compreendido de 12 de Maio a 31 de Outubro, entre os
anos 1950 e 2006, foi de apenas 3,41%, enquanto que o retorno acumulado, nos
mesmos anos, de uma carteira posicionada entre 1° de Novembro a 30 de Abril, foi
de 5.784,13%.

No mercado de acdes brasileiro, € comum ouvirmos relatos relacionados ao
comportamento de precos nos meses finais do ano. Tal comportamento nao € o
objetivo deste trabalho, mas demonstra que a sazonalidade pode estar presente
nesta percepcao dos agentes de mercado.

Existem dois tipos de sazonalidade: a sazonalidade deterministica e a
sazonalidade estocastica. (MORETTIN; TOLOI, 2006).

A sazonalidade deterministica € aquela que pode ser prevista a partir dos
meses anteriores. Para a analise desta, Morettin recomenda o método de regressao.

Para a sazonalidade estocastica, cuja componente sazonal varia com o tempo,



20

Morettin recomenda o uso de processos de médias moveis. O Método que

utilizamos recorre ao uso da sazonalidade deterministica.

Outra caracteristica importante é que ela pode ser aditiva, quando as
oscilacbes sado constantes em torno da linha central, ou multiplicativa quando a
amplitude das oscilacbes varia com o tempo.

Com o advento do método X-11, desenvolvido em 1965 (aperfeigoado para o
modelo X-11 ARIMA, em 1975, e X-12 ARIMA em 1998), os procedimentos de
ajustes sazonais passaram a ser amplamente utilizado em diversas areas,
especialmente em séries econémicas. Um dos fatores que contribuiu para isto foi a

facilidade de manejo do modelo.

Neste trabalho optou-se por utilizar modelos de Box-Jenkins, também
conhecidos como Modelos Autorregressivos Integrados a Média Mdével (ARIMA),
devido a sua modelagem satisfatéria na grande maioria de séries temporais (ZHOU,
1999; BIANCHI; JARRETT; HANUMARA, 1993), e por constituir uma importante

ferramenta para modelos de previséo.
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3 COLETA DE DADOS

3.1 Grupos Setoriais

Hoje a BM&FBOVESPA conta com oito indices setoriais: indice Setorial de
Telecomunicacdes (ITEL), indice de Energia Elétrica (IEE), indice do Setor Industrial
(INDX), indice de Consumo (ICON), indice Imobiliario (IMOB), indice Financeiro
(IFNC), indice de Materiais Basicos (IMAT) e o indice de Utilidade Publica (UTIL).
Sendo que apenas trés possuem mais de dez anos desde a sua criagdo. Sao eles:
ITEL, IEE e INDX. A pouca representatividade desses indices na Bolsa de Valores
brasileira obriga o investidor a diversificar a sua carteira manualmente entre os
ativos existentes, incorrendo em maiores custos e menor representatividade sobre

um grupo ou setor correspondente.

Para tanto, criamos grupos setoriais conforme sua classificacdo pela Bolsa
de Valores, de forma a representar acoes de mesmas caracteristicas funcionais,
com o objetivo de diversificar a carteira e assim reduzir o risco ndo sistematico. Para
simular estas carteiras foram criados indices, base 100, com os ativos mais
representativos de cada setor, a contar do primeiro dia de negécio do ativo de maior
vida Uutil, registrando diariamente o seu retorno ponderado. Ao término de cada
quadrimestre, a carteira sera ponderada pela média de volume negociado em cada
ativo no periodo, dando maior participagdo ao ativo de maior liquidez naquele

quadrimestre, em igual proporcao. Foi utilizada base de dados da QuoteBR.

Foram criados quatro grupos de acdes representando o0s setores:
Mineracdo, Bancos, Siderurgia e Petroleo, além dos indices ja existentes de

Telefonia (ITEL), Energia Elétrica (IEE) e o indice Ibovespa.

No setor de Mineracao foram utilizados os quatro ativos de maior liquidez
atualmente. Sao eles: Vale (Vale5 e Vale3), os ativos da MMX (MMXM3), e os ativos
da Paranapanema (PMAMS3).
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Para o setor de Bancos, foram escolhidos os ativos do Banco do Brasil
(BBAS3), Bradesco (BBDC4) e Itau Unibanco (ITUB4), os trés maiores bancos do
pais na atualidade.

Em siderurgia os ativos selecionados foram: Siderurgia Nacional (CSNA3),
Gerdau (GGBR4) e os ativos da Usiminas (USIM5).

O setor de petroleo foi avaliado a partir das acdes da Petrobras (PETR4 e
PETR3) e da OGX Petréleo (OGXP3).

Para o setor de telefonia foi utilizado o indice de Telefonia (ITEL), composto
pelas empresas mais representativas do setor de telecomunicacédo (incluindo
telefonia fixa e celular), cujos papéis sao ponderados pelo valor de mercado das
acOes em circulagao.

Ja o setor de Energia Elétrica (IEE), o primeiro indice setorial da Bovespa, é
formado pelas empresas abertas mais significativas do setor. E importante ressaltar
que a ponderacao deste indice é feita de forma a assegurar que cada acéo
componente do IEE seja igualmente representada, em termos de valor, na carteira

do indice.

Por fim, o indice Ibovespa (0 mais importante indicador do desempenho
médio das cotacées do mercado de acdes brasileiro) que é composto atualmente
por 68 agdes, ponderadas pelo valor médio de mercado.
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4 TRANSFORMAGAO

Existem diversas formas para modelar uma série temporal de precos. Neste
modelo foi utilizada a modelagem de suavizacdo utilizando a regressao linear,
recomendada por Morettin, para a sazonalidade deterministica. O fator que motivou
a escolha foi a sua facilidade de visualizagdo, mas poderiamos ter optado por uma

abordagem utilizando médias moéveis.

4.1 indices Estacionais

Apés a selecdo e coleta dos dados, foi retirada a tendéncia (divisdo dos
precos de fechamento mensal pela regressao linear do retorno anual do ativo) das
séries criadas, com o objetivo de eliminar o efeito de acumulacao de dados de uma
tendéncia, mostrando apenas as alteragcdes no valor absoluto dos precos. Esse
processo auxiliou na determinacdo das componentes ciclicas da curva de precos. O
quociente da divisdo é chamado de indice Estacional (HOFFMAN, 2006).

“para a captagdo dos efeitos das varidveis sazonais, podemos calcular
indices sazonais, que fornecem o valor percentual médio das observagoes
nas estagbes sazonais observadas. Esse procedimento gera um ajuste na
projecdo da tendéncia, aumentando sua acurdcia, porque considera os
impactos causados por valores sazonais ao longo de toda a seérie”.
(CORRAR; THEOPHILO, 2004).

Apoés o célculo, normalizamos o indice estacional, pois anos ruins tendem a
subestimar a sua média, tendo valores muito baixos ao longo do ano, enquanto anos
muito positivos tendem a superestima-la. O objetivo era avaliar apenas o

comportamento do ativo ao longo do ano, e ndo saber se 0 ano foi bom ou ruim.

Abaixo temos a representacao do indice Ibovespa e a regresséao linear do

retorno no ano de 1999.



Figura 1 — indice Ibovespa 1999 (base 100 = janeiro de 1994)
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Fonte: Excel com dados da QuoteBR

No gréfico a seguir, o indice estacional ja normalizado para 0 mesmo ano.

Figura 2 — indice Estacional Normalizado — Ibovespa 1999
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Abaixo, a representacdo do acumulado do indice estacional, normalizado em

base 100, para o Ibovespa entre 1994 e 2011.



Figura 3 — indice Estacional Histérico — Ibovespa (base 100)
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Pela imagem podemos perceber que o indice vem reduzindo sua amplitude

com a passagem de tempo. Devido a este fator adotamos uma transformacéo
logaritmica na entrada do pacote X-12 ARIMA.

Também foram feitos testes para avaliar quebras estruturais no indice,
especialmente no final dos anos 1998, 2002 e 2008, devido a mudancas

macroecondmicas importantes. Porém, ndo houve sucesso na verificacdo do teste

de Chow para os periodos citados, com p-valores de 0,3648, 0,6699 e 0,8253,

respectivamente (hipétese nula de auséncia de falha estrutural). No teste de razdes

de verossimilhanca de Quandt, ndo foi encontrada nenhuma quebra estrutural
relevante ao nivel de 10%, conforme resumo abaixo.

Figura 4 — Saida do teste de Quandt
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4.2 Teste de Raiz Unitaria

Para que pudéssemos passar a etapa de processamento dos dados,
precisamos testar a auséncia de raiz unitaria nos indices estacionais. Pra isso

usamos o Teste Aumentado de Dickey-Fuller (ADF) e o teste KPSS.

A presenga de raiz unitaria em uma série econOmica indica um efeito
permanente dos choques aleatorios, deturpando a ideia de que as flutuacdes séo
transitérias. Granger e Newbold (1974) determinaram que, mesmo com coeficientes
significativos, a presenga de raiz unitaria ndo isenta o risco de se obter uma

regressao sem significado econémico.

Abaixo, o resultado para o teste ADF no indice estacional da série Ibovespa.

O teste para os demais grupos pode ser encontrado no apéndice A.

Figura 5 — Teste de Dickey-Fuller Aumentado - Ibovespa
“ gretl: ADF test EI@

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para vl

incluindo 14 defasagens de (1-L)vl (o maximo foi 14)
dimens&c de amostragem 201

hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*vy(-1) + ... + e
coeficiente de 1°® ordem para e: 0,015

diferengas defasadas: F(14, 185) = 3,683 [0,0000]
valor estimado de (a - 1): -1,6525

estatistica de teste: tau_c(l) = -5,95362
p-valor assintdtico 1,548e-007

com constante e tendéncia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + {(a-1)*y({-1) + ... + e
coeficiente de 1% ordem para e: 0,014

diferencas defasadas: F(14, 184) = 3,683 [0,0000]
valor estimado de (a - 1): -1,6T087

estatistica de teste: tau _ct(l) = -5,3804%3

p-valor assintdtico 1,294e-006

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Com base no p-valor da figura acima, tanto o teste com constante, quanto o
teste com constante e tendéncia apresentaram rejeicdo da hipétese nula de raiz

unitaria no nivel (sem primeira diferencga).

Como sugestao, Shikida (2002) sugere que sejam feitos testes KPSS
(Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin) para diminuir a incerteza decorrendo do baixo
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poder dos testes ADF, especialmente quando se suspeita da existéncia de quebras

estruturais.

Para o teste KPSS testamos a hipdtese nula de estacionariedade ao nivel

(sem primeira diferenca).

Figura 6 — Teste KPSS - Ibovespa
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Estatistica de teste = 0,0131498

10% 5% 1%
Valores criticos: 0,120 0,148 0,217

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Conforme o resultado do teste acima, o valor da estatistica € menor que os

valores criticos para 1, 5 e 10%, concluindo que ndo podemos rejeitar a hipotese de

gue a série descrita é estacionaria.

Segundo Shikida (2002), a combinagédo dos dois testes nos permite obter as

seguintes conclusoes:

Tabela 1 - Possiveis Resultados dos Testes ADF e KPSS

1

KPSS® ADF
Aceita Rejeita
Aceita Decisdo inconclusiva (informagdes Decisdo conclusiva
insuficientes) (Estacionariedade)
Rejeita Decisdo conclusiva (ndo- Decisdo inconclusiva (integragdo

estacionariedade)

fracionaria)

Fonte: SHIKIDA (2002).

Com base no combinado dos testes, temos, segundo Shikida (2002), uma

decisdo conclusiva de estacionariedade. Podemos partir para o processamento dos

dados.
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5 PROCESSAMENTO

Munidos do indice estacional, podemos isolar a componente sazonal com o
auxilio do pacote estatistico X-12 ARIMA aplicado ao software GRETL, de forma a

excluir residuos de ciclos e a componente aleatéria.

A escolha do pacote foi motivada pela facilidade de uso e pela sua
reputacdo, tornando-o acessivel. E utilizado frequentemente por grandes centros de

pesquisa, tanto federais quanto privados.

A utilizacao foi de forma parcial, apenas para isolar a componente de
interesse e avaliar a sua hipétese assumindo estabilidade. O software permite fazer
uma série de testes complementares que nao serdo empregados neste estudo. O
objetivo do trabalho é avaliar a significAncia e relacionar a magnitude da
componente sazonal com o desempenho obtido pelos grupos setoriais.

5.1 X-12 ARIMA

Os modelos de Box-Jenkins (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994) séao
amplamente utilizados no tratamento de séries temporais. Eles partem do
pressuposto que os valores de uma série temporal sdo dependentes de seus valores
prévios. Dentre as variagdes do modelo, o X-11 e 0 X-12 sdo os refinamentos mais
difundidos do método Census Il, criado pelo departamento do governo americano
em 1955. Em 1996, o Bureau do Census Americano lancou uma versao mais
recente denominada X-12 ARIMA, que incorpora melhorias em relacdo aos pacotes
antigos. Maiores detalhes ver (FINDLEY et al. 1998)

“O método X12-ARIMA é considerado como padrdo para se ajustar
sazonalmente as estatisticas oficiais. O programa X12-ARIMA,
desenvolvido pelo U.S. Census Bureau, incorpora uma série de novas
ferramentas que introduzem melhorias em alguns problemas de
ajustamentos em relagdo ao seu antecessor, o X11- ARIMA (...). Além
disso, esse programa incorpora uma variedade de novos diagnésticos para
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auxiliar na deteccao e solucdo de ajustamentos sazonais inadequados bem
como efeitos de calendarios.” (PITTA; MITTI, 2006).

A decomposi¢cdo do modelo envolve fazer previsdes, por meio de modelos
Box-Jenkins, apdés a aplicagdo de uma média moével ponderada a série. Alguns
testes de significAncia na metodologia do X-12 ARIMA nos auxiliaram no
desenvolvimento deste trabalho.

Para além dos testes relacionados com a escolha do modelo, existe na
versdo automatica um grupo de testes que presidem a um conjunto de
escolhas, que na versdo nao automatica sao indicadas pelo utilizador, e que
permitem avaliar a fidedignidade do ajustamento sazonal.

Um dos primeiros testes efetuados é um teste baseado na ANOVA - andlise
da variéncia dos racios Sl, obtidos na sequéncia de tratamento B. O valor
da estatistica F, que testa a existéncia de sazonalidade estavel, resulta do
quociente de duas variancias: a variancia entre meses, devida aos fatores
sazonais e a variancia residual, devida a componente irregular. A hip6tese
nula, de sazonalidade presente, é testada a um nivel de 10% (devido a
violagao de muitas hipoteses, o teste ndo € muito exigente).

E realizado outro teste a presenca de sazonalidade mével baseado na
ANOVA bi-variada sobre os Sl obtidos na sequéncia de tratamento D. A
existéncia de sazonalidade movel é caracterizada por alteracées na
amplitude do movimento sazonal e ndo na fase. A variancia total dos racios
Sl é decomposta na varidncia entre meses, que mede a magnitude da
sazonalidade, na variancia entre anos, que mede a variacdo do padrao
sazonal entre os anos, e a variancia residual. A estatistica F resulta do
quociente entre a variancia entre anos e, a variancia residual, em que um
alto valor é sintomatico de sazonalidade movel, situacdo em que os fatores
sazonais estimados perdem alguma credibilidade.

Um teste combinado a presenca de sazonalidade identificavel é realizado,
combinando o teste anterior, com o teste de sazonalidade estavel e o teste
de Kruskal-Wallis (um teste ndo paramétrico para detectar sazonalidade
estavel). Se existe pouca sazonalidade estavel e muita mével, quer dizer
que n&o vamos conseguir identificar o padréo sazonal. O teste é feito pela
combinacgao da estatistica F dos trés testes. (ESCARIA, 1995).

O modelo possui algumas limitacoes: sdo necessarias pelo menos 50
observagdes para o desenvolvimento aceitavel do modelo. O minimo permitido para
o calculo, pelo X-12 ARIMA, foi de 36 observacdes. Nao existe uma maneira facil de
melhorar as estimativas dos paradmetros do modelo quando novas observacoes sao
acrescidas a série, despendendo muito tempo na construgdo de um modelo
satisfatorio, o que pode inviabilizar a realizacdo de melhorais na acuracia das
previsdes. (MONTGOMERY; JOHNSON. GARDINER, 1990).

Os dados preliminares apontaram para a presenca de sazonalidade moével,
calculada pelo teste da Anova bivariada. Para realizacao deste trabalho, assumimos

0 pressuposto que esta variacdo se deve as mudancas estruturais ocorridas no
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mercado financeiro brasileiro apdés a implementagdo do plano Real (EID Jr;
ROCHMAN, 2004). Carzola (1986) alerta que o procedimento automatico do método

mostra-se ineficiente para captar as mudancas estruturais da economia brasileira.

Uma vez identificados os modelos, devemos determinar sua adequacéao e
necessidades de melhorias, bem como determinar seus parametros, neste caso
usamos o método de minimos quadrados. Os resultados podem ser encontrados no

apéndice G.

Para avaliar se o0 modelo obtido foi apropriado, devemos analisar 0s
residuos e processar uma série de testes para identificar e corrigir a presenca da
heterocedasticidade, além da autocorrelagdo, da nao normalidade de residuos, etc.

5.2 Heterocedasticidade

Uma premissa importante do modelo de regresséao linear classico é a de que
0s erros da regressdao devem ter a mesma variancia, ou variancia constante no

tempo:

Var (| X) = Var (u) = 02,Vt

Quando a varidncia do erro ndao € constante, temos um caso de
heterocedasticidade. Ha varios motivos que levam ao surgimento de alteracbes na
variancia. Dentre eles, podemos citar processos de aprendizado pelo erro, processo
de aperfeicoamento de coleta de dados, presenca de dados discrepantes ou mesmo
omissao de variaveis importantes do modelo.

A variancia do erro sendo homocedastica ou heterocedastica, ndo interfere
em nada na determinacao da propriedade de nao tendenciosidade dos parametros,
pois mesmo na presenca de heterocedasticidade o estimador € nao-viesado e, a
medida que aumentarmos indefinidamente a amostra, ele convergird para o seu

verdadeiro valor. Porém, na auséncia de homocedasticidade nao poderemos
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assegurar variancia minima dentro da classe dos estimadores lineares nao-
viesados.

O erro ao fazer estimagdes na suspeita de heterocedasticidade, € ndo saber
se a variancia viesada subestimard ou superestimara a variancia real da amostra,
nao sendo este um estimador seguro da variancia real. Como consequéncia, as
estatisticas t e F nao serdo confiaveis, nem mesmo assintoticamente.

Para correcao da heterocedasticidade podem ser empregados métodos de
transformacao e estimacédo via minimos quadrados generalizados ou via minimos

guadrados ponderados, ou ainda com a correcao de heterocedasticidade de White.

So6 vale a pena corrigir as variancias desiguais do erro quando o problema é
grave. O impacto de uma variancia do erro ndo constante sobre a eficiéncia
do estimador de minimos quadrados ordinarios e de sua inferéncia depende
de varios fatores, incluindo o tamanho da amostra, o grau de variagao de
oiz, a configuracao dos valores de X (isto é, do regressor), e a relacao entre
a variancia dos erros e os X. Portanto ndo é possivel formular conclusées
totalmente gerais em relacdo aos prejuizos trazidos pela
heterocedasticidade. (FOX, 1997)

Os grupos deste trabalho, de maneira geral, ndo tiveram problemas com a
heterocedasticidade. Apenas o grupo Petréleo apresentou coeficiente relevante no
teste de White. Para maiores informacdes sobre o teste de White veja GUJARATI
(2006).

Um fendmeno conhecido envolvendo previsdo de séries financeiras € a
presenca de periodos de aglomeracao de volatilidade (volatility clustering), isto é,
periodos de relativa tranquilidade seguidos de periodos de alta volatilidade. O
surgimento destes clusters de volatilidade indica a presenca de variancias
condicionadas. Para capturar estas, a familia dos modelos de heterocedasticidade
condicional autorregressiva (ARCH), ou heterocedasticidade condicional

autorregressiva generalizada, € amplamente utilizadas pela literatura.

Uma vez que tais dados refletem o resultado do comércio entre
compradores e vendedores, por exemplo, nos mercados de agdes, varias
fontes de noticias e outros eventos econdmicos exdégenos podem causa um
impacto sobre o padrdo da série temporal de pregos de ativos. Dado que
noticias podem levar a varias interpretacoes, e dado também que eventos
econdmicos especificos como uma crise do petroleo, podem durar por
algum tempo, frequentemente notamos que grandes observagbes positivas
ou grandes observagdes negativas em séries temporais financeiras tendem
a aparecer em aglomerados. (FRANCES, 1998)
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Maiores detalhes sobre a abordagem ARCH/GARCH, ver Mota e Fernandes
(2004) e Nicolau (2011).

5.3 Autocorrelacao de Residuos

Um problema comum na abordagem econométrica de séries financeiras € a
violagdo da premissa que os residuos sdao nao autocorrelacionados. Isto é: ha

correlacao entre residuos em pontos sucessivos.
Corr (ug,us) =0,Vt # s

Para tanto, foram feitos testes abordados na literatura, tais como Durbin-
Watson (para identificar a autocorrelacdo de primeira ordem), Ljung-Box (para

avaliar autocorrelacdo em ordens superiores), além da analise do correlograma.

Algumas séries apresentaram autocorrelagdo de residuos apds o
processamento do X-12 ARIMA, nédo sendo este capaz de contornar o problema.
Foram feitos ajustes na amostra, utilizando o processo autorregressivo de Cochrane-
Orcutt associado ao processo de transformacao de Prais-Winsten (GUJARATI,

2006), que contornaram o problema.
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5.4 Normalidade de Residuos

A condicdo de normalidade dos residuos também ndo é necessaria para
obtencéo dos estimadores ndo-viesados, mas sim para a definicdo de intervalos de
confianga e testes de significancia (MADDALA, 1977).

Ha diversas formas de se investigar a distribuicAo dos residuos. Neste
trabalho utilizamos a comparacdo da frequéncia relativa dos residuos amostrais
padronizados (conforme probabilidades de uma distribuicdo normal), a analise do
grafico de residuos (que deve apresentar pontos dispostos aleatoriamente e
situados no intervalo [-2;+2]), o grafico quantil-quantil dos residuos ordenados versus
quantis da distribuicdo normal padronizada, e os testes de aderéncia nao-
paramétrico de Jarque-Bera e de qui-quadrado.

Todos os grupos apresentaram ndo-normalidade de ruidos, acompanhados
de alta curtose. Esta condicao é€ tipica de séries financeiras (MOTA; FERNANDES,
2004).

Foram feitas diversas tentativas de transformacdo das amostras visando
reduzir a nao-normalidade, tais como as propostas por Neter e Wasserman (1974),
transformando as séries em logaritmos ou tirando a raiz quadrada. Uma analise mais
detalhada revelou a presenca de muitos valores discrepantes, conhecido também

como outliers.

A presenca de outliers se deu por diferentes fatores. Um deles € da natureza
do mercado financeiro brasileiro, devido a diversos momentos de alta volatilidade no
seu passado recente. Outro motivo se deve ao modelo de transformagéo utilizado.
Ao rodar testes comparativos entre 0 modelo de regressdo com o modelo de médias
méveis, verificou-se que o modelo de regressao linear apresenta uma quantidade
maior de outliers, provavelmente devido a descontinuidade da amostra (pois cada
ano representa uma regressao independente), enquanto que o modelo de médias

moveis € um modelo continuo.
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Foram feitos diversos tratamentos para tentar corrigir a presenca de outliers.
Miranda (2001) sugere um procedimento de eliminacao iterativa com reformulagao
de diagndsticos com até cinco iteracdes, para amostras com n<250. Outros autores

sugerem processo semelhante, com o uso da estatistica t-student.

Para efeitos de teste, foram realizadas exclusbes em até trés iteracoes,
procurando por valores acima de 1,96 sigmas da tabela t-student (correspondendo a
uma significancia de 5%). Os dados mostram que houve uma melhora na
normalidade dos residuos apds o tratamento da amostra, porém com uma perda

significativa de dados.

Utilizando-se do diagrama apresentado por Rosado (2009) - apéndice H -,
optou-se pela ndo exclusdao de dados. Neste caso, para a maioria dos outliers
presentes (relacionados a natureza do mercado), o processo recomendavel de
correcao seria um método de acomodacédo. Em procedimento experimental, este
processo veio acompanhado do surgimento de autocorrelacdo dos residuos. Desta
forma optamos por trabalhar nas séries sem ajustes, com detrimento do uso das

estatisticas t e F.

Abaixo a comparagdo da componente aleatéria do modelo de média
geométrica contra o modelo de regressdao linear utilizado neste trabalho,

respectivamente, para o indice lbovespa.

Figura 7 — Grafico Quantil-Quantil de residuos — Ibovespa - Modelo de média
geomeétrica versus modelo de regressao linear

“““““““““““““

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Para ajustar o efeito causado pelas outliers, o processo de eliminacédo
apresentou correcao dos dados, porém com perdas significativas. Abaixo, o extrato
da componente aleatéria do indice Ibovespa versus a distribuicdo normal, apés trés

processos de eliminacao iterativa.
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Figura 8 — Grafico Quantil-Quantil de residuos — Ibovespa — Correcao de outliers:
iteracbes 1,2 e 3.

00-Q5: Grifico 0-Q para v3_013 Grifico -Q para v4_d13

6
yox— +

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

E a distribuicdo em histograma dos mesmos dados. Aqui a série original
comparada com os trés primeiros processos de iteracdo. Nota-se uma
“normalizacao” dos dados, porém com elevada perda de informagao.

Figura 9 — Histograma de residuos — Ibovespa — Correcao de outliers: sem correcao,
iteracd

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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6 SIGNIFICANCIA

Neste capitulo avaliaremos se presenca da sazonalidade, assumindo
estabilidade, € significativa ao nivel de 5% para o teste paramétrico ANOVA e para o
teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. Sera também avaliada a presenga de

sazonalidade moével ao nivel de 5%.

A tabela abaixo apresenta o resultado dos testes de significAncia da
sazonalidade estavel de cada grupo setorial. A hip6tese nula para os testes é a de
auséncia da sazonalidade. A hip6tese alternativa é a presenca de sazonalidade.

Tabela 2 — Teste de Significancia da Presenca de Sazonalidade Estavel

F-value' Kruskal-Wallis
Mineragao 2,706 26,934
Bancos 1,874 18,129
Ibovespa 1,407 16,372
Siderurgia 4,220 47,764
Energia Elétrica (IEE) 2,564 27,297
Petrdleo 4,844 47,197
Telefonia (ITEL) 4,541 36,827

Fonte: Excel com dados do GRETL

Com base no teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis e na estatistica F do
teste ANOVA, ndo podemos rejeitar a hipétese nula (auséncia de sazonalidade
estavel) nos indice Ibovespa e no grupo Bancos, com significancia de 5%. Os
demais setores rejeitaram a hip6tese de auséncia da sazonalidade estavel ao nivel
de 5% de significancia tanto no teste ANOVA, quanto no teste nao paramétrico.

No teste da presenca de sazonalidade movel, todos os grupos analisados
rejeitaram a hip6tese nula de auséncia da sazonalidade ao nivel de 5%, conforme

tabela abaixo.

! Ambos os testes possuem 11 graus de liberdade.
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Tabela 3 — Teste Significancia da Presenca de Sazonalidade Mével

Sazonalidade Mével’

Mineragao 1,882
Bancos 2,648
Ibovespa 4,000
Siderurgia 1,958
Energia Elétrica (IEE) 4,556
Petrdleo 2,157
Telefonia (ITEL) 3,802

Fonte: Excel com dados do GRETL

Com base nos dados acima, podemos concluir que, de fato, h4 presenca
significativa para a sazonalidade movel. A presenca da sazonalidade estavel é
significativa para cinco dos sete grupos apresentados, ao nivel de significancia de
5%.

20 teste possui 11 graus de liberdade.
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7 DESTREZA

Apos verificarmos que a sazonalidade estavel € significativa para a maioria
dos grupos, avaliamos o nivel de acerto em estima-la (avaliamos a possibilidade de
projetar a componente sazonal, com base nos seus dados passados, para 0 ano
seguinte, fora da amostra). Também avaliamos a hipétese de normalidade da
distribuicdo das componentes sazonais e utilizamos o critério de indice de destreza
(FORTES, 2007) para avaliar a correlagdo da média das curvas sazonais projetadas

com os valores reais obtidos para a componente sazonal.

7.1 Modelos de Projecao da Componente

Apés isolarmos a componente sazonal, fomos projetando-a da origem (1)
para um passo a frente (t+1), no periodo entre 1998 e 2011, de trés formas distintas:
conforme a leitura da sazonalidade do ano imediatamente anterior ao previsto (t),
conforme a média historica da sazonalidade até a origem (1), e por ultimo, conforme
a projecao (t+1) sugerida pelo modelo X-12 ARIMA. Nomeamos os modelos como:

“dltimo ano”, “média histérica” e “projetado X12”, respectivamente.

Adotamos um procedimento estatico. Ou seja, ao final do periodo estimado,
os valores serdao reconstruidos com a nova observacdo, de forma que a nova
sequéncia sera atualizada com a informacéao real. Exemplo: com base nos dados de
janeiro a dezembro de 1998, estimou-se a componente sazonal para o periodo de
janeiro a dezembro de 1999. Ao final do ano de 1999, os dados reais obtidos serdo
utilizados para a composicao das estimativas para o ano 2000. A comparacgéao dar-
se-a, sempre, ano-a-ano (a estimativa feita para janeiro de 1999 sera testada com
os dados reais obtidos para o mesmo més, ao final daquele ano). A previsao estatica

um passo a frente é mais exata por ndo propagar o erro das estimativas anteriores.
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A figura abaixo mostra as proje¢cdes sazonais obtidas pelos trés modelos.

Nota-se que o modelo projetado X12 é muito similar ao modelo do ultimo ano.

Figura 10 — Projecdes da Componente Sazonal - Ibovespa

1T02¢/S0/10
0102Z/60/T0
0102Z/T0/TO
6002/50/10
800¢/60/T0
800¢/T0/TO
£002/S0/T0
900¢/60/T0
900¢/T0/T0
S002/50/10
¥00¢/60/T0
¥00Z/T0/TO
€002/50/10
¢002/60/10
2002/10/10
1002/50/10
000¢/60/T0
000¢/T0/TO
6661/50/10
8661/60/T0
866T/T0/TO

Média Historica

Ik TATA A

Projetado X12

\

Com base nas trés curvas propostas, calculamos a média aritmética simples
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Figura 11 — Média das Projecoes da Componente Sazonal - Ibovespa
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Neste momento testamos quais critérios poderemos utilizar para comparar a
média das estimacdes com os valores reais observados pelo mercado um passo a

frente. Para tanto, precisamos avaliar a distribuicdo dos dados apresentados.

7.2 Teste de Normalidade

E importante avaliarmos o tipo de distribuicdo da componente sazonal para
ponderarmos quais os testes mais apropriados. Caso contrario, poderemos incorrer
nos erros do tipo | (rejeitar a hipétese nula quando esta for verdadeira), ou do tipo Il
(aceitar a hipdétese nula, quando esta € falsa).

Para que possamos usar testes paramétricos, a distribuicdo da componente
sazonal necessita de alguns requisitos: que tenha sido mensurada em um nivel
minimo intervalar, que seja simétrica e mesocurtica, e que a variavel tenha

distribuicdo normal numa dada populagéo.

Abaixo, testamos a normalidade da componente sazonal obtida pelo indice
Ibovespa e da média das projecdes para o mesmo indice. Para os demais grupos
setoriais, ver apéndice B.

Figura 12 — Estatisticas Descritivas e Diagrama de Caixa - Componente Sazonal
Ibovespa
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EBaox
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100 +
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Curtose Ex. 0,24314
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85

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

A média e a mediana sao praticamente iguais, o que sugere uma distribuicao

simétrica. Soma-se a isso 0 pequeno enviesamento (assimetria negativa) e a curtose
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pouco acentuada. O gréafico de caixa evidencia um comportamento quase simétrico
da distribuicdo de dados da componente sazonal do Ibovespa.

Agora os testes para a curva média estimada.

Figura 13 - Estatisticas Descritivas e Diagrama de Caixa - Média Estimada da
Componente Sazonal - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Encontramos uma situacdo semelhante na média das projecbes sazonais.
Média e mediana sédo praticamente iguais. Apresenta, ainda, uma menor curtose e

um menor enviesamento. Gréafico de caixa apresenta-se quase simétrico.

As figuras abaixo mostram o histograma da distribuicdo de frequéncia dos
dados. Também testamos a normalidade pela estatistica Qui-Quadrado, onde H:0 é
a hipétese nula de distribuigdo normal.

Figura 14 — Histograma da Componente Sazonal e da Média Estimada da
Componente Sazonal - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Em ambas as distribuicdes, ndo podemos rejeitar a hipotese de distribuicao
normal (a hipétese nula) com significancia de 10%. A distribuicdo da componente do
Ibovespa obteve p-valor de 0,1991, enquanto a distribuicdo da média das projecoes
sazonais obteve 0,3088 em p-valor. Em ambos os casos fica evidente o formato de
sino para a distribuicdo de dados.

Agora avaliaremos o grafico quantil-quantil da distribuicdo de cada uma das

amostras contra a distribuigdo normal.

Figura 15 — Grafico Quantil-Quantil da Componente Sazonal e da Média Estimada
da Componente Sazonal - Ibovespa

Gréfico Q-Q para Ibovespa Gréfico Q-Q para Media

3
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Em ambos os casos, a maioria dos dados se agrupa em torno da linha do

diagrama quantil-quantil de uma distribuicdo normal.

Por fim, rodamos testes de normalidade dos dados, nos quais a hip6tese
nula de normalidade da distribuicdo dos dados nao pode ser rejeitada ao nivel de
5%.

Figura 16- Testes de Normalidade da Componente Sazonal e da Média da
Componente Sazonal - Ibovespa

[ grett: teste de normalidade = "= |z | B4 grett: teste de normalidade o e =)
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Teste da normalidade de Ibovespa: Teste da normalidade de Media:

Teste de Doornik-Hansen = 3,22753, com p-valor 0,199137 Teste de Doornik-Hansen = 2,34984, com p-valor 0,308844
Shapiro-Wilk W = 0,988284, com p-valor 0,17647 Shapiro-Wilk W = 0,920284, com p-valor 0,307892

Teste de Lilliefors = 0,0655618, com p-valor ~= 0,07 Teste de Lilliefors = 0,0474864, com p-valor ~= 0,46

Teste de Jarque-Bera = 3,44213, com p-valor 0,178876 Teste de Jarque-Bera = 2,14387, com p-valor 0,342345

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Apés analise dos resultados, avaliamos que as distribuicdes da componente
sazonal do Ibovespa, bem como a da média das proje¢cdes da componente sazonal,

apontam para uma distribuicdo normal.

Apenas o grupo setorial Petréleo ndao apresentou dados que apontem para
uma distribuicdo normal da componente sazonal, conforme os resultados
apresentados no apéndice B. O grupo ja havia acusado a presenca de
heterocedasticidade nos testes avaliados.

Guijarati (2006) salienta que apesar da heterocedasticidade, os estimadores
de MQO sao lineares, ndo tendenciosos e apresentam assintoticamente distribuicao
normal. Apesar disto, ndo poderemos considerar o teste paramétrico para o grupo.

7.3 indice de Destreza

Com base na normalidade da distribuicdo da componente sazonal,
usaremos uma comparagao intervalar paramétrica entre a média das projecdes
sazonais e a sazonalidade real de mercado para estabelecer uma possivel
associacao entre duas amostras. Foi utilizado o coeficiente de correlagdo de

Pearson, que aqui recebeu o nome de indice de destreza.

“O indice de destreza (skill) para uma previsdo é usualmente definido como
a correlagdo entre os valores previstos e os observados. (...) Quanto maior
a destreza r da previsdo, mais estreita sera a Funcado Densidade de
Probabilidade da variavel prevista“. (FORTES, 2007)

A correlacdo mede o grau de associagdo linear entre duas variaveis

observadas conjuntamente, com n-2 graus de liberdade.

Dy Day= 2 (X - X)) - 1)
V——2 > ONDE
V2t 2o pIRERCIN S PREOLE  AL
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A tabela abaixo mostra o indice de destreza dos grupos setoriais avaliados e
o teste de hipbtese para a presenca de correlacao de cada grupo. As hipéteses sao:

HO: Nao ha correlacao entre as duas populacoes

H1: Ha presenca de correlacao entre as duas populacdes

Tabela 4 — Teste de Correlacdo - indice de Destreza

Skill T-stat P-valor
Mineragdo 0,7406 14,1997 0,0000
Bancos 0,6896 12,2692 0,0000
Ibovespa 0,7713 15,6132 0,0000
Siderurgia 0,7722 15,6587 0,0000
Energia (IEE) 0,6698 11,6232 0,0000
Petréleo’ 0,7335 13,9043 0,0000
Telefonia (ITEL) 0,8349 15,6162" 0,0000

Fonte: Excel com dados do GRETL

Conforme apontam os resultados dos testes, podemos rejeitar, sem muito
esforco (mesmo a significancia de 1%), a hipoétese nula de nao haver correlacao
entre a média das projecoes estimadas e a sazonalidade real obtida no periodo
seguinte. Logo, os dados apontam para a presenca de correlacdo entre os dados
estimados e os dados obtidos um passo a frente.

Os dados também nos mostram que a média das previsdes da componente
sazonal (de quatro dos seis setores validos para o teste) possui alta correlacédo
(superior a 0,70). Dois setores apresentam correlacdo média, abaixo de 0,70. O
setor de telefonia, representado pelo indice ITEL, apresentou a maior correlacdo
entre os setores, com 0,8349 enquanto que o setor de energia elétrica (representado
pelo indice IEE) apresentou a pior correlagdo entre a sazonalidade obtida e a
esperada, com 0,6698. O resultado do grupo Petréleo ndo foi considerado valido
devido a auséncia de normalidade apontada pelos testes.

Abaixo, uma amostra comparativa entre a média das estimativas da

componente sazonal versus a componente sazonal real do Ibovespa.

o grupo Petréleo ndo apresentou distribuicdo normal na distribuicdo da componente sazonal,
portanto o teste para o grupo ndo tem validade.

po) grupo Telefonia possui 106 graus de liberdade, enquanto os demais grupos possuem 166 graus
de liberdade (n-2).
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Figura 17 — Grafico da Componente sazonal e da Média Estimada da Componente
Sazonal - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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8 ANALISE DE DESEMPENHO

Tendo visto que a sazonalidade estavel é significativa e pode ser estimada
com uma boa destreza para um passo a frente, calculamos seu desempenho,
avaliando se o seu uso é relevante para auxiliar na tomada de decisdo. Os
resultados deste capitulo tém carater exploratério, avaliando a presenca de sinais

que necessitarao de confirmacgdes posteriores.

8.1 Expectativa Média do Retorno Diario

Com base nas cotacdes histéricas de cada grupo setorial, a cada ano foram
estimadas as projecdes da componente sazonal para o periodo posterior (um ano a
frente), com base nas informacdes disponiveis até aquele momento t. Baseados
nestas estimacoes, simulamos operacées de compra e venda com duracao de trés
meses. O objetivo é estar posicionado no ativo quando este obtiver o maior avanco
da componente sazonal no periodo de um ano. Esperamos que a expectativa média
do retorno diario, no periodo escolhido, seja maior que a expectativa média de
retorno diario da estratégia passiva, o buy and hold anual. Desta maneira
acreditamos que seja possivel aproveitar o melhor periodo sazonal de cada grupo

setorial, tendo um retorno relativo maior*.

Figura 18 — Componente Sazonal Obtida no Ano de 2001 - Ibovespa
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Fonte: Excel com dados do Gretl



Figura 19 — Sazonalidade Estimada para 2002 - Ibovespa
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O grafico acima representa a componente sazonal obtida no ano de 2001,
calculada ao final daquele ano.
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Fonte: Excel com dados do GRETL

A area destacada no grafico mostra o periodo sazonal mais favoravel para

operacdes. Como a posicao deve ser de trés meses, a simulacao ocorre do final de

setembro ao final de dezembro, (limite para o modelo sazonal de cada ano),

baseado nas estimagdes da sazonalidade para o ano de 2002, a partir dos trés
modelos de projecao.

Figura 20 — indice Ibovespa — 2002 (base 100)
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Fonte: Excel com dados do GRETL

O grafico acima mostra o comportamento do indice Ibovespa ao longo do

ano de 2002 (objeto do estudo feito em 2001) e o seu retorno linear. A area
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demarcada mostra o comportamento do indice no periodo escolhido para a
operacao (compra no final de setembro e venda no final de dezembro), baseado nas

estimagbes da componente sazonal para aquele ano.
Com base nos dados daquele ano, temos 0s seguintes resultados:

Tabela 5 — Estatisticas de Desempenho — Ibovespa 2002

Retorno acumulado Dias
indice Ibovespa -17,01% 249
Modelo Sazonal 30,69% 62

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Se dividirmos o retorno acumulado pela contagem efetiva de dias
posicionados, teremos um retorno de 0,4950% ao dia para o modelo sazonal e, no
modelo de acumulagdo anual, -0,0683% ao dia, no ano de 2002, para o indice

Ibovespa.

Acreditamos, assim, que o modelo sazonal apresenta um retorno médio ao
dia superior ao retorno médio diario do modelo anual, indicando-nos que o modelo

sazonal é mais efetivo.

Abaixo, a tabela das expectativas médias de retorno diario de cada grupo
setorial, comparando o modelo sazonal com o modelo de buy and hold anual. De
agora em diante, o modelo sazonal apresentado sera aquele que obteve o melhor

resultado.

Tabela 6 — Expectativa Média do Retorno Diario - Modelo sazonal versus Buy and
Hold.

Expectativa média do Expectativa média do Retorno Adicional
retorno didrio do retorno didrio do (A-B)
modelo sazonal (A) modelo buy and hold
(B)

Mineragdo 0,0616% 0,1939% -0,1323%
Bancos 0,2278% 0,1460% 0,0818%
Ibovespa 0,1458% 0,0937% 0,0521%
Siderurgia 0,2822% 0,2251% 0,0571%
Energia Elétrica 0,0734% 0,1100% -0,0366%
(IEE)

Petréleo 0,2540% 0,1642% 0,0898%
Telefonia (ITEL) 0,1453% 0,0651% 0,0803%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR
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Com base nestes dados podemos avaliar que a média do retorno esperado
para o modelo sazonal nos grupos Bancos, Siderurgia, Petréleo e Telefonia
apresentam sinais de um retorno ao dia maior que a média de retorno diério do
modelo de acumulacdo. O indice Ibovespa, apesar de ndo ter passado no teste de
significancia da sazonalidade estavel, apresentou desempenho relativo, em média,
melhor no modelo sazonal ao modelo buy and hold. Ja o indice de Energia Elétrica
(IEE), que também nao obteve bons resultados no teste de significancia, obteve um
retorno relativo pior, em média, do modelo sazonal comparado ao de acumulacéo. O
grupo Mineragéo obteve desempenho relativo médio muito abaixo do registrado pelo

modelo de acumulacéo anual.

Figura 21 — Expectativa Média do Retorno Diario (em % ao dia)
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Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Vale destacar que, apesar da média sazonal relativa em alguns grupos ser
maior que a média relativa do modelo de acumulacdo, ndo podemos atestar a
significAncia dos valores, devido ao numero reduzido de dados em cada amostra.
Isso indica que os testes de significancia ficam comprometidos, restando-nos a

busca por evidéncias de resultados positivos.

Abaixo, a comparacgédo dos resultados obtidos para o indice Ibovespa em um
grafico de caixa, onde temos a expectativa média do retorno diario do modelo de
acumulacao e a expectativa média do retorno diario do modelo de sazonal,
respectivamente. Para os demais grupos setoriais, ver apéndice C.
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Figura 22 — Diagrama de Caixa — Expectativa média de Retorno Diario - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

No exemplo, a média (em verde), a mediana (traco preto) e os quartis (25%
inferior e 75% superior) sdo maiores para o modelo sazonal. Destaque também para

a maior amplitude de retornos para o modelo sazonal (valores extremos negativos).

O gréfico quantil-quantil (QQ) também possibilita a comparagdo de duas
distribuicdes amostrais, sendo visto como uma abordagem nao-paramétrica. E uma
abordagem mais poderosa que a do uso de histogramas e fornece uma visao grafica
das propriedades da distribuicao, tais como localizagédo, escala e assimetria.

No grafico QQ abaixo, fica evidente a presenca de dois retornos negativos
discrepantes para o modelo do estudo sazonal, relativos aos anos 1998 e 2008.
Mostra-nos também que a maioria dos pontos localiza-se acima da linha (modelo
buy and hold).

Figura 23 — Gréfico Quantil-Quantil — Expectativa Média de Retorno Diario -
Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR



51

Devido as dificuldades em confrontar os resultados do modelo sazonal com o

de acumulacao anual, utilizaremos testes complementares.

8.2 Testes Complementares

Os testes abaixo servirdo como forma complementar aos resultados obtidos
na avaliagdo de retorno médio diario. Os resultados do modelo sazonal serdo
confrontados com dados trimestrais, em cada grupo.

8.2.1 Retorno Trimestral acumulado

O teste de retorno acumulado trimestral visa comparar o retorno do modelo
sazonal, ao final do periodo de trés meses (a contar da origem, a compra), com 0
retorno do melhor e do pior trimestre de cada ano, que sera nosso referencial de
desempenho 6timo/péssimo.

Considerando quatro trimestres possiveis: 12 trimestre (abrange os meses
de janeiro, fevereiro e margo), 2° trimestre (abril, maio e junho), 3° trimestre (julho
agosto e setembro) e por ultimo o 4° trimestre (outubro, novembro e dezembro),
acrescentaremos a tabela 5 o desempenho, no acumulado, do melhor e do pior
trimestre do indice Ibovespa no ano de 2002.

Tabela 7 - Estatisticas de Desempenho — Ibovespa 2002

Retorno acumulado Dias
indice Ibovespa -17,01% 249
Melhor Trimestre 30,69% 62
Pior Trimestre -22,60% 65
Modelo Sazonal 30,69% 62

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Conforme a tabela acima, vemos que o modelo sazonal encontrou 0 mesmo

resultado do melhor trimestre daquele ano. Alcangou nao sé a expectativa média de
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retorno diario maior que modelo de acumulacao no periodo como, também, o maior
desempenho dentre os quatro trimestres daquele ano. Nem sempre o modelo ira
coincidir com o melhor trimestre do ano. A suposi¢ao é que o modelo deva ficar mais

préximo do melhor retorno trimestral acumulado, do que do pior, de cada ano.

Agora, considere o caso do indice Ibovespa e o retorno do melhor e do pior

trimestre de cada ano ao longo dos Gltimos 14 anos®.

Tabela 8 - Estatisticas de Desempenho Mensal — Ibovespa Histoérico

Ano 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Retorno

melhor 17,16% 57,67% 4,27% 27,66% 30,69% 38,89% 12,70%
trimestre (1) (1) (1) (4) (4) (4) (4)
Retorno

pior -31,88% -4,47% -6,13% -26,95% -22,60% 0,04% -4,49%
Trimestre (3) (3) (2) (3) (3) (2) (2)
Ano 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 Média
Retorno

melhor 26,07% 22,01% 18,75% 6,64% 25,75% 13,94% 8,47%

trimestre (3) (4) (2) (2) (2) (3) (4) 22,19%
Retorno

pior -5,86% -3,48% 2,99% -24,20% 8,99% -13,41%  -16,15%

Trimestre (2) (2) (1) (4) (1) (2) (3) -10,54%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

A média de retorno do melhor trimestre de cada ano foi de 22,19%. A do
pior, -10,54%.

Conhecendo o retorno médio acumulado do melhor e do pior periodo
trimestral (de cada um dos anos avaliados no Ibovespa), podemos compara-lo com
o resultado acumulado, médio, do modelo sazonal, de 8,90% ao ano. Ao
calcularmos a distdncia desse valor em relacdo ao melhor/pior trimestre,
encontramos um valor de 0,62. Ou seja, o0 modelo sazonal, no acumulado, é um

pouco melhor que o resultado médio entre 0 melhor e o pior trimestre de cada ano.

A tabela abaixo mostra o desempenho do modelo sazonal acumulado (em
média, % ao ano), em oposicdo ao ganho acumulado do melhor e do pior trimestre

de cada ano, para os demais grupos setoriais. A Ultima coluna calcula o indice ao

® Os valores entre parénteses indicam o trimestre correspondente ao retorno citado.



53

qual aferimos o quanto o modelo se aproximou do resultado do melhor trimestre de
cada ano, em média (indice 100% indica que o modelo sazonal, em média, é igual
ao melhor trimestre possivel. indice 0% indica que o modelo é, em média, igual ao

pior trimestre).

Tabela 9 — Retorno Trimestral Acumulado — Modelo sazonal versus Buy and Hold.

Média de retorno do Retorno médio do Retorno médio do
modelo sazonal,em %  melhor trimestre de pior trimestre de
ao ano. (A) cada ano, em % ao cada ano, em % ao
ano. (B) ano. (C) (A-C) / (B-C) x 100
Mineragdo 3,7453% 28,0423% -6,5855% 29,83%
Bancos 13,8757% 27,2431% -8,0083% 62,08%
Ibovespa 8,9015% 22,1907% -10,5428% 59,40%
Siderurgia 17,2032% 35,5503% -13,9689% 62,95%
IEE 4,4092% 28,8827% -11,2608% 39,03%
Petréleo 15,2452% 28,9545% -10,6515% 65,39%
Telefonia 8,8567% 15,3314% -6,7314% 70,65%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Como vimos anteriormente, o grupo Mineracdo apresenta um retorno
préximo ao pior retorno possivel. O indice IEE, como esperado, apresenta um
resultado ruim, enquanto o indice lbovespa, apesar de ser pouco significativo,
apresenta resultado superior a média. Os demais grupos apresentam resultados
superiores a 60%, indicando que os resultados estao acima da média.

O grafico de caixa abaixo mostra a dispersdo de retornos do melhor
trimestre, do modelo sazonal e do pior retorno trimestral, respectivamente, de cada
um dos anos avaliados, para o indice lbovespa. Para outros grupos consulte o

apéndice D.



54

Figura 24 — Diagrama de Caixa — Retorno Trimestral Acumulado - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Nele podemos ver que o comportamento do modelo sazonal, para o indice
Ibovespa, fica entre o comportamento do pior e do melhor trimestre. Nota-se ainda

uma grande amplitude nos retornos do modelo.

Abaixo a comparacao do modelo sazonal, em pontos, no grafico QQ, contra

o melhor trimestre, pior trimestre e a média destes dois, em linha, respectivamente.

Figura 25 — Grafico Quantil-Quantil — Retorno Trimestral Acumulado - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Aparentemente 0 modelo se aproxima mais do resultado do melhor
trimestre, em relacdo ao do pior, tendo um resultado acima da média, em linha com
o observado na tabela. Nota-se, ainda, a presenca dos mesmos valores

discrepantes, relativos aos anos de 1998 e 2008.
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8.2.2 Ganho Maximo — Uso de Estratégias Combinadas

Outra abordagem possivel é utilizar o modelo sazonal em um conjunto
combinado de estratégias como, por exemplo, 0 uso de trailing stops (stop movel),
tentando alcangcar o maior ganho possivel no periodo escolhido. Desta forma,
supomos que o periodo sazonal favoravel ndo dure, necessariamente, um trimestre
inteiro, mas periodos menores contidos neste. Assim, procuramos aproveitar melhor
o tempo na janela temporal favoravel, saindo das operacdes antes do término de

trés meses.

Cabe ressaltar, que os resultados obtidos nesta secao sao tedricos, pois é
praticamente inviavel obter o maximo de retorno desejado, saindo no topo da curva
de retornos. O objetivo € avaliar a capacidade maxima de retorno do modelo,
comparado ao benchmark sugerido, o retorno do melhor trimestre da cada ano, em

cada grupo setorial.

Para efeitos comparativos introduziremos o conceito de “ganho maximo”
(maior retorno, em fechamento, entre o preco de entrada e o topo na curva de
precos).

Figura 26 — Grafico de Desempenho - Ibovespa 2002 (base 100) — 4° trimestre
Ibovespa 2002 (Base 100)
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Fonte: Excel com dados da QuoteBR
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A figura acima mostra o comportamento da curva de retornos acumulados
de uma carteira que adquiriu o indice Ibovespa no periodo referente ao 4° trimestre
do ano de 2002. O pico de retorno desta carteira, em fechamento, ocorreu no dia 20
de dezembro de 2002, com 33,25% de valorizagao.

Figura 27 — Gréfico de Desempenho - Ibovespa 2002 (base 100)
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Fonte: Excel com dados da QuoteBR

O gréfico acima mostra o comportamento da curva de retornos acumulados
de uma carteira de investimentos comprada ao longo de todo o ano de 2002, no
mesmo indice. O pico de retorno desta carteira de acumulacao anual ocorreu no dia
5 de marco de 2002, com retorno de 6,58%.

A tabela abaixo acrescenta a tabela 7 o ganho maximo para ambas as

carteiras (a sazonal e a de acumulacao anual) para o ano de 2002.

Tabela 10 — Estatisticas de Desempenho — Ibovespa 2002

Retorno acumulado Ganho Maximo Dias
indice Ibovespa -17,01% 6,58% 249
Melhor Trimestre 30,69% 33,25% 62
Pior Trimestre -22,60% 0% 65
Modelo Sazonal 30,69% 33,25% 62

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Tendo como base o retorno acumulado do melhor e do pior trimestre de
cada um dos anos avaliados, em cada grupo setorial, o préximo passo foi avaliar o
acréscimo de retorno que o modelo sazonal obtém ao se utilizar uma estratégia
combinada. Usamos, como base, o ganho maximo no periodo sazonal favoravel

para avaliar o maximo desempenho que a carteira podera obter, utilizando-se desta
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estratégia, confrontando-o aos benchmarks trimestrais (acumulado médio do
melhor/pior trimestre de cada ano).

A tabela abaixo compara o desempenho médio do novo modelo e calcula o

mesmo indice da tabela 9.

Tabela 11 — Ganho Maximo — Modelo sazonal versus Buy and Hold.

Média do retorno  Média de retorno Retorno médio do Retorno médio do
maximo do do modelo melhor trimestre de pior trimestre de

modelo sazonal, sazonal, em % ao cada ano, em % ao cada ano, em %

em % ao ano. (A) ano. (D) ano. (B) ao ano. (C) (A-C) / (B-C) x 100
Mineragdo 14,7556% 3,7453% 28,0423% -6,5855% 61,63%
Bancos 21,3922% 13,8757% 27,2431% -8,0083% 83,40%
Ibovespa 15,0932% 8,9015% 22,1907% -10,5428% 78,32%
Siderurgia 26,9865% 17,2032% 35,5503% -13,9689% 82,71%
IEE 11,5660% 4,4092% 28,8827% -11,2608% 56,86%
Petrdleo 24,1396% 15,2452% 28,9545% -10,6515% 87,84%
Telefonia 14,3183% 8,8567% 15,3314% -6,7314% 95,41%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Os dados acima mostram que a utilizacao de estratégias combinadas eleva,
obviamente, o ganho médio de todos os setores, pois capta o maximo retorno
tedrico dentro do periodo sazonal favoravel. Para os grupos Bancos, Siderurgia,
Petréleo e, especialmente, Telefonia, os resultados alcancados se aproximam, no
limite, do maximo retorno desejado. J& na ponta contréria, o indice IEE, e o grupo
Mineracao, apresentaram, no limite, resultado proximo ao resultado médio obtido
entre o melhor/pior trimestre, demonstrando mais uma vez que o0s setores néo
respondem bem ao modelo sazonal. O indice Ibovespa apresentou um bom
resultado, apesar de sua baixa significancia sazonal.

Na comparacao pelo diagrama de caixa, 0 mecanismo proposto reduziu
drasticamente a amplitude de retornos do modelo sazonal para o indice Ibovespa,
quando comparado ao modelo de retorno trimestral acumulado. Ainda assim, o
indice ndo conseguiu auferir média e mediana, similares ou proximas do resultado
do melhor trimestre, mas se afastou ainda mais do resultado obtido pelo pior

trimestre de cada ano, em média.
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Figura 28 — Grafico de Caixa — Ganho Trimestral M&ximo - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Nota-se, também, a presenca de um valor discrepante no retorno do modelo

de melhor trimestre.

Para avaliar melhor a distribuigdo dos retornos vamos utilizar o grafico QQ.
As figuras abaixo comparam o retorno, em pontos, do modelo sazonal aplicado ao
indice Ibovespa, contra os modelos de retorno: melhor trimestre, pior trimestre, e do
modelo trimestral acumulado, em linha, respectivamente. Para os demais grupos,

ver apéndice E.

ccccccc o0 Grifico 0-Q

Figura 29 — Grafico Quantil-Quantil — Ganho Trimestral Maximo

o 0-Q

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

As gravuras acima mostram que o resultado do modelo se aproxima do
modelo de melhor trimestre, afastando-se ainda mais dos resultados do pior

trimestre. Como esperado, o modelo fica acima do modelo trimestral acumulado.

Com base no conjunto de resultados, podemos avaliar que estratégias

combinadas podem agregar resultados interessantes ao modelo sugerido.
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8.2.3 indice de Perda Maxima Trimestral

Outro efeito interessante a ser monitorado é o desempenho das perdas de
uma carteira com alocacao sazonal. Como o modelo pressupbe que as compras
sejam feitas em periodos favoraveis a altas, esperamos que o desempenho negativo
no periodo, em relacdo ao ponto de entrada, seja melhor que o desempenho
encontrado em outros trimestres do ano. Da mesma forma que os outros indices
calculados, a comparacgao sera feita contrapondo aos resultados trimestrais.

Para efeitos comparativos introduziremos o conceito de “perda maxima’
(maximo retorno negativo entre o preco de entrada e o fundo na curva de precos no

periodo).

Figura 30 — Grafico de Desempenho - Ibovespa 2002 (base 100) — 4° trimestre
Ibovespa 2002 (Base 100)
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Fonte: Excel com dados da QuoteBR

A figura acima mostra o comportamento da curva de retornos acumulados
de uma carteira comprada em indice Ibovespa no 4° trimestre do ano de 2002. O
fundo (maior perda em fechamento) desta carteira ocorreu no dia 14 de outubro de
2002, com perda de 2,92%.
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Figura 31 — Gréfico de Desempenho - Ibovespa 2002 (base 100)
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Fonte: Excel com dados da QuoteBR

O gréfico acima mostra o comportamento do mesmo ano de 2002, porém a
aquisicao da carteira de acumulagéao anual ocorreu no inicio do ano (compra feita no
fechamento do ultimo pregao do ano de 2001). No desempenho acumulado ao longo
do ano de 2002, a maior perda da carteira em fechamento ocorreu no dia 17 de
outubro, com perda de 38,35%.

A tabela abaixo acrescenta a tabela 7 a perda maxima para o modelo

sazonal e o acumulado anual.

Tabela 12 — Estatisticas de Desempenho — Ibovespa 2002

Retorno acumulado Perda Maxima Dias
indice Ibovespa -17,01% -38,35% 249
Melhor Trimestre 30,69% -2,92% 62
Pior Trimestre -22,60% -22,60% 65
Modelo Sazonal 30,69% -2,92% 62

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Nota-se que a perda maxima no indice lbovespa, em 2002, foi superior a
perda maxima do modelo sazonal. Contudo, a exposicdo temporal do modelo
sazonal foi inferior a do modelo anual. Guardando as devidas proporcdes, a
comparacdo do modelo sera feita contra a maior/menor perda trimestral, de cada

ano avaliado, em cada grupo setorial.
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A tabela abaixo mostra a maior/menor “perda maxima” dos trimestres do

Ibovespa, ao longo dos Ultimos 14 anos®.

Tabela 13 — Estatisticas de Desempenho Mensal — Ibovespa Histérico

Ano 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
Maior

perda -50,81% -25,46% -23,75% -31,28% -22,60% -11,31% -20,49%
trimestral (3) (1) (2) (3) (3) (1) (2)
Menor

perda -9,60% -0,88% -5,25% -5,14% -2,92% 0% -1,23%
trimestral (4) (2) (3) (2) (4) (2,4) (3)
Ano 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 Média
Maior

perda -10,26%  -13,45%  -11,72%  -40,58% -5,04% -17,31%  -22,01%

trimestral (4) (2) (3) (4) (3) (2) (3) -21,86%
Menor

perda -2,51% 0% -0,45% 0% 0% -0,11% -3,13%

trimestral (3) (1) (2) (2) (2) (3) (4) -2,23%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

A maior “perda méaxima”, a contar da origem até o menor fechamento diario

de cada trimestre (a cada ano) foi, em média, de -21,86%. A menor, de -2,23%.

Conhecendo a média da maior € a da menor perda maxima de cada
trimestre, podemos comparar os resultados com a perda maxima, média, do modelo

sazonal, de 8,16% ao ano.

A tabela abaixo mostra a “perda maxima” obtida pelo modelo sazonal em
todos os grupos setoriais (em média, % ao ano). A ultima coluna calcula 0 mesmo
indice da tabela 9 (indice 100% indica que a perda maxima do modelo sazonal, em
média, é igual ao melhor trimestre possivel. indice 0% indica que a perda maxima é,

em média, igual ao pior trimestre).

® Os valores entre parénteses indicam o trimestre correspondente ao retorno citado.
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Tabela 14 — Perda Maxima Trimestral — Modelo sazonal versus Buy and Hold.

Média da perda Média da menor perda Média da maior perda
maxima do modelo  trimestral de cada ano, trimestral de cada ano,
sazonal, em % ao em % ao ano. em % ao ano. (C)
ano. (B)
(A) (A-C) / (B-C) x 100
Mineragdo -10,0437% -2,9369% -17,9286% 52,60%
Bancos -7,8236% -2,3316% -21,1542% 70,82%
Ibovespa -8,1593% -2,2314% -21,8624% 69,80%
Siderurgia -13,8665% -1,9634% -26,2198% 50,93%
IEE -8,9656% -1,2711% -20,0802% 59,09%
Petrdleo -6,7335% -2,5584% -22,9392% 79,51%
Telefonia -5,9265% -1,4799% -15,6942% 68,72%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Os grupos Bancos, Petrdleo e Telefonia, além do indice Ibovespa, obtiveram
uma perda média, no modelo sazonal, mais préxima do resultado obtido pelo melhor
trimestre de cada ano, obtendo um retorno bem acima da média, enquanto que os
demais grupos ficaram proximos da média, ou praticamente nela, como os grupos
Siderurgia e Mineragdo, nao resultando em melhoria significativa no desempenho

com o uso do modelo sazonal.

A dispersdo dos resultados para os dados do Ibovespa é apresentada
abaixo, onde temos a perda maxima dentre o melhor resultado dos quatro trimestres
de cada ano, em média, a perda maxima do modelo de alocagédo sazonal, na média,
e a perda maxima do pior dos trimestres avaliados em cada um dos anos, na média,

respectivamente. Para os demais grupos, ver apéndice F.

Figura 32 — Diagrama de Caixa — Perda Maxima Trimestral
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Abaixo, temos o grafico QQ, que compara a perda maxima, em pontos, do
modelo sazonal aplicado ao indice Ibovespa, contra a menor maxima trimestral,
maior perda maxima trimestral, e contra a média destas duas leituras, em linha,

respectivamente. Para os demais grupos, ver apéndice F.

Figura 33 — Grafico Quantil-Quantil — Perda Maxima Trimestral - Ibovespa
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Conforme demonstram os gréaficos, o modelo sazonal aplicado ao Ibovespa
apresenta resultado, em média, acima da média. Aproximando-se mais da menor

perda trimestral apresentada.

8.2.4 Desempenho versus Destreza.

Até aqui, os resultados obtidos foram determinados pelas operacdes de
compra e venda sugeridas pela componente sazonal estimada, cuja correlacdo com
a sazonalidade real foi calculada na tabela 4.

Neste capitulo analisaremos o resultado obtido pelo mesmo processo,
porém, supondo um indice de correlacédo de 1,0 entre a variavel estimada e a obtida.
Ou seja, supondo que possamos aumentar a destreza do processo, ao limite de

conseguirmos estimar a prépria sazonalidade real um passo a frente.

O objetivo deste estudo é o de avaliar o impacto no desempenho da carteira
com a melhora do processo de estimacao, que aqui chamaremos de Sazonalidade

real.
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A tabela abaixo compila os resultados dos indices calculados neste capitulo,

acrescentando os indices de sazonalidade real, referentes ao resultado obtido com a

melhora na destreza.

Tabela 15 — Resultados Obtidos com a Melhora na Destreza

indice de indice de ganho indice de indice de ganho indice de indice de perda
ganho acumulado - ganho maximo - perda maxima -
acumulado sazonalidade real maximo sazonalidade real maxima sazonalidade real

Mineragao 29,83% 51,30% 61,63% 77,76% 52,60% 45,77%
Bancos 62,08% 92,01% 83,40% 103,19% 70,82% 84,60%
Ibovespa 59,40% 71,83% 78,32% 90,24% 69,80% 82,34%
Siderurgia 62,95% 90,97% 82,71% 102,20% 50,93% 71,82%
IEE 39,03% 78,89% 56,86% 125,11% 59,09% 75,22%
Petréleo 65,39% 75,78% 87,84% 96,54% 79,51% 78,12%
ITEL 70,65% 77,52% 95,41% 96,53% 68,72% 90,91%

Fonte: Excel com dados da QuoteBR

Com base na tabela, notamos uma grande melhora nos resultados

alcancados para o ganho acumulado e o ganho maximo, de modo que

ultrapassamos o benchmark trimestral desejado (no indice de ganho maximo), em

trés dos sete grupos. O indice referente a perda maxima nao obteve o mesmo

resultado. Alguns grupos, inclusive, pioraram o seu desempenho.

Por fim, abaixo, os principais resultados encontrados neste trabalho.

Tabela 16 — Resultados Finais

Retorno Rquad’ F-value Kruskal Saz. Skill indice de indice de indice de

adicional -Wallis Mével ganho ganho perda
acumulado maximo maxima
Mineragdao -0,1323% 0,5267 2,706 26,934 1,882 0,7406 29,83% 61,63% 52,60%
Bancos 0,0818% 0,5367 1,874 18,129 2,648 0,6896 62,08% 83,40% 70,82%
Ibovespa 0,0521% 0,6866 1,407 16,372 4,000 0,7713 59,40% 78,32% 69,80%
Siderurgia 0,0571% 0,7637 4,220 47,764 1,958 0,7722 62,95% 82,71% 50,93%
IEE -0,0366% 0,5523 2,564 27,297 4,556 0,6698 39,03% 56,86% 59,09%
Petrdleo 0,0898%  0,6288 4,844 47,197 2,157 0,73358 65,39% 87,84% 79,51%
ITEL 0,0803% 0,6914 4,541 36,827 3,802 0,8349 70,65% 95,41% 68,72%

Fonte: Excel com dados do GRETL

! R-quadrado da estimagdo por minimos quadrados. E a proporcdo do indice Estacional que é

explicado pelas variaveis Ciclo e Sazonalidade.
80 grupo Petréleo ndo apresentou distribuicdo normal na distribuicdo da componente sazonal,

portanto o teste de correlagéo (skill) nao tem validade para o grupo.
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9 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo central testar o uso de estratégias
sazonais simples no mercado de acdes brasileiro, avaliando a sua viabilidade e
performance para o uso do pequeno investidor de renda variavel. A primeira
conclusdo é que ha indicios de que a sazonalidade seja identificavel e relevante
para servir de auxilio a tomada de decisdo. Mas, para analisar detalhadamente,
devemos retornar as hipéteses iniciais do trabalho:

1- Viabilidade na deteccdo da componente sazonal,;

2- Presenca de sazonalidade estavel;

3- Grau de destreza da ferramenta para previsées um passo a frente da
componente sazonal;

4- Performance do modelo sazonal comparado ao modelo de acumulagcao
buy and hold.

O trabalho alcancou éxito na deteccao e isolamento da componente sazonal
em indices sazonais e em grupos setoriais sintéticos (criados para representar
indices setoriais inexistentes na BM&FBOVESPA). Conseguimos também elaborar
testes para avaliar a presenca da sazonalidade utilizando o método X-12 ARIMA,
com auxilio do software GRETL. Os testes ligados a sazonalidade estavel
apresentaram, na maioria dos grupos, alta rejeicao da hipbétese nula (auséncia de
sazonalidade). Contudo, a presenca de sazonalidade mével, em todos os grupos
avaliados, torna a deteccdo da componente sazonal inconclusiva devido as

caracteristicas do modelo utilizado.

No teste de destreza, todas as séries testadas rejeitaram fortemente a
hipétese nula (auséncia de correlacdo) entre a sazonalidade estimada e a obtida no
mercado para o mesmo periodo. Dentre os seis grupos setoriais considerados
validos, quatro detectaram alta correlacao (>0,7), € nenhum grupo apresentou baixa
correlagao (<0,5). O grupo Petréleo ndo obteve um teste valido devido a auséncia de
normalidade na distribuicdo da componente sazonal, uma caracteristica da presenca
da heterocedasticidade na amostra. Portanto, ndo poderiamos avalia-lo seguindo um

método paramétrico.



66

O teste de performance nao apresentou dados conclusivos para assegurar
que o modelo sazonal possui expectativa média de retorno ao dia superior ao
modelo buy and hold, devido ao numero reduzido de dados amostrais (cada
observacdo é referente a um ano). Foram realizados testes complementares,
comparando o modelo sazonal com resultados trimestrais, tendo como objetivo
avaliar o grau de aproximagdo do modelo sazonal com o melhor/pior trimestre de
cada ano (em médias de ganhos acumulados, ganhos maximos e de perdas
maximas). Consideramos, para efeitos comparativos, os resultados do melhor/pior
trimestre de cada ano, em cada grupo setorial, como o melhor/pior resultado
esperado, atuando como benchmark do modelo sazonal. Estes resultados
complementares se alinharam aos dados iniciais (expectativa média de retorno

diario), fornecendo dados interessantes para auxiliar na tomada de decisao.

Da analise dos resultados acima podemos tirar algumas conclusoes:

1. A suposicdo da presenca da sazonalidade, apesar de nao ser
conclusiva, apresentou bons indicios de significancia. A alta correlacao
encontrada para a maioria dos grupos avaliados, entre a curva sazonal
estimada e a sazonalidade obtida, foi favoravel a esta suposicao.

2. A andlise da performance das carteiras, seguindo o modelo de
compra/venda sugerido, demonstra uma relagdo ordinal entre os testes
sazonais, o indice de destreza e os resultados alcancados. Com
excecao do grupo Mineracao, que obteve baixo desempenho em todos
os testes de desempenho realizados.

3. A regressao proposta na transformacao foi de facil entendimento,
porém apresentou valores discrepantes (outliers) em maior quantidade
que o modelo de médias geométricas, talvez devido a sua
descontinuidade na transformagédo em indices estacionais.

4. O uso do método X-12 ARIMA no processamento apresentou alguns
problemas ao lidar com os grupos utilizados. Problemas como
tratamento de  outliers, presenca de  autocorrelagdo e
heterocedasticidade foram encontrados e foram necessarios ajustes
manuais para corrigi-los. Apesar da facilidade no uso, o modelo linear

do X-12 ARIMA nao é o mais indicado para o tratamento destes dados.



67

A presenca de clusters de volatilidade nas séries sugere um modelo de
volatilidade condicionada, prejudicando o uso do mesmo.

5. O modelo proposto de compra e venda pareceu razoavel, buscando
captar a retomada de alta dos precos via componente sazonal.
Alternativas devem ser testadas, como por exemplo, a estratégia de
vender a posi¢cao comprada no periodo estimado como topo sazonal,
entrando meses antes. Novos grupos setoriais também devem ser
incluidos, como o setor de constru¢do, aviagdo, consumo, industrias
setoriais, etc. Quanto maior for a lista de setores estudados, melhor
devera ser a avaliacao das estatisticas propostas por este trabalho.

6. Quando aumentamos a destreza do modelo, ao limite da correlagao ser
igual a 1,0, o resultado alcangcado pelos grupos setoriais, com excecao
do grupo Mineragdo, foram préximos ou até mesmo superiores ao
benchmark desejado, mostrando-nos que o modelo sazonal é relevante
para ser estudado.

7. O indice de perda maxima aparenta ndo ter boa resposta ao aumento
na destreza (os valores, em dois dos sete grupos, foram piores). Talvez
isso se explique pelo fato do modelo buscar por “compras de fundo”
sazonal, propiciando retornos negativos nas primeiras semanas apés a
entrada (antes de retomar o seu movimento ascendente). Por outro
lado, o desempenho dos grupos aparenta uma boa correlacdo ordinal

com os indices de destreza e o R? da regressao.

Dentre os indices estudados, o indice Ibovespa, apesar de apresentar baixa
significAncia no teste de sazonalidade estavel, apresentou boa destreza e bons
resultados de performance. O indice de Energia Elétrica (IEE) obteve o pior
resultado no conjunto de desempenho. Devido as caracteristicas de ponderacao do
indice, os resultados ruins nao surpreenderam, pois a sua realocacdo ativa
possivelmente tenha reduzido os efeitos ciclicos das acdes integrantes. Ja o indice
de Telefonia (ITEL) obteve o segundo melhor teste na identificacdo da sazonalidade
estavel. No teste de destreza, obteve a melhor marca do estudo, com uma forte
correlacado de 0,8349. Nos testes de performance, o indice obteve também a melhor

colocacéo, tanto no ganho acumulado, quanto no ganho maximo.
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Ja dentre os grupos sintéticos, Siderurgia e Petréleo apresentaram boa
significAncia nos testes de sazonalidade estavel, no indice de destreza e no
desempenho alcancado nos testes relacionados a ganhos. O setor de Bancos, que
apresentou baixa significancia nos testes sazonais e apresentou também um skill
regular, acabou tendo um desempenho mediano, dentre os grupos listados. O grupo
Mineracdo, que apesar de ter se saido bem nos testes preliminares, apresentou
baixissima performance no modelo de compra/venda sugerido. Somente com o teste
proposto no capitulo 8.2.4 o modelo passaria a ser considerado adequado. Este
resultado talvez seja devido a grande participacdo da componente aleatéria no
modelo estimado, tendo o R? explicado somente 52,67% do indice Estacional.

Tomando como base os resultados obtidos, este trabalho sinalizou a
presenca e relevancia de fatores sazonais no mercado de acdes brasileiro,
contribuindo para auxiliar a tomada de decisao do investidor pessoa fisica. Espera-
se, também, que tenha contribuido de forma a iniciar novos estudos relacionados a

sazonalidade no mercado financeiro brasileiro.
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APENDICE A — Teste Estacionariedade

Figura A34 — Teste de Raiz Unitaria — indice Estacional — Mineracéo

4 greti: ADF test
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Teste Aumentado de Dickey-Fuller para vl
incluindo 7 defasagens de (1-L)vl (o maximo foi 14)

dimensic de amostragem 196
hipétese nula de raiz unitéria: a = 1

Teste com constante

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e
coeficiente de 1% ordem para e: 0,009
diferencas defasadas: F(7, 187) = 5,077 [0,0000]
valor estimado de (a - 1): -1,35277

estatistica de teste: tau c(l) = -7,81775
p-valor assintotico 1,697e-012

com constante e tendéncia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1)*v(-1) + ... + &
coeficiente de 1% ordem para e: 0,009

diferencas defasadas: F(7, 1826) = 5,116 [0,0000]
wvalor estimado de (a - 1): -1,36147

estatistica de teste: tau ctil) = -7,83377

p-valor assintdtico 6,533e-012
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura A35 — Teste de Raiz Unitaria — indice Estacional — Bancos

B aretl: ADF test
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Teste Aumentado de Dickey-Fuller para vl
incluindo 12 defasagens de (1-L)vl (o méximo foi 14)

dimensdo de amostragem 191
hipétese nula de raiz unitdria: a = 1

teste com constante

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e
coeficiente de 1* ordem para e: -0,015
diferencas defasadas: F(12, 177) = 3,227 [0,0003]
valor estimado de (a - 1): -1,46826

estatistica de teste: tau c(l) = -5,63797
p-valor assintdético &,463e-007

com constante e tendéncia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1l)*vy(-1l) + ... + &
coeficiente de 1% ordem para e: -0,015

diferengas defasadas: F(l2, 176) = 3,212 [0,0003]
valor estimado de (a - 1): -1,47389

estatistica de teste: tau ct(l) = -5,61537

p-valor assintdtico 9,252e-006
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Figura A36 — Teste de Raiz Unitaria — indice Estacional — Siderurgia

B areth ADF test
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dimensido de amostragem 192
hipdtese nula de raiz unitaria: a = 1

teste com constante

modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*v(-1) + ... + e
coeficiente de 1°® ordem para e: 0,004

diferencas defasadas: F{11, 179) = 3,025 [0,0010]
wvalor estimado de (a - 1): -1,0983

estatistica de teste: tau_c(l) = -5,87664
p-valor assintdtico 6,902e-007

com constante e tendéncia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
coeficiente de 1°® ordem para e: 0,005

diferengas defasadas: F(11, 178) = 3,018 [0,0010]
valor estimado de (a2 - 1): -1,10202

estatistica de teste: tau_ct(l) = -5,87082

p-valor assintdtico 6,929e-006
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Figura A37 — Teste de Raiz Unitaria — indice Estacional — IEE
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Figura A38 — Teste de Raiz Unitaria — indice Estacional — Petréleo
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Pardmetro de truncagem da defasagem = 4
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modelo: (1-L)y = b0 + (a-1)*y(-1) + ... + e
coeficiente de 1° ordem para e: -0,017 10% 5% 1%
diferencas defasadas: F(¢, 193) = 4,818 [0,0010] Valores criticos: 0,348 0,463 0,739
wvalor estimado de (a2 - 1): -0,948886

a
a

estatistica de teste: tau_cil) -8,62799

p-valor assintdtico 6, 634e-015

com constante & tendéncia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ... + &
coeficiente de 12 ordem para e: -0,018

diferengas defasadas: F(4, 1%2) = 4,815 [0,0010]
wvalor estimado de (a - 1): -0,951276

estatistica de teste: tau_ct(l) = -8,62506

p-valor assintédtico 1,394e-014

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura A39 — Teste de Raiz Unitaria — indice Estacional — ITEL

B oreth: ADF test [= | = |3 || B grett kpss test
BEDAaD xR Bapa®x

T

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para wl
incluindo 10 defasagens de (1-L)vl (o maximo foi 14)
dimens3oc de amostragem 133

teste EPS55 para vl

hipétese nula de raiz unitéria: a = 1 T =A144

Pardmetro de truncagem da defasagem = 4
teste com constante Estatistica de teste = 0,022679
modelo: (1-Lyy = b0 + (a-1)*w(-1) + ... + e
coeficiente de 1* ordem para e: 0,004 10% 5% 1%
diferengas defasadas: F(10, 121) = 3,911 [0,0001] Valores criticos: 0,349 0,464 Q0,737
walor estimado de (a - 1): -0,8%9127
estatistica de teste: tau c(l) = -3,92389

p-valor assintdtico 0,001874

com constante e tendéncia

modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ... + &
coeficiente de 1* ordem para e: 0,005

diferengas defasadas: F(10, 120) = 3,87 [0,0001]
wvalor estimado de (a - 1): -0,89942%9

estatistica de teste: tau_ct(l) = -3,89916

p-valor assintdtico 0,01208

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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APENDICE B - Testes de Normalidade da Componente Sazonal

Figura B40 — Testes de Normalidade da Componente Sazonal — Mineracao

110

100

0,12
Mineracao M

N(100,01 4,4909) ——

Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 0,229 [0,8917]

Mineracao

Densidade
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Mineracao

Gréfico Q-Q para Mineracao

HEeEoaox

Teste da normalidade de Mineracao:

Teste de Doornik-Hansen = 0,229302, com p-valor 0,891677
Shapiro-Wilk W = 0,996399, com p-valor 0,960938
Teate de Lilliefors = 0,0396893, com p-valor ~= 0,74

Teate de Jargque-Bera = 0,406713, com p-valor 0,815987

-2 -1 0 1 2 3
Quantis normais

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura B41 — Testes de Normalidade da Componente Sazonal — Bancos
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90

Bancos
N(100,03 5,2332)——

Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 0,073 [0,9639]

Bancos

Densidade
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Bancos
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Gréfico Q-Q para Bancos

3 T T T T T

BE2oDAER

Teste da normalidade de Bancos:

Teste de Doornik-Hansen = 0,0734701, com p-valor 0,963931

Shapiro-Wilk W = 0,995821, com p-valor 0,922474

Teste de Lilliefors = 0,0396962, com p-valor ~= 0,74

Teste de Jarque-Bera = 0,224948, com p-valor 0,893621

-3 -2 -1 0 1 2 3

Quantis normais

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura B42 — Testes de Normalidade da Componente Sazonal — Siderurgia

Siderurgia 012 . - - : : T T
Estatistica de teste para normalidade: Siderurgia =
Qui-quadrado(2) = 1,972 [0,3731] N(100,01 5,2838)
10f
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°
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3
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osf
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ssk

Siderurgia

Gréfico Q-Q para Siderurgia
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gretl: teste de no lidad

Teste da normalidade de Siderurgia:

Teste de Doornik-Hansen = 1,971%4, com p-wvalor 0,373078
Shapiro-Wilk W = 0,987712, com p-valor 0,149762
Teste de Lilliefors = 0,0726456, com p-valor ~= 0,03

Teste de Jarque-Bera = 2,03387, com p-valor 0,361702

3 L L L L L
-3 -2 -1 [ 1 2 3

Quantis normais

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Figura B43 — Testes de Normalidade da Componente Sazonal — IEE
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Grafico Q-Q para IEE
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura B44 — Testes de Normalidade da Componente Sazonal — Petroleo

95

90

0

Quantis normais

Petroleo

Densidade

Ea

Estatistica de teste para normalidade: TEE -
N(99,999 4,0515) ——

Qui-quadrado(2) = 0,985 [0,6112]

16 B R

Teste da normalidade de IEE:

Teste de Doornik-Hansen = 0,98479, com p—valor 0,611161

Shapiro-Wilk W = 0,989245, com p-valor 0,231567

Teste de Lilliefors = 0,072702, com p-valor ~= 0,03

Teste de Jarque-Bera = 0,304632, com p-valor 0,858717

0,14

Petroleo M
N(100,03 4,3355) ——

Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 12,976 [0,0015]

Petroleo



Gréfico Q-Q para Petroleo
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Quantis normais

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Teste da normalidade de Petroleo:

Teste de Doornik-Hansen = 12,9763, com p-valor 0,00152133
Shapiro-Wilk W = 0,97271, com p-valor 0,00213809

Teste de Lilliefors = 0,079467%, com p-valor ~= 0,01

Teste de Jarque-Bera = 14,4738, com p-valor 0,000718491

Figura B45 — Testes de Normalidade da Componente Sazonal — ITEL

sazo3

Gréfico Q-Q para sazo3
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-3 -2 -1 [ 1

Quantis normais

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Estatistica de teste para normalidade: sazo3
N(-0,12681 3,9186) ——

Qui-quadrado(2) = 0,459 [0,7951]

saz03

“ gretl: teste de normalidade

BE2Dan R

Teate da normalidade de sazo3:

Teste de Doornik-Hansen = 0,458684, com p-wvalor 0,785057
Shapiro-Wilk W = 0,988244, com p-valor 0,287618

Teste de Lilliefors = 0,058%424, com p-valor ~= 0,27

Teste de Jargque-Bera = 0,0370921, com p-valor 0,981625




APENDICE C - Expectativa Média de Retorno Diario

Figura C46 — Grafico Expectativa Média de Retorno Diario — Mineracao
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura C47 — Grafico Expectativa Média de Retorno Diario — Bancos
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura C48 — Grafico Expectativa Média de Retorno Diario — Siderurgia
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Figura C49 — Grafico Expectativa Média de Retorno Diario — Energia Elétrica
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+
Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
Figura C50 — Grafico Expectativa Média de Retorno Diario — Petréleo
Gréfico Q-Q
Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
Figura C51 — Grafico Expectativa Média de Retorno Diario — Telefonia
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APENDICE D — Retorno Acumulado Trimestral

Figura D52 — Grafico Retorno Acumulado Trimestral — Mineragao
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura D53 — Grafico Retorno Acumulado Trimestral — Bancos
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR



Figura D54 — Grafico Retorno Acumulado Trimestral — Siderurgia
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Fonte: GRETL cdrﬁ dados da QuoteBR

Figura D55 — Grafico Retorno Acumulado Trimestral — Energia Elétrica
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Figura D56 — Grafico Retorno Acumulado Trimestral — Petréleo
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Figura D57 — Grafico Retorno Acumulado Trimestral — Telefonia®
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

°0 grupo Telefonia ndo apresenta dados suficientes para apresentar o grafico quantil-quantil.
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APENDICE E — Retorno Maximo Trimestral

Figura E58 — Grafico Retorno Maximo Trimestral — Mineragcao
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Fonte: GRETL cofn dados da QuoteBR

Figura E59 — Grafico Retorno Maximo Trimestral — Bancos
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Figura E60 — Grafico Retorno Maximo Trimestral — Siderurgia

Figura E61 — Grafico Retorno Maximo Trimestral — Energia Elétrica

0,8
0,6

04

Melhor_Trim_ano

Maximo_Sazonal

Gréfico 0-Q

1

Sazonal_ano

Pior_Trim_ano

GGGGG i Q- 00 QQ
o8 08
+ +
+
+
06
+ 0
04
+ 7 N
+ o+
+ £
+
+4 0+t
+
0.2
02
04
06 04
0 01 0z 03 04 05 s 07 08 05 04 03 0.2 01 o o 02 03

=

Melhor_Trim_ano

Maximo_Sazonal

Grifico 0-Q

Sazonal_ano

Fonte: GRETL cdrﬁ dados da QuoteBR

]

Pior_Trim_ano

o

02 o 06

08

2

5

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

03
03 0325

85



86

Figura E62 — Grafico Retorno Maximo Trimestral — Petréleo
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Fonte: GRETL cdm dados da QuoteBR

Figura E63 — Gréafico Retorno Maximo Trimestral — Telefonia'®
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

%0 grupo Telefonia ndo apresenta dados suficientes para apresentar o grafico quantil-quantil.



Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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Figura F64 — Gréafico Perda Maxima Trimestral — Mineragao
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APENDICE F — Perda Maxima Trimestral
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Figura F65 — Gréafico Perda Maxima Trimestral — Bancos
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Figura F66 — Grafico Perda Maxima Trimestral — Siderurgia
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Figura F67 — Gréafico Perda Maxima Trimestral — Energia Elétrica

-0,1

88

h
-0,3
0,4
Menor_Perda_Tri Perda_Sazonal Maior_Perda_Tri
Gréfco 0 Grétco 0.0 Gréfeo 0
o o
005
E:
005 Lo
01
n
01 o5
B L 02
a + 3 s
5 o2 H
03
05 035
04
03
045
. +
03 05
005 008 o 006 005 00 00 00z 001 0 o5

Menor_perda_Tr

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR




Figura F68 — Gréafico Perda Maxima Trimestral — Petréleo
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Fonte: GRETL com dados da QuoteBR

Figura F69 — Grafico Perda Maxima Trimestral — Telefonia'’

ok
-0,05
+

-0,1p

-0,15
+

<02

Menor_Perda_Tri Perda_Sazonal Maior_Perda_Tri

Fonte: GRETL com dados da QuoteBR
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APENDICE G - Estimacao, Testes e Residuos

Figura G70 — Estimacao, Testes e Residuos — Mineracao

“ gretl: modelo 1

Arquive Editar Testes Salvar Gréficos Analise LaTeX

=]

Teste de White para a heteroscedasticidade -
Hipotese nulza: sem hetercoscedasticidade
Estatistica de teste: LM = 2,25681
com p-valor = P(Qui-gquadrado(5) > 2,25681) = 0,812589

Teste LM para autocorrelagdo até a ordem 12 -
Hipotese nula: sem autocorrelagdo
Estatistica de teste: LMF = 1,75053
com p-valor = P(F(12,189) > 1,75053) = 0,0592405

Modelo 1: MO, usando as observagdes 1995:01-2011:12 (T = 204)
Varidvel dependente: vl
coeficiente erro padrio razdo-t p-valor

const -11,7134 10,0455 -1,166 0,2450

vl _diz 1,11657 0,100336 11,13 1,01e-022 ##*

=2azo 1,12971 0,1208633 9,365 1,59e-017 ***
Média wvar. dependente 100,0000 D.P. var. dependente 9,994655
Soma resid. guadrados 9586, 726 E.F. da regressio 6,909769
R-guadrada 0,526749 R-quadrado ajustado 0,522040
F(2, 201) 111,8609 P-wvalor(F) 2,22e-33
Log da verossimilhanga -&82,2713 Critério de Lkaike 1370,543
Critério de Schwarz 1380,497 Critério Hannan-Quinn 1374,569
rd 0,041233 Durbin-Watson 1,863840

]

Grafico Q-Q para uhat1

Estatistica de teste para normalidade:

uhat
Qui-quadrado(2) = 136,592 [0,0000] N(-1,1842e-015 6,9098)
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Figura G71 — Estimagéo, Testes e Residuos — Bancos

“ gretl: modelo 1

Arquive Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX

=N Hom 8

=azo 1,16536 0,112575 10,35 2,11

Média var. dependente 100,0000 D.P. war. dependente

Soma resid. guadrados 8547,568 E.P. da regressioc
R-quadrado 0,536740 R-guadrado ajustado
F(2, 201) 116,4408  P-wvalor (F

Log da verossimilhanga -670,4622 Critério de Rkaike
Critério de Schwarz 1356,87 Critério Hannan-Quinn
ré 0,146536 Durbin-Watson

Teste de White para a heteroscedasticidade -
Hipétese nula: sem heteroscedasticidade
Estatistica de teste: LM = 7,47254
com p-valor = P{Qui-quadrado(5) > 7,47254) = 0,187801

Teste LM para autocorrelacdo até a ordem 12 -
Hipdtese nula: sem autocorrelagdo
Eztatistica de teste: ILMF = 1,1363E
com p-valor = P(F(12,188) > 1,1363E8) = 0,3329%6

Modelo 1: MQC, usando as observagdes 1995:01-2011:12 (T = 204)
Varidvel dependente: vl
coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor
const 0,8604501 8,90431 0,06789 0,9459
vl _diz 0,987387 0,0884572 11,16 T,98e-023 *=**

e-020 ***

9,533627
§,521136
0,532131
2,60e-34
1346,924
1350,951
1,706063

Gréfico Q-Q para uhat1

Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 88,567 [0,0000]
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Figura G72 — Estimacao, Testes e Residuos — Ibovespa

“ gretl: modelo 1

=1 EoR S0

Arquivo Editar Testes Salvar Gréficos Analise LaTeX
Modelo 1: MQC, usando as observagdes 1994:01-2011:12 (T = 21&)
Variavel dependente: wil
coeficiente erro padréo razdo-t p-valor

const -19, 6049 7,46359 -2,627 0,0092 R

vi_diz 1,19238 0,074356% 16,04 1,76e-038 ##&#

3azo 1,15354 0,0923609 12,49 3,21e-027 **=*
Média var. dependente 100,0000 D.P. wvar. dependente 10,38392
Soma resid. quadrados  7265,221 E.P. da regressdo 5,840293
R-gquadrado 0,686608 R-guadrado ajustado 0,683666
F(2, 213) 233,3302 P-valor(F) 2,15e-54
Log da werossimilhanca -626,172%9 Critério de Rkaike 1378,346
Critério de Schwarz 1388,472 Critério Hannan-Quinn 382,437
rd 0,035187 Durbin-Watson 1,928659

Teste de White para a heteroscedasticidade -

Hipétese nula:

Estatistica de teste: 1M = 3,

com p-valor =

sem heteroscedasticidade
B0128
P (Qui-quadrado(5) > 3,80128) = 0,578367

Teste LM para autocorrelagdo até a ordem 12 -

Hipotese nula:

sem autocorrelacgdo

Estatistica de teste:

com p-valor =

B(F(12,201)

LMF = 1,23627
> 1,23627) =

0,26025

6

Grafico Q-Q para uhat1

Densidade

Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 83,256 [0,0000]
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Figura G73 — Estimacao, Testes e Residuos — Siderurgia

E gretl: modelo 1

Arquivo  Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTed

= o=

Teste de White para a heteroscedasticidade -
Hipdtese nula: sem hetercoscedasticidade
Estatistica de teste: LM = 5,35197
com p-valor = P(Qui-gquadrado(5) > 5,351%7) = 0,374

Teste LM para autocorrelagdo até a ordem 12 -
Hipotese nmla: sem autocorrelagio
Estatistica de teste; LMF = 1,14786
com p-valor = P(F(12,16€7) > 1,14786) = 0,325182

Modelo 1: MRO, usando as observagfies 1996:02-2011:03 (T = 182)
Varidvel dependente: v4
coeficiente erro padrdo razdo-t p-valor

const -15,8064 9,75432 -1,830 0,1049

ve_diz 1,08834 0,0527805 20,862 3,68e-049 ***

sazod 1,00232 0,0931640 10,76 3,88e-021 ***
Média wvar. dependente 185,0048 D.P. wvar. dependente 14,12848
Soma resid. guadrados 8538,568 E.P. da regressio 6,906627
R-gquadrado 0,783672 R-quadrado ajustado 0,761031
F(2, 1739) 289,2106 P-valor (F) 8,50e-57
Log da verossimilhanga -608,4459 Critério de Akaike 1222,892
Critério de Schwarz 1232,504 Critério Hannan-Quinn 1228,728
rd 0,0504385 Durbin-Watson 1,897839

451

Grafico Q-Q para uhat5

Estatistica de teste para normalidade:
Qui-quadrado(2) = 65,472 [0,0000]
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Figura G74 — Estimacao, Testes e Residuos — IEE

“ gretl: modelo 3

=N o )

Arquive Editar Testes Salvar Grdficos Andlise  LaTeX
Modelo 3: MQO, usando as observagdes 1995:05-2011:12 (T = 200)
Varidvel dependente: vé
coeficiente erro padrio razfo-t p-valor

const -12,3890 8,93624 -1,379 0,1696

wv4_diz 1,11609 0,0847187 13,17 T,75e-029 ***

=azod 0,971817 0,111306 8,731 1,082-015 ##%
Mediz var. dependente 105, 8646 D.P. var. dependente 8,833094
Soma resid. gquadrados 6950,543 E.P. da regressdo 5,939861
R-guadrado 0,552349 R-quadrado ajustado 0,547804
F(2, 187) 121,5373  B-valor(F) 4,152-35

Critério de Akaike
Critério Hannan-Quinn 1287,231
Durbin-Watson

Log da veroszimilhanga -638,6135
Critério de Schwarz 1293,122
ré 0,008243

Teste de White para a heteroscedasticidade -
Hipotese nula: sem heteroscedasticidade
Estatistica de teste: LM = 5,12572

com p-valor = P(Qui-quadrado(5) > 5,12572) = 0,400731
Teste LM para autocorrelagdo até a ordem 12 -
Hipdtese nula: sem autocorrelagdo
Estatistica de teste: IMF = 1,514B81
com p-valor = B(F(12,185) > 1,51481) = 0,121852
Gréfico Q-Q para uhat3
0,14 30
Estatistica de teste para normalidade: uhat3 y=x
Qui-quadrado(2) = 133,761 [0,0000] N1 3571e-014 5,9399)
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Figura G75 — Estimacéo, Testes e Residuos — Petréleo

EA gretl: modelo 5
Arquivo Editar Testes Salvar Gréficos Analise LaTeX

=1 EoR S0

Variavel dependente: w5

Modelo 5: MQO, usando as observagdes 1995:06-2011:12 (T = 199)

coeficiente erro padrdo razao-t p-valor
const -10, 6020 10,0340 -1,057 0,2920
sazod 0,885463 0,0951408 9,307 2,70e-017 ===
v5_dl2 1,07191 0,0670190 15,99 2,15e-037 **=%
Média wvar. dependente 149,6370 D.P. wvar. dependente 10,98175
Soma resid. quadrados 8862,878 E.P. da regresséo 6,724430
R-quadrado 0,628836 R-guadrado ajustado 0,625048
Fi2, 196) 166,0339  P-valor (F) 6,572-43
Log da verossimilhanga -€60,1028 Critério de Rkaike 1326,206
Critério de Schwarz 1336,086 Critério Hannan-Quinn 1330,204
rd -0,031491 Durbin-Watson 1,987825
Teste de White para a heteroscedasticidade -
Hipdtese nula: sem heteroscedasticidads
Estatistica de teste: IM = 2,93605
com p-valor = P(Qui-guadrado(5) > 2,93605) = 0,709845
Teste LM para autocorrelagdo até a ordem 12 -
Hipétese nula: sem autocorrelacgdo
Estatistica de teste: IMF = 1,66579
com p-valor = P(F(12,184) > 1,6657%) = 0,077483
Grafico Q-Q para uhats
0,0 a0
Estatistica de teste para normalidade: uhats m— v=x
Qui-quadrado(2) = 72,430 [0,0000] N(1,9281e-014 6,7245) —— .
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Figura G76 — Estimacao, Testes e Residuos — ITEL

r
EH gret: modelo 3 —— LELLEH!!:!
Arquivo Editar Testes Salvar Graficos Andlise LaTeX
Modelo 3: MQO, usando as observagdes 2000:06-2011:12 (T = 139)
Varidvel dependente: v3
coeficiente erro padrio razdo-t p-valor

const -21,7486 12,4577 -1,746 0,0831 ;

v3_dlz 1,13157 0,0761225 14,87 2,74e-030 ***

sazo3d 1,04669 0,104863 8,881 6,11e-018 *#%
Média var. dependente 163,2161 D.P. var. dependente 8,612819
Soma resid. guadrados 3158, 754 E.F. da regressio 4,819348
R-quadrado 0,691435 R-quadrado ajustado 0,686898
F(2, 136) 152,3753 P-valor(F) 1,8%e-35
Log da verossimilhanga -414,3128 Critério de Akaike 834,6257
Critério de Schwarz 843,4291 Critério Hannan-Quinn 838,2032
rd 0,038526 Durbin-Watzon 1,919820
Teste LM para autocorrelagio até a ordem 12 -

Hipotese nula: sem autocorrelacéo

Estatistica de teste: LMF = 1,41918

com p-valor = P(F(12,124) > 1,41918) = 0,165741
Teste de White para a heteroscedasticidade -

Hipotese nula: sem heteroscedasticidade

Estatistica de teste: LM = 5,03558

com p-valor = P{Qui-quadrado(5) > 5,03558) = 0,411554

Grafico Q-Q para uhat3
0,1
Estatistica de teste para normalidade: uhat1 -~

N(1,8811e-014 4,8193) ——

Qui-quadrado(2) = 72,918 [0,0000]
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APENDICE H - Tratamento de Outliers

Figura H77 — Tratamento de Outliers

Causa da variacao Natureza Modo de Acgdo
Tratamento

Inerente Acomodar

T Aleatéria
\ TESTE Incorporar
de A7

Medicao
DISCOR- o
Determinista pAncia —° Identificar
(erro grosseiro) (Baseado em
Execucdio —» (clara influéncia modelo)
estranfia ou sen Rejeitar
interesse)
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ou corrigir
ou repetir

Fonte: ROSADO (2009).
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