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RESUMO

Este trabalho explora a aplicagdo de Médias Moveis e Modelos Autorregressivos no
mercado acionario brasileiro, com o objetivo de interpretar comportamentos econémicos
e auxiliar na tomada de decisdes de investimento. Inicialmente, sdo apresentados os
conceitos fundamentais do Mercado Acionario Brasileiro e da estatistica descritiva, que
servem como base tedrica para a analise de dados financeiros, como a distribuigcao,
tendéncia central e dispersdo dos dados. Na sequéncia, sdo abordadas ferramentas
matematicas essenciais para o estudo de séries temporais, como a Média Mével Simples
(SMA) e a Média Mdvel Exponencial (EMA), além dos Modelos Autorregressivos, com
énfase em modelos que consideram a heterocedasticidade. Essas ferramentas permitem
suavizar flutuacdes aleatdrias e identificar tendéncias e padrées subjacentes nos dados
ao longo do tempo. A aplicacao pratica dessas metodologias foi demonstrada com um
estudo das cotacdes de duas empresas da B3: Petrobras (PETR3) e Vale (VALE3), em
que sao analisadas as variagdes de prego dos ativos ao longo de um intervalo de tempo
pré-determinado. As Médias Moveis foram aplicadas para compreender o comportamento
dos precos das agbes, enquanto os Modelos Autorregressivos foram utilizados para
prever possiveis variagoes futuras nos precos. Conclui-se que a combinacao de Médias
Moéveis e Modelos Autorregressivos oferece uma abordagem robusta para a anélise de
séries temporais no mercado financeiro, permitindo a identificacdo de tendéncias e a
realizacdo de previsbes mais precisas. Essas técnicas se mostraram eficazes para a
analise e interpretacao de dados financeiros, fornecendo estratégias para a tomada de
decisbes informadas por parte de investidores.

Palavras-chave: séries temporais; médias moveis; modelos autorregressivos; mercado
acionario; analise financeira.
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ABSTRACT

This work explores the application of Moving Averages and Autoregressive Models in the
Brazilian stock market, with the objective of interpreting economic behaviors and assisting
in investment decision-making. Initially, the fundamental concepts of the Brazilian Stock
Market and descriptive statistics are presented, which serve as a theoretical basis for the
analysis of financial data, such as the distribution, central tendency and dispersion of data.
Next, essential mathematical tools for the study of time series are addressed, such as the
Simple Moving Average (SMA) and the Exponential Moving Average (EMA), in addition to
Autoregressive Models, with an emphasis on models that consider heteroscedasticity.
These tools allow you to smooth out random fluctuations and identify underlying trends
and patterns in the data over time. . The practical application of these methodologies was
demonstrated with a study of the quotations of two B3 companies: Petrobras (PETR3) and
Vale (VALE3), in which the price variations of assets over a predetermined time interval
are analyzed. Moving Averages were applied to understand the behavior of stock prices,
while Autoregressive Models were used to predict possible future changes in prices. It is
concluded that the combination of Moving Averages and Autoregressive Models offers a
robust approach to the analysis of time series in the financial market, allowing the
identification of trends and the realization of more accurate forecasts. These techniques
have proven effective for the analysis and interpretation of financial data, providing
strategies for informed decision-making by investors.

Keywords: time series; moving averages; autoregressive models; stock market; financial
analysis
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1 INTRODUGAO

Este trabalho propbe a aplicagdo de Médias Mobveis e Modelos
Autorregressivos na ciéncia das finangas, com foco no mercado acionario brasileiro.
Resumidamente, sua finalidade é fornecer ferramentas que auxiliem possiveis
investidores na interpretagdo dos comportamentos econdémicos. Devido a
complexidade e volatilidade inerentes aos mercados financeiros, técnicas robustas de
analise de séries temporais sao essenciais para identificar padrdes, tendéncias e

realizar previsdes confiaveis.

A andlise de séries temporais em aplicagdes financeiras exige uma
combinacdo de conhecimentos praticos e tedricos sobre financas, analise estatistica,
programacgao e conceitos basicos tecnoldgicos. Logo, o objetivo geral do trabalho é
compreender que o mercado financeiro € influenciado por fatores econémicos, sociais,
ambientais e culturais, tornando a previsdo de pregcos um desafio que requer
ferramentas matematicas e estatisticas para interpretar de forma mais robusta as

oscilagdes e ciclos econbémicos.

Nao se planeja transportar mercadorias em navios, ou juntar mercadorias para
venda, ou emprestar dinheiro sem primeiro determinar o que o futuro nos
reserva. Garantir que a mercadoria encomendada seja entregue em tempo,
cuidando para que os artigos que se planeja vender sejam produzidos de
acordo com o cronograma, e ter suas instalagbes para venda bem localizada
deve ser planejado antes de os clientes aparecerem e colocarem seu dinheiro
no balcdo. O executivo de negdcios bem-sucedidos é, antes de tudo, um
previdente: ao comprar, produzir, fazer marketing, determinar pregos e
organizar (BERNSTEIN, 1996, p.21-22, apud CLIFF, 2011, p.501).

Os objetivos especificos sdo baseados na utilizagdo de conceitos de
séries temporais aplicados em analises financeiras para a previsao e tomada de

decisdes para curto, médio e longo prazo, tais como:

* Anadlise de Volatilidade: as séries temporais financeiras também
podem ser usadas para analisar a volatilidade dos pregos dos ativos. A volatilidade é
uma medida de variagao dos pregos ao longo do tempo e pode ser util para calcular

riscos e definir estratégias de gerenciamento de carteiras de investimentos.
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» Analise de tendéncia: podem revelar tendéncias ao longo do tempo,
como crescimento ou declinio de um ativo através da analise grafica e estatisticas das
séries, para identificar padroes e extrair informagdes sobre a diregao futura dos

precos.

* Previsao de preg¢os: com base nos padrbes identificados nas séries
passadas, € possivel utilizar modelos estatisticos e algoritmos de aprendizado de
maquina para prever os pregos futuros de ativos financeiros e dessa forma, para tomar

decisdes de compra ou venda de agdes, por exemplo.

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2, trata do
Mercado Acionario Brasileiro. O capitulo 3 apresenta conceitos fundamentais da
estatistica descritiva, que fornecem a base tedrica necessaria para analise dos dados
financeiros. S&o abordados topicos como a distribuicdo, tendéncia central e dispersao

dos dados, os quais sdo basilares para as analises subsequentes.

No Capitulo 4, sdo apresentados fundamentos matematicos para o
estudo das Séries Temporais, com énfase nas Médias Modveis e nos Modelos
Autorregressivos. Essas técnicas sao utilizadas para suavizar flutuagoes aleatérias e
identificar tendéncias ou padrbes subjacentes nos dados coletados ao longo de
periodos consecutivos. O estudo foca em duas médias méveis: a Média Movel
Simples (SMA) e a Média Mével Exponencial (EMA).

O Capitulo 5, discute-se o0 uso de ferramentas matematicas para os
modelos autorregressivos, com destaque para o modelo Garch (1,1) e 0 uso da
linguagem de programacao R. Esse modelo é amplamente utilizado para medir a
volatilidade de um conjunto de dados ao longo de um determinado periodo. Além da
fundamentacédo tedrica, serdo apresentados exemplos praticos e a analise de
resultados utilizando software estatistico, com o objetivo de facilitar a compreensao

do modelo e sua aplicagao em cenarios reais.

Esta estrutura permite ndo apenas uma compreensio tedrica dos
meétodos estatisticos apresentados, mas também sua aplicagao pratica no contexto do
mercado financeiro brasileiro, fornecendo aos investidores ferramentas para uma

tomada de decisdo informada e estratégica.
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2 MERCADO ACIONARIO BRASILEIRO

O Mercado de agdes no Brasil foi fundado em 1890, no término da era
colonial do falecido rei Dom Pedro Il. Por algumas décadas do século XX, as Bolsas
de Valores nacionais, registrada apenas uma em cada estado brasileiro totalizando
27 Bolsas espalhadas pelo Brasil, passaram por varias conjecturas, e por isso, alguns
termos em ambito comercial e de gestado tiveram que ser reformulados ao longo dos
anos. No entanto, ja no século XX, apos todos esses processos de mudangas e
transformacdes, o Sistema Financeiro Nacional (SFN) declarou a unificagdo nos
meios de negociagdes de titulos e valores Mobiliarios numa unica Bolsa de Valores.
Sua acessibilidade tornou-se possivel mediante a preceitos institucionais, sendo eles
validos em todo o territério do Estado. Atualmente, é reconhecida pelos investidores

pelo nome de B3 (Brasil, Bolsa e Balcao). (Sachett; Moreira Begnis, 2019).

O Mercado acionario tem por objetivo promover o pleno
desenvolvimento econdmico de um pais, sob medidas fiscais responsaveis e cadeias
produtivas saudaveis. A crucialidade deste mercado no setor econémico, se da devido
a liquidez de emissdes de empresas e a fomentacdo na capitalizacdo do Setor
Privado, fornecido as grandes empresas nacionais ou por aquelas que estao ainda
em processo de desenvolvimento, mas que possuem grande potencial de
crescimento. Com o capital em caixa, essas empresas comegam seus projetos de
expansao e, assim que gerarem retorno financeiro com o negdécio implantado, parte

dele é distribuido aos soécios e acionistas minoritarios (Marques; Porto, 2004).

Além disso, apesar do importante papel que possui sobre os efeitos
econdmicos, o Mercado de Capitais e a Bolsa de Valores no Brasil, ainda ndo sao
reconhecidos e desenvolvidos como em outros paises, como por exemplo, Estados
Unidos, China, Inglaterra e outros. O método de negociacdo e o meio de interpretar
esse Mercado faz com que o cidadao brasileiro, que nao possua o real entendimento
no acesso ao Mercado aberto, e consequentemente, fique fora das possibilidades de
ganhar dinheiro participando ativamente como sécio de grandes negdcios do Setor

Privado.
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2.1 ATIVOS NEGOCIADOS NO MERCADO DE ACOES

Os investidores brasileiros negociam suas operagdes do Mercado de
Capitais, na (B3), que é a principal instituicdo brasileira de intermediagdo de
negociacdo de ativos entre investidores e incorporagdes do sistema financeiro
nacional brasileiro. Ela promove o desenvolvimento e implantagdes de sistemas para
promover as negociagdes de agdes, titulos publicos federais, moedas a vista, titulos
de renda fixa, derivativos de agdes, ADR, BDR e commodities agropecuarias. Abaixo
tem-se a definigdo de alguns dos principais ativos que compdem os meios de
negociagado da B3, normalmente aqueles que sdo mais comuns entre os investidores

no Brasil:

- Acao: Uma acao equivale a menor parcela do capital social de uma
empresa, ou seja, o numero total de agdes determina a participagédo de cada acionista

numa sociedade anénima:

» Agoes ordinarias: O investidor nao confere direitos de voto, mas nao
garante pagamentos de dividendos, uma vez que nado possuem preferéncia no

recebimento de dividendos;

» Acoes preferenciais: O investidor normalmente ndo possui direitos a
voto, mas possui tem preferéncia no recebimento de dividendos caso a empresa

esteja disposta em liquidar suas respectivas acoes;

- ADR: As ADR (American Depositary Receipt) sdo certificados de agdes
de empresas estrangeiras negociadas nas bolsas de valores americanas, como a

Nyse ou Nasdagq;

- BDR: As BRD (Brazilian Depositary Receipts) sao certificados que
representam acgbes de empresas estrangeiras, negociadas na bolsa de valores

brasileira.

- Derivativos: O mercado de derivativo é difundido por quatro modelos
de negociagao:

* Futuros: Sao contratos padronizados que exige das duas partes a

comprar ou vender um ativo em uma data futura a um preco predeterminado;
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* Termo: Sao contratos ndo padronizados, mas que também exige das
duas partes a confirmagao do preco predeterminado numa suposta compra ou venda

de um determinado ativo no futuro;

« Swap: E um acordo de negociacdo entre as duas partes em que
basicamente terdo que fazer uma troca de fluxos de caixas futuros, como taxa de

juros, taxa de inflagdo ou moedas, por exemplo.

* Opgoes: Método de negociagdo que da direito ou a obrigagdo de
comprar ou vender um determinado ativo a um preco especifico antes de uma data

de expiracao;

- Commodities: Sao bens fungiveis, ou seja, intercambiaveis, que se
resumem em processos de producao negociados em mercados globais. Possui quatro

modalidades de negociagéo:

* Agricola: Negociagbes pautadas em produtos derivados da

agricultura, como trigo, milho, soja, café e agucar;

* Energética: Produtos derivados do petréleo, gas natural, carvao e

biocombustivel

* Metais: Produtos derivados em metais industriais (cobre, aluminio e

zinco) e metais preciosos (ouro, prata e platina);

* Financeiras: Negociac¢des derivadas de moedas, indices econémicos

etc.

Logo, vale ressaltar que os investidores s6 conseguem acesso aos
produtos de investimentos e a esta companhia de negociacéo, a B3, através de uma
Corretora de Titulos e Valores Mobiliarios (CTVM). As CTVM sao instituigbes
financeiras responsaveis por todos os processos de negociagao de ativos e, pelo
gerenciamento de carteiras de investimentos dos seus respectivos clientes
investidores. Nesse sentido, caso o investidor ndo possua acesso a uma dessas
instituicoes financeiras, ndo conseguira ter acesso aos ativos negociaveis no Mercado

de Acdes.
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2.2 MERCADO PRIMARIO E MERCADO SECUNDARIO

O processo de negociagédo entre investidores e empresas na Bolsa
Valores € chamado de Mercado Primario. Basicamente, esse € o momento em que a
empresa emite novas agdes no Mercado, convidando os investidores a participarem
como soécios da companhia, e, portanto, terceirizando com eles os lucros, prejuizos,
valorizagao e desvalorizagdo das cotas da empresa ao longo tempo. Vale ressaltar
que a emissao das acgoes parte de um preco pré-estabelecido pela area contabil da
empresa. Com isso, outro meio de comprar ou vender agdes no Mercado de Capitais
€ através do Mercado Secundario. Resumidamente, € o ambiente de negociacao
realizado especificamente entre Investidores, sendo somente negociado apds o
processo de emissdo de novas acgdes realizadas pelas companhias anteriormente.
Este é o meio que auxilia o acionista a vender suas agdes, caso ndo esteja satisfeito
com os resultados da companhia, ou também, caso queira aumentar sua participacao

podera comprar mais agdes de outro investidor propicio a vender o mesmo ativo.

2.3 ANALISE TECNICA E ANALISE FUNDAMENTALISTA

Dentre os meios de negociagdo na bolsa, € utilizado recorrentemente
pelos investidores, modelos estatisticos e fundamentos econdmicos que auxilia o
investidor a analisar os comportamentos passados dos ativos negociados para a
tentar encontrar oportunidades de lucros sobre eles no futuro num baixo nivel de risco,
e entdo, dessa forma, compor parcialmente seu portifélio de investimentos. No
mercado acionario € comum que essas analises sejam feitas com softwares
apropriados para essa atividade, possibilitando ao investidor seguir aquela analise
definida pelo programa e dar continuidade nas suas operagdes. No entanto, além
desses computadores, existem também dois métodos de analises que sao realizados
pelos proprios investidores ou até mesmo profissionais do mercado financeiro,
chamadas de analise técnica e analise fundamentalista. Veja abaixo a funcionalidade

delas:

* Anadlise Técnica: Busca por meio de interpretacbes de graficos de
ativos financeiros identificar padrbes e tendéncias no comportamento do mercado de
resultados passados, para compreender os precos das acdes sobre movimentos

futuros de curto médio principalmente. Esse método auxilia o investidor a identificar
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reversdes de tendéncias e boas oportunidades de entrada ou saida das operagoes;

* Andlise Fundamentalista: Este método busca determinar o prego
intrinseco das acdes de uma companhia afim de compreender os movimentos de
longo prazo sobre os pregos futuros delas. A analise é decorrida a partir de
determinados indicadores fundamentalistas que ajuda extrair informacdes da saude
financeira, perspectivas futuras e pontos de atengdo da empresa. Esse modelo
observagéao, pode ajudar diretamente na tomada de decis&o do investidor no momento

de comprar ou vendar uma agao.

Assim como ja mencionado, essas metodologias de analises sao
alternativas que podem auxiliar os investidores a tomarem suas decisbes no momento
de executarem suas operagdes no mercado, buscando o melhor desempenho
possivel em seus resultados financeiros. Vale ressaltar, que sdo métodos que exigem
conhecimento e habilidades especificas para a compreensdo necessaria dos
resultados, umas vezes que seus resultados por vezes ndo sao totalmente diretos e

coerentes, exige do operador experiéncia e interpretagcao sobre os dados informados.

3 CONCEITOS DE ESTATISTICA DESCRITIVA

Este capitulo aborda conceitos essenciais de estatistica, incluindo
medidas de tendéncia central, medidas de dispersao e a curva de Gauss, também
conhecida como distribuicdo normal. Esses conceitos sdo fundamentais para a
compreensao de como os dados se comportam e como extrair informacgodes

significativas.

3.1 MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

As medidas de tendéncia central sdo valores que representam o centro
de um conjunto de dados. As trés medidas mais comuns de tendéncia central sdo a

média, a mediana e a moda.
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3.1.1 MEDIA
A média aritmética é a soma de todos os valores dividida pelo numero

de valores. E a medida de tendéncia central mais usada e é sensivel a valores

extremos (outliers). Dada pela férmula:

f_(x1+x2+---+xn) _ znﬁ

n in
Onde:
* X € a média.
 xi sdo os valores dos dados.
* n € o numero de valores.

A média aritmética de uma distribuicdo de frequéncias por pontos ou

valores ou ainda por classes ou intervalos é dada por:

X =

(fixg + foxo + -+ fuXp) anixi
(fitfh+t+f)  Lun

« fi = frequéncia simples da classe i.

3.1.2 MEDIANA

A mediana é o valor que divide o conjunto de dados em duas partes
iguais, de modo que metade dos valores esta abaixo da mediana e metade esta acima.

E menos sensivel a valores extremos do que a média.
Para encontrar a mediana organiza -se os dados em ordem crescente:

» Se o numero de valores “n” for impar, a mediana é o valor central:

Me = X(n_+1)

2

10
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* Se 0 numero de valores “n” for par, a mediana é a média dos dois

valores centrais:

« Se as frequéncias forem agrupadas em classes ou intervalos a

mediana é dada pela expressao:

n
— i1
me=li+hi 2 :

fi

Onde:

lii = limite inferior da classe mediana, isto €, a classe que contém o ou os

valores centrais;
h; = amplitude da classe mediana;
fi= frequéncia simples da classe mediana;

Fi-1=frequéncia acumulada simples da classe anterior a classe mediana.

3.1.3 MODA

A moda de um conjunto de valores, anotada por mo, € definida como “o
valor (ou os valores) que ocorrem com maior frequéncia”. Diferentemente da mediana
e da média, a moda pode nao ser unica. No conjunto encontra-se frequéncias bimodal,
trimodal ou até mesmo amodal (sem moda) se todos os valores ocorrerem com a

mesma frequéncia).

A moda de uma distribuicdo de frequéncias por classes ou intervalos é

dada pelas seguintes formulas:

* Moda de King:

fi+1
m, =1+ hy (—)
ot " \fic1 + fira

11
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Ou:

* Moda de Kzuber:

fi — fi-1 )
Zfi—l_ fi—1 - fi+1

m, = li + hi (
Onde:
li = limite inferior da classe modal, isto €, a classe de maior frequéncia;
hi = amplitude da classe modal;
fi = frequéncia simples da classe modal,

fi1 = frequéncia simples da classe anterior a classe modal;

fi+1 = frequéncia simples da classe superior a classe modal.

3.2 MEDIDAS DE DISPERSAO

As medidas de dispersao indicam a variabilidade dos dados em torno da
medida de tendéncia central. As medidas mais comuns de dispersao sao o desvio

padrao, a variancia e o intervalo interquartil.

Relacao entre as trés medidas de posicao: Karl Pearson estabeleceu a

seguinte relagcao aproximada entre as trés medidas de posigao:
xX— Mo = 3(x— me)

ou seja, em uma distribuicdo de frequéncias a diferenca entre a média e
a moda é aproximadamente trés vezes maior do que a diferenca entre a média e a

mediana.

3.2.1 AMPLITUDE

A amplitude, representada por “h”, € a diferenca entre os valores

extremos do conjunto de dados:

12

12
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h= Xmax - Xmin

A amplitude é uma medida simples e facil de calcular, pois oferece uma
ideia da variabilidade do conjunto. No entanto, n&o considera todos os valores dele,
geralmente é preferivel utilizar medidas que consideram toda informagéao disponivel.

Uma destas medidas € o desvio meédio absoluto ou simplesmente desvio médio.

3.2.2 DESVIO MEDIO (Absoluto)

O desvio médio, representado por “dma”, é “a média das distancias dos

valores do conjunto em relagdo a media”.

ey = x H e =X+ | —x]] |x; — %
dlma - n - T

Apesar de ser facil interpretar e calcular o desvio médio ndo € muito
utilizado em Estatistica. A medida de dispersao usual é a variancia, onde sua raiz

quadrada € conhecida como desvio padrao.

3.2.3 VARIANCIA

A variancia representada por ¢ 2 , € a média dos quadrados dos desvios

dos valores em relagdao a média e a diferenga entre um valor do conjunto e a média.

n

[ — 0% + (-2 +...+(x; —0)?] Z(xi—f)z

0_2

n n
i

Esta expressao pode nao ser a mais pratica quando a média € um valor
decimal nao exato, devido a erros de arredondamento. Em tais caso, uma expressao

alternativa pode ser derivada da expressao acima:

n n n n n
Z(xl- —-%)? = Z(xiz —2x;Xx+x72%) = ZXLZ - 2% le- Zx‘z
B B B 7 B

13
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Observandoque x=Y xinnientdo Y xi=nxnieque xn2i,tem-

se:

n n

n
Z(xi —x)? = Z x?—2nx"?+nx? = Z x? —nx?
i .

i i

[{e})

Dividindo este resultado por “n” e simplificando tem-se:

Esta € uma forma para o calcular a varidncia, que pode ser

caracterizada como: “a média dos quadrados menos o quadrado da média”.

n n
=\ 2 2
azzng Ex_i_x—z
n n
i i

3.2.4 DESVIO PADRAO

A variancia por ser uma medida de dispersdo quadratica, em que nao
permite comparagdes diretas com a unidade original dos dados. Para obter uma
medida de variabilidade com a mesma unidade dos valores do conjunto, utiliza-se a
raiz quadrada da variancia, conhecida como desvio padréo. A expressao para o desvio

é:

n

n
o= (x; — %)? _ x_iz_x_z
: n : n
' i

L

EXEMPLOS 1:
1) Desempenho de Funcionarios

Uma empresa avaliou o desempenho anual de seus funcionarios e
registrou os seguintes pontos: 55, 70, 65, 85, 90, 75, 80, 85, 95, 60. Calcule:

a) A média aritmética do desempenho dos funcionarios;
b) O desvio médio absoluto dos pontos em relacédo a média;

¢) A variancia dos pontos;
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d) O desvio padréo dos pontos;

e) Supondo que os pontos de desempenho seguem uma distribuicdo
normal, determine o intervalo que contém aproximadamente 95% dos pontos (use a

propriedade da curva de Gauss para a distribuicdo normal).
2) Tempo de Resposta

O tempo de resposta (em segundos) de um sistema foi medido em
diferentes momentos do dia e obteve-se a seguinte série de dados: 2.4, 3.0, 1.8, 2.2,
3.6,2.5,1.9,2.7, 2.1, 3.2. Calcule:

a) Média aritmética do tempo de resposta;

b) O desvio médio absoluto dos tempos em relacédo a média;
¢) A variancia dos tempos;

d) O desvio padrao dos tempos;

e) Supondo que os tempos de resposta seguem uma distribuigdo normal,
determine o intervalo que contém aproximadamente 99.7% dos tempos (use a

propriedade da curva de Gauss para a distribuicdo normal).

3.3 CURVA DE GAUSS (DISTRIBUICAO NORMAL)

A Curva de Gauss, também conhecida como curva normal ou
distribuicdo normal, foi descrita inicialmente pelo matematico aleméao Carl Friedrich
Gauss, no inicio do século XIX. Esta curva representa uma distribuicdo de
probabilidade continua que possui uma forma simétrica e em forma de sino. A
distribuicado normal é definida pela média e pelo desvio padrao da distribuicdo e é
fundamental em estatistica, pois muitas variaveis aleatérias sdo aproximadamente e
normalmente distribuidas, especialmente em grandes amostras, conforme descrito
pelo Teorema Central do Limite. Nesse sentido, a equacao da Curva de Gauss é dada
por:

1 _x=w?®

fe) ==

15
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Onde:
* (f(x)) € a fungao densidade de probabilidade.
* (x) € o valor da variavel.
* u € a média da distribuicao.
* g € 0 desvio padrao da distribui¢ao.

* e € a base do logaritmo natural denominada constante de Euler

(aproximadamente 2.71828).
* T € a constante Pi (aproximadamente 3.14159).
A Curva de Gauss tem amplas aplicagdes, algumas das quais incluem:

- Controle de Qualidade: Na engenharia e na fabricagao, a distribuicao

normal € usada para monitorar e melhorar processos através de graficos de controle.

- Analise de Mercado: Em financas, a distribuicdo normal é usada para

modelar retornos de ativos e prever comportamentos futuros dos precos das agoes.

A Curva de Gauss € uma ferramenta essencial na analise de dados
devido as suas propriedades matematicas e suas aplicagcbes praticas. Entender a
distribuicdo normal permite aos analistas e pesquisadores fazerem previsdes, testar
hipéteses e tomar decisdes com base em dados probabilisticos. Em particular, no
contexto financeiro, a capacidade de modelar retornos de ativos e prever flutuagcdes
de mercado com base na distribuigdo normal € de grande valor para investidores e

analistas financeiros.

3.3.1 PROPRIEDADES DA DISTRIBUICAO NORMAL

As probabilidades da variavel aleatoria normalmente sdo dadas pelas
areas sob a curva. Sdo padronizadas devido a simetria existente na distribuicao

normal, cujo as medidas estao relacionadas ao desvio padréo aplicado.

A Curva de Gauss possui varias propriedades importantes, de acordo

com o grafico 1 a seguir:

16
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Grafico 1 - Simetrias da Distribuicdo Normal

0,13 /
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Fonte: PASQUALL, 2006.

- Simetria: A curva é simétrica em torno da média. Metade dos valores

esta a esquerda da média e metade a direita.

- Média, Mediana e Moda: na distribuicdo normal, a média, a mediana

€ a moda sao iguais.
- Area sob a Curva: a area total sob a curva é igual a 1.
- Regra Empirica (68-95-99.7):

» Aproximadamente 68% dos valores estdo dentro de um desvio padrao

da média.

» Aproximadamente 95% dos valores estdo dentro de dois desvios
padroes da média.

» Aproximadamente 99.7% dos valores estdo dentro de trés desvios
padroes da média.

17
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3.3.2 TEOREMA DO LIMITE CENTRAL (TLC)

O Teorema do Limite Central € um principio fundamental na estatistica
que afirma que, sob certas condi¢gbes, a soma ou média de um grande numero de
variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas tende a uma

distribuicado normal, independentemente da distribuicdo original das variaveis.

Mais formalmente, se X1, Xo..., Xn sdo variaveis aleatorias
independentes e identicamente distribuidas com média y e varidncia o 2 , entdo a

média amostral

X =

Sl

n

%

i=1

converge em distribuigdo para uma distribuicdo normal com média py e

variancia 02 /n quando n tende ao infinito.

Em termos matematicos:

X —p a
- 5 N,

N

d
onde —* denota convergéncia em distribuicdo e N(0,1) representa a

distribuicdo normal padrao.

EXEMPLO 2: Suponha que vocé tenha uma maquina que enche pacotes
de agucar. O peso de cada pacote € uma variavel aleatéria X com média p=1 kg e

desvio padrédo 0=0,1 kg.

Agora, imagine que vocé pega uma amostra de 30 pacotes de agucar e
calcula a média do peso desses pacotes. Segundo o Teorema do Limite Central, a
distribuicdo da média amostral X dos 30 pacotes seguira aproximadamente uma
distribuicdo normal com média p=1 kg e desvio padrao 0/30~0,0183 kg, desde que o

tamanho da amostra seja grande o suficiente.

18
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Entdo, mesmo que a distribuicdo original dos pesos dos pacotes nao
seja normal, a distribuicdo da média amostral se aproxima de uma normal conforme o

tamanho da amostra aumenta.

Esse principio € muito util em diversas areas, pois permite que se fagam
inferéncias sobre a média de uma populagdo mesmo quando a distribuicdo original

dos dados nao é conhecida.

3.4 MEDIDAS DE CURTOSE

* CURTOSE é uma medida que indica o grau de achatamento de uma
distribuicdo em relagdo a uma distribuigdo padrao, denominada curva normal (curva
correspondente a uma distribui¢ao tedrica de probabilidade), de acordo com o grafico

2. Ela é usada para avaliar a frequéncia de valores extremos em uma distribuigao.

« DISTRIBUICAO LEPTOCURTICA apresenta uma curva de frequéncia

mais fechada que a normal (ou mais aguda ou afilada em sua parte superior).

« DISTRIBUIGAO PLATICURTICA apresenta a distribuicdo apresenta
uma curva de frequéncia mais aberta que a normal (ou mais achatada em sua parte

superior).

« DISTRIBUICAO MESOCURTICA: A curva normal, que é a base

referencial.

Grafico 2 — Curtose

Leptociirtica Mesoclrtica Platicirtica

y QY

Fonte: Pezzullo, 2016.
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Coeficiente de curtose: existem dois principais coeficientes para

realizar suas medigdes:

padrao s.

C1 (Curtose Percentilica): calculada pela formula:
C1=(Q3-Q1)/2(P90 - P10)

Onde:

* Q3 e Q1 sé&o o terceiro e quarto quartil definido;

* P10 e P90;

Interpretacéo de C1.
C1=0,263 = curva mesocurtica
C1 < 0,263 = curva leptocurtica
C1 > 0,263 = curva platicurtica

- C2 (Coeficiente de Curtose Padréo): é calculado usando o desvio

Y(xi—x)* fi
T i

S4—

Onde S é desvio padrao:
C2 =3 = curva mesocurtica
C2 > 3 = curva leptocurtica
C2 < 3 = curva platicurtica

A curtose ¢ utilizada para:

* Analise de Dados: As medidas de tendéncia central e dispersédo sao

usadas para resumir e entender conjuntos de dados.

* Controle de Qualidade: A distribuicdo normal é usada para monitorar

processos e garantir que variaveis de producgao estejam dentro dos limites aceitaveis.

20
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* Teste de Hipoteses: A estatistica inferencial utiliza a distribuigao

normal para testar hipdteses sobre populacbes com base em amostras.

As medidas de tendéncia central, as medidas de disperséo e a curva de
Gauss sao pilares fundamentais da Estatistica. Elas permitem a compreensao dos
dados, facilitando a analise e a tomada de decisbes informadas. Compreender esses
conceitos é essencial para qualquer pessoa que trabalhe com analise de dados ou em

campos que dependem da interpretacao de dados estatisticos.

4 SERIES TEMPORAIS

As Séries Temporais, sdo um conjunto de dados reunidos em intervalos
padronizados com tempos sequenciais, usados principalmente para analisar como
uma variavel muda ao longo do tempo. Essas informag¢des podem ser usadas para
identificar padrdes, tendéncias, sazonalidades, e por fim, pode ser um método usado
para prever comportamentos futuros. A principais definicbes das componentes

estatisticas que definem uma série temporal:

* Tendéncia: Identificagdo de uma diregéo geral ao longo do tempo, seja

ascendente ou descente na série.

* Sazonalidade: Aborda padrbes recorrentes em intervalos fixos

(diarios, mensais, anuais etc.).

» Estacionaridade: Apresenta propriedades estatistica constantes ao
longo do tempo, como por exemplo, média, varidncia e autocorrelagdo. Existem duas

formas principais abordadas:

- Estacionaridade fraca: A média e a variancia sdo constantes ao longo
do tempo, e a autocorrelacéo entre os valores da série depende apenas da diferenca

do tempo entre ele, e ndo do tempo especifico em que os dados foram coletados.

- Estacionaridade forte: Método em que a média e a variancia sao
constantes, mas possui uma abordagem em que os valores passados e futuros nao
tém dependéncia temporal além da estrutura de autocorrelacdo. Nesse caso, a

autocorrelacdo também depende da diferenca de tempo e ndo do tempo especifico.

21



R=ZLIMAT  uniFACSF

Revista Eletrénica do Curso de Licenciatura em Matematica Centro Universitario Municipal de Franca

22

* Ruido branco: Método que consiste em uma sequéncia de valores
aleatdrios que apresenta uma meédia dos somatérios dos valores igual a zero,
variancia é constante, ndo ha correlagéo entre os valores da série, ou seja, neste caso

a correlagcao também é igual a zero.

Portanto, para que seja realizado uma série temporal € necessario que
esses conceitos sejam trabalhados e alinhados com as vertentes estatisticas de forma
que os resultados estejam aderentes, matematicamente, com resultados apropriados
para a formagao da série. Pois caso as componentes estatisticas n&o estejam dentro
dos parametros matematicos mencionados anteriormente, ndo havera formagao das
séries temporais, e com isso, 0 processo se torna inviavel a fomentagcdo sobre
qualquer tipo de analise sobre o conjunto de dados. Nesse sentido, na figura 3 é usado
um exemplo de série temporal formado sobre uma fungao linear definida, e nas figuras
4 e 5 é apresentado as séries formadas a partir das precificacbes da PETR4 e VALE3

num intervalo de tempo determinado.

Grafico 3 - Formacgéao da série temporal AirPassengers, com tamanho definido em n = 600 sob uma

tendéncia linear em que Xt = 2000 + 0,1t, obtida no sistema de programagao Rstudio.

1 Im “1
N | M'“ f”\MWMWVL’AW
M wa}/\"wlﬂw Vv

Fonte: Elaboracao propria utilizando o software RStudio, 2024.

A seguir serao mostrados os graficos da série temporal formada a partir
da precificacdo das acdes de PETR4 31/12/2010 a 27/10/2021, obtida no sistema de
programacao RStudio.
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Grafico 4 - Precificagao das agdes de PETR4 31/12/2010 e 27/10/2021, formada no sistema de

programagéo RStudio.
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Fonte: Elaboragéo propria.

Grafico 5 - Precificagdo das agdes de VALE3 31/12/2010 e 27/10/21, formada no sistema de

programacgéo RStudio.
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Fonte: Elaboragéo prépria.

Nos graficos anteriores, nota-se a formagao das séries temporais que
representa o comportamento dos conjuntos de dados trabalhados ao longo dos
respectivos intervalos evidenciado. Observa-se que dentre as propriedades
estatisticas evidenciadas acima, apenas a componente de tendéncia é visualizada de

maneira concreta sua aplicabilidade na série. No entanto, para seja possivel
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interpretar as outras componentes (sazonalidade e o ruido branco) para que
eventualmente, melhore a previsao do investidor e traga mais assertividade em seus
investimentos, é possivel realizar o processo de decomposicao da série temporal. Em
resumo, € um método estatistico que separa todas as componentes da série,

auxiliando o investidor numa analise mais precisa.

4.1 DECOMPOSICAO DE SERIES TEMPORAIS

A decomposicdo em séries temporais € uma técnica trabalhada no
campo da estatistica que consiste em dividir uma série em componentes isoladas para
facilitar a compreensdo dos dados. Logo, assim como ja foi mencionado
anteriormente, os principais elementos que compdem uma série € a tendéncia,
sazonalidade e o ruido branco. Essa distincdo, além de auxiliar na analise dos
componentes individuais e entender melhor os padrbes subjacentes, ajuda a o
investidor na precisdo no momento da previsdo e ajuda a identificar eventos ou
padrées incomuns nos dados. Nesse sentido, vale ressaltar que existe alguns

meétodos de decompor uma série temporal, sendo os mais comuns:

Decomposicao Aditiva: Esse processo de decomposi¢cao € expresso a
partir da somatodria de suas componentes (Tendéncia, Sazonalidade e Ruido). A

férmula matematica expressa é:
Yt=Tt+ St+ Rt
Onde:
* Y € 0 valor observando na série temporal no tempo t;
* Tt € a componente de tendéncia;
* St € a componente sazonal;
* R: € a componente de ruido ou residuo.

Normalmente sua aplicabilidade é apropriada em situacdes de séries em
que a amplitude das flutuagbes sazonais nao varia significativamente conforme o

desenvolvimento da série e as variagdes sazonais sdo aproximadamente constantes
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ao longo do tempo.

Decomposicao Multiplicativa: Essa decomposicao é expressa a partir
do produto das componentes (tendéncia, sazonalidade e ruido). A féormula matematica

expressa é€:
Yt=Tt*St* Rt
Onde:
* Y+ é 0 valor observando na série temporal no tempo t;
* Tt € a componente de tendéncia;
* S+ € a componente sazonal;
*R: € a componente de ruido ou residuo.

Diferentemente da decomposicdo aditiva, a multiplicativa pode ser
aplicada quando a amplitude das flutuagbes sazonais varia conforme o
desenvolvimento da série e em situacdes em que a sazonalidade e a tendéncia estao

interligadas de forma proporcional.

A partir desta breve abordagem sobre os principais conceitos de
decomposigéo, veja abaixo a decomposicado da série AirPassengers, série formada
anteriormente, em que abordara as componentes da série temporal de maneira ja

separada, pronta para a realizagao da interpretagao dos resultados.
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Grafico 6 - Decomposicao pelo método aditivo sobre a série temporal AirPassengers, com tamanho

definido em n = 600, sob uma tendéncia linear definida em Xt = 1000 + 0,1¢.
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Fonte: Elaboragéo propria.

Nota-se na imagem a separagado das componentes, e com isso, a clareza
nas informacdes no momento de interpretar o comportamento da série conforme seu
nivel de desenvolvimento. Brevemente, € possivel visualizar que a série ao longo do
tempo esta em uma tendéncia de alta, com um comportamento sazonal constante e o
ruido branco se comportando de maneira aleatoria, logo indica que esta série é valida
para o método de decomposicao, e, portanto, uma boa ferramenta de analise ao

investidor.

4.2. MODELOS AUTORREGRESSIVOS

Os modelos Autorregressivos, na estatistica, sdo utilizados para a
analise e interpretacdo de resultados futuros sob estudos de um conjunto de dados

selecionado. Basicamente, € um método que trabalha também com o processo de
26
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andlise de Séries Temporais, porém com a aplicagdo de conceitos matematicos e

modelos estatisticos mais sofisticados.

Logo, a analise de regressao, parte do estudo da dependéncia de uma
variavel Y, conhecida como dependente, com relacdo a uma ou mais variaveis
explanatérias X (utilizada para explicar ou prever a variavel dependente), tendo-se
como prioridade a esperanga condicional de Y, E(Y|Xi ) a previsdo do valor médio de
uma variavel com base nos valores fixos de outras variaveis numa funcao linear com
parametros 3, em que pode ser ou nao, linear na variavel X. Veja abaixo uma fungao

exemplificativa:
E(Y|Xi) =1+ B2Xi?
Onde:
» E(Y|Xi) é a esperanca condicional a ser determinada;
* B1 é a contante;
* 2 é o coeficiente que acompanha a variavel explanatoria;
* Xi2 é a variavel explanatéria implicada na fungao;

Outro fator a ser mencionado € sobre o conceito de dependéncia
estatistica. Basicamente, € considerar que todo processo de analise de regressao, as
relagbes estatisticas entre as variaveis, lida-se com variaveis aleatorias, chamadas
também de estocasticas. Essa consideragao faz com que a variavel dependente nao
seja totalmente explicada devido existéncia de variabilidade “intrinseca” nos
resultados, independentemente da quantidade de variaveis explanatorias. Portanto,
assumir uma variavel estocastica numa analise, na verdade, é acatar a existéncia de
valores positivos ou negativos dentro de um conjunto de valor numa determinada
probabilidade. Nesse viés, na analise estatistica o termo que define a medida de
dispersdo entre a variavel dependente e a média do conjunto das variaveis
explanatérias é o termo de erro estocastico, ou seja, o desvio das variaveis aleatorias

sobre o valor definido na variavel dependente, veja a seguir a férmula a seguir:

wi = Yi - E(Y|Xi)
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Onde:
* u1 € a variavel aleatéria ndo observavel, ou seja, o erro estocastico;

* Yi variavel independente analisada;

* E(Y|Xi) e a esperanga determina nos calculos definidos.

4.3. MODELOS AUTORREGRESSIVOS (AR)

Os Modelos Autorregressivos (AR) sdo uma classe de modelos
estatisticos usados para descrever, prever e interpretar resultados futuros sob estudos

de um conjunto de dados selecionados de séries temporais.

Em um modelo AR, o valor de uma variavel em um determinado
momento € expresso como uma funcgao linear dos valores passados da mesma
variavel. Isso significa que a série temporal é modelada com base em seus proprios
dados anteriores, e que ¢é util para capturar a dinamica de processos autorregressivos.

Veja abaixo a féormula definida:
Xe=Cc+ D1 X1+ Do Xe2+ - + PpXi—p + Et
Em que:
* Xt é o valor da série temporal no tempo t;
* C € uma constante;

s @1, @2, ... , dp coeficientes do modelo que multiplicam os valores
passados, ou outras palavras, sdo os parametros do modelo que representam o termo

de erro aleatorio i;

 Et termo de erro no tempo t, que € normalmente distribuido com média

Zero.

Veja abaixo alguns exercicios de previsdo de Séries Temporais com o
Modelo AR (1) e AR (2).

28
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EXEMPLO 5 - Considere a S.T de dados mensais da empresa 1.

Més 1 2 3 4 5 6 7 8

Y 10,2 10,5 11,0 11,3 11,9 12,1 12,4 ?

a) Preveja o valor da Série no més 8 utilizando o modelo autorregressivo
(AR) de ordem 1, AR(1)?

Solugao:
Dada a férmula:
Yi=®dy1-1+ Et
1° Passo — Estimativa dos parametros do modelo:

 Estimar ® e Et utilizando os dados fornecidos e considerar o erro médio
= 0 (Ermédio = 0)

« Para isso vamos calcular o valor médio de Y 1:

_ 10,2 + 10,5 +11,0 + 11,3 + 119 + 121 + 12,4 112
y = = y
7

« Calcular ® usando a formula de regressao simples:

_ Yt=2Ve-1—¥)
Yt (Vo1 =¥

onden = 7

¢

Calculo de :

o - (105-112)(102 ~11,2) + (11,0 ~ 11,2)(10,5 - 11.2) .. + (124 - 11,2)(12,1 - 11.2)
- (10,2 —11,2)Z + (10,5 — 11,2)2 + -+ (12,1 — 11,2)2

¢ = 0,892

- Calcular a constante C:
C=Y(1-9)=

C=11,2(1-0,892) = 1,21
29
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13,47.

semanal de vendas de uma loja:

2 ° Passo: Previsao para o més 8:

Usando os valores estimados de ® e C, vem:

Logo:

Ye=dY7+ C

Ys = 13,47

Y8 =0,892.12,4 + 1,21 =12,2588 + 1,21 = 13,47

30

Portanto, a previsao para o valor da série no més 8 & aproximadamente

EXEMPLO 6

- Previsdo da S.T com o modelo AR(2). Considere a Série Temporal

Semana

1

2

3

4

10

Y

40

45

48

50

47

49

52

51

50

a. Prever o valor das vendas na semana 10 usando o modelo

autorregressivo AR de ordem 2 — AR (2)

Resolugao: A equacgao do modelo AR (2) é: Yi = @1Yi-1+ @2Y2+ ¢ + &t

1° Passo: Estimativa dos parametros do modelo para estimar @1, 2 e

C, usa-se o método de Yule-Walkers, mas simplificando para o calculo manual sera

utilizado as duas ultimas observacgoes:

- Calcular os valores médios de Y:

_40+45+48 + 50 + 47 + 49 + 52 + 51 + 50

y_

9

= 48,0

- Considerar o valor da constante ¢, dado sua férmula abaixo:

c=Y(1-®1-92)
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Onde:
@1 =0,5;
P2 =0,3;
c=48,01-05-0,3)=9,6
~c=9,6

- Previsédo para a semana 10 usando os valores estimados de ®1; ¢2;

c, em que:
Yi0=®1Y9 + @2Y9 + ¢
Y10=05.50+0,3.51+9,6=25+15,3+9,6
Y10 = 49,9

Portanto a previsdo para o valor das vendas para a décima semana €&

aproximadamente 49,9.

4.4. HETEROCEDASTICIDADE EM MOLEDOS AUTORREGRESSIVOS

Heterocedasticidade refere-se a condicdo em que a variancia dos erros
(Et) ndo é constante ao longo do tempo. Em outras palavras, a série temporal
apresenta a variacdo da amplitude dos erros ao longo do tempo. Essa caracteristica
€ comum em séries financeiras, como precos de agdes, onde a volatilidade pode variar

consideravelmente em diferentes periodos.

441 MODELOS AUTORREGRESSIVOS COM HETEROCEDASTICIDADE
CONDICIONAL (ARCH e GARCH)

Para lidar com a Heterocedasticidade s&o utilizados, modelos como
ARCH (Autorregresive Conditional Heteroskedasticity) e GARCH (Generalized
Autorregressive Conditional Heteroskedasticity). Esses modelos ndo somente
modelam a média da série, como os modelos AR, mas também modelam a variancia

condicional dos erros. Nesse sentido, vale definir, que a variancia condicional dos
31



R=LIMNAT uUniFACSF

Revista Eletrénica do Curso de Licenciatura em Matematica Centro Universitario Municipal de Franca

32

erros em uma dada série € uma medida que representa a variabilidade esperada dos
erros (ou residuos) em relagdo ao valor esperado, dado um conjunto de informagdes
anteriores. Em outras palavras, ela captura a incerteza ou a volatilidade dos erros com

base nas informacgdes disponiveis até um certo momento do tempo.

4.4.2 MODELO ARCH(q)

No modelo ARCH(q), a varidncia condicional dos erros no tempo t
depende linearmente dos erros ao quadrado dos q periodos anteriores. Veja abaixo a

formula abaixo:
0f = ag+ ajefy + -+ agef,
Onde:
. 0'% € a variancia condicional dos erros no tempo t;

* ao > 0 € uma constante;

* ai coeficientes que indicam os impactos dos erros passados na

variancia atual.

4.4.3 MODELO DE GARCH

O Modelo de Garch (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) é uma extens&o no processo de andlise de séries temporais. E
utilizado para modelar a volatilidade das séries ao longo do tempo. Ela se compde a
partir da dependéncia dos retornos quadraticos passados e dos retornos da propria

série temporal.

Além disso, o Modelo é trabalhado com a heterodasticidade condicional,
logo refere-se a situagdo em que a variancia dos erros nao é constante, e, portanto,

variam também ao longo do tempo.

Para compreender a estrutura algébrica deste modelo € necessario

entender que o GARCH & composto por duas equacdes que a definem, que no caso
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€ a equagao de retorno e a equacgao de variancia condicional. Segue a abaixo a
féormulas matematicas, sendo considerado média zero e uma sequéncia nao

correlacionada serialmente.

- Equacéo de retorno:

Rt =/ htgt
Onde:

* R; é a série temporal no tempo t.
 h: é a média da série.

* & € o termo de erro no tempo, normalmente apresentado num intervalo

de & ~ N (0, ht ).

- Equacéo de Variancia Condicional:

q p

2 _ 2 2
of =ag+ Z a;Rf_4 + Zﬁjat_j

i=1 j=1

Em que & € uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e

identicamente distribuidas com média zero e varidancia um, ao > 0, ai = 0, §; = 0,
s (g, 4 8,) < 1ei,j>0.

. O'%é a variancia condicional no tempo t.

* ao € a constante positiva.

* ai sao os coeficientes das inovagdes quadraticas passadas.

* Bj sao os coeficientes das variancias condicionais passadas.

* r € a ordem da parte autorregressiva (AR) do modelo.

* s & a ordem da parte de média movel (MA) do modelo.
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EXEMPLO 7:

Modelo GARCH (1,1) para Analise de Volatilidade. Considere os

retornos diarios de uma agéao, representados pela série temporal r1 com os seguintes

valores:
Dia 1 2 3 4 5 6 7 8
Tt 0,01 -0,02 0,015 -0,01 0,005 -0,015 0,02 -0,01

Fonte: Elaboragao propria

Suponha que os retornos seguem um processo GARCH (1,1), que pode

ser modelado da seguinte forma:
- Equacao da média: r: = u + &, onde &= a:Z: ; Zt = N(0,1).
- Equacgao da variancia condicional:
q P
2 —_ + R2 2
Ot = Qo aiRki_q + B0t
i=1 j=1
Nesse caso, os parametros estimados sao:
* u=0,001;
* a0 = 0,000002;
*al =0,1;
*p =0,85.

» Observagao: O objetivo é prever a volatilidade condicional O'tz para o

dia 9 e o retorno esperado 19 .

Solugao: Calcular a variadncia condicional at 2 para o dia 8, utilizando os

valores dos retornos do dia 7 e 6. Veja abaixo a férmula:
0¢ = ag+ &2 + B0
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Onde e7=r7- u=0,02 - 0,001 =0,019
Para calcular ¢ , utilizamos € e ¢ :

& =-0,015- 0,001 = -0,016
Logo:
0% = ag + & + p10¢
d? = 0,000002 + 0,1.(0,016)%> + 0,85. g2

Assumindo ¢ = 0,00005 (valor dado ou estimado anteriormente), tem-

se:
¢ = 0,000002 + 0,1.0,000256 + 0,85. 0,00005
0?2 = 0,0000701.
Agora, sera calculado o2 :
a2 =0,000002 + 0,1 . (0,019) 2 + 0,85 . 0,0000701
~ g = 0,000097
- Previsao para o dia 9:
0l = ay+ &5 + Loz
Onde, €s =13 - u=-0,01-0,001 =-0,011.
Logo:
¢2=0,000002 + 0,1 . (-0,011) 2 + 0,85 . 0,0000977
¢ =0,000002 + 0,1 .0,000121 + 0,0000830
o2 = 0,0000971

Portanto, a previsdo do retorno esperado para o dia 9 é 0,001 e a
previsao para a volatilidade condicional (variancia) € 0,0000971.
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5 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS EM APLICAGOES
FINANCEIRAS

A analise de séries temporais em aplicagcdes financeiras, como visto
anteriormente requer uma combinag¢do de conhecimentos praticos e tedricos sobre
finangas, analise estatistica, programagéao e conceitos basicos tecnoldgicos, além de
entender que o mercado financeiro é influenciado por fatores econémicos, sociais,
ambientais e culturais, tornando a previsdo de pregcos um desafio que requer
ferramentas matematicas e estatisticas que o auxilia a interpretar de forma mais

robusta, as oscilagdes e ciclos econdmicos.

As séries temporais sao amplamente utilizadas em aplicagbes
financeiras para analise de previsdo e tomada de decisdes para curto, médio e longo

prazo, tais como:

* Analise de Volatilidade: as séries temporais financeiras também
podem ser usadas para analisar a volatilidade dos pregos dos ativos. A volatilidade é
uma medida de variagdo dos precos ao longo do tempo e pode ser util para calcular

riscos e definir estratégias de gerenciamento de carteiras de investimentos

* Analise de tendéncia: podem revelar tendéncias ao longo do tempo,
como crescimento ou declinio de um ativo através da analise grafica e estatisticas das
séries, para identificar padroes e extrair informagdes sobre a diregao futura dos

precos.

* Previsao de pregos: com base nos padrdes identificados nas séries
passadas, € possivel utilizar modelos estatisticos e algoritmos de aprendizado de
maquina para prever os precos futuros de ativos financeiros e dessa forma, para tomar

decisdes de compra ou venda de agdes, por exemplo.

5.1 ACOES PETR4 e VALE3

Dentre as acdes que compdem a bolsa de valores brasileira destacam-
se VALE3 e PETR4. Essas acdes sao fundamentais para o desempenho B3, tendo
uma representatividade significativa no Ibovespa. A soma dos pesos delas juntas

lideram na proporgéo da composi¢ao do indice, podendo representar mais de 30% da
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carteira, dependendo das condi¢bes do mercado.

A Vale (VALE3) foi fundada em 1942 pelo governo federal como
Companhia Vale do Rio Doce, sendo, portanto, na época, uma estatal. Em 1967, abriu
capital na bolsa ja com suas ag¢des sendo negociadas sob o cédigo VALES. Logo apés,
em 1997 tornou-se uma empresa, com a aprovacgao do presidente Fernando Henrique
Cardoso, convertendo-se como Vale S.A. Atualmente, a Companhia € a maior
produtora de minério de ferro e de niquel do mundo, além de produzir manganés,
cobre, bauxita, potassio e aluminio. Vale ressaltar que suas operacdes nao se limitam
somente ao Brasil, possui grandes mineradoras no Canada, Japao e Indonésia. Além
disso, sua popularidade entre os investidores brasileiros e o alto nivel de liquidez de
mercado é definido por ela ser uma das principais exportadoras de commodities do
pais e desempenha um papel significativo na economia brasileira. Seu impacto na
economia nacional € consideravel principalmente devido a alto desempenho de
producao em suas operagoes, que favorece elevados resultados nos processos de

exportag¢des dos variados produtos trabalhados na empresa.

A Petrobras (PETR3 e PETR4), foi fundada em 1953, no governo Getulio
Vargas. Apesar de atualmente ser uma empresa de capital misto, ou seja, o Governo
Federal e 0 mercado possuem participagao dividida nas agdes, quando criada teve

sua estrutura definida como uma estatal.

Inicialmente, criada para o processo de industrializacdo nacional, tornou-
se pioneira na exploracéo do petrdleo dentro do Brasil. No entanto, devido a evolugao
do mercado e tecnologia a empresa ganha espag¢o no mercado global, com a alta
produtividade nos processos de exploracdo de petréleo e gas, refino, geragao de
energia com termelétrica e comercializacao desses produtos, sendo referéncia nesse
segmento de commodities, se posicionando como uma das maiores empresas do
mundo do ramo. Sua representatividade na economia brasileira e no mercado
acionario é consideravel, devido ser umas das principais fontes de renda do Estado,

aléem de empregar muitos trabalhadores brasileiros.
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5.1.1 CARACTERISTICAS DAS ACOES PETRA4:

* Acoes Preferenciais: As acoes PETR4 sdo agoes preferenciais, o
que significa que seus detentores tém preferéncia no recebimento de dividendos. No
entanto, os acionistas de ac¢des preferenciais geralmente ndo possuem direito a voto

nas assembleias gerais da companhia.

* Pagamentos de Dividendos: Por serem agdes preferenciais, a PETR4
geralmente oferece uma maior distribuicdo de dividendos em comparagao as agdes
ordinarias (PETR3), tornando-se uma escolha atrativa para investidores que buscam

rendimentos mais estaveis.

» Setor de Energia: O desempenho das agdes da Petrobras esta
intimamente ligado aos precgos internacionais do petréleo e gas natural, bem como a
politica governamental brasileira, ja que a Petrobras € uma empresa de economia
mista, onde o governo federal é o acionista majoritario. Além disso, as flutuacdes

cambiais (d6lar) também afetam os resultados da companhia.

* Influéncias Externas: Fatores como a geopolitica global,
regulamentagdes ambientais, variagdes no preco do barril de petréleo e decisdes
politicas do governo brasileiro podem impactar significativamente o valor das agdes
PETRA4.

5.1.2 CARACTERISTICAS DAS ACOES VALES3:

* Agdes Ordinarias: As acoes VALE3 sao agoes ordinarias, o que
significa que os acionistas tém direito a voto nas assembleias da empresa e podem
participar diretamente das decisdes estratégicas, como a escolha dos membros do

conselho de administragao.

* Foco em Mineragao: A Vale é fortemente dependente da demanda
global por commodities, principalmente minério de ferro, cuja principal aplicagao é a
fabricacdo de aco. Os precos do minério de ferro no mercado internacional, assim
como a demanda de grandes consumidores, como a China, influenciam diretamente

o valor das acdes VALES.
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* Dividendo e Valorizagao: Embora as agbes VALE3 ndo garantam
uma prioridade no recebimento de dividendos como as a¢gdes preferenciais, a Vale
tem um histérico de pagar bons dividendos aos acionistas, especialmente em

momentos de alta do prego das commodities.

* Fatores Externos: O desempenho de VALE3 também esta atrelado a
fatores globais, como o crescimento da economia chinesa, as regulamentagdes
ambientais, as oscilagdes no preco de commodities e eventos climaticos que podem

afetar a operacao de suas minas.

5.1.3 Comparativo: PETR4/PETR3 x VALE3
- Setor de Atuagao:

o PETR4/PETR3: Atuam no setor de energia, com foco em petréleo

e gas.

o VALE3: Atua no setor de mineragao, com foco em commodities

como minério de ferro e niquel.
- Tipo de Agao:

o PETR4: Acao preferencial, com prioridade no recebimento de

dividendos, mas sem direito a voto.

o PETR3: Acéo ordinaria, prioridade no direito ao voto nas decisdes

estratégicas da empresa.

o VALE3: Acao ordinaria, com direito a voto nas assembleias da

companhia.
- Fatores de Influéncia:

) PETR4/PETR3: Altamente sensivel a flutuagdes nos precos do
petréleo, mudangas na politica energética do Brasil e a fatores macroeconémicos

globais.
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o VALE3: Fortemente impactada pela demanda global por minério

de ferro, especialmente pela China, e pelos pre¢cos das commaodities.
- Perfil de Investidor:

o PETR4/PETR3: Geralmente €& atrativa para investidores que
buscam dividendos, especialmente em momentos de estabilidade nos precos do

petroleo.

o VALE3: Pode atrair investidores de longo prazo interessados em

valorizagéo do capital, com foco em commodities e crescimento global.

5.2 ANALISE GRAFICA E ESTATISTICAS DAS ACOES PETR4/PETR3 E VALE3

A analise gréfica e estatistica das séries envolve habilidades técnicas e
equipamentos adequados, em que alguns deles serdo descritos a seguir. Nesse
sentido, o primeiro passo sera inserir dados coletados dos ativos cotas do Info Money

para se obter o comportamento dos ativos em um determinado periodo estabelecido.

Primeiramente, avaliam-se as cotagdes das acbes com as Médias
Moveis para compreender o comportamento dos valores ao longo do tempo. Em
seguida, sera aplicado o modelo autorregressivo para prever possiveis variagoes
futuras nos pregos. Esse processo oferece uma visao abrangente sobre a eficacia das
ferramentas matematicas aplicadas para previsdes financeiras. Para facilitar a
aplicacao e interpretagao dos resultados, este trabalho incorpora o uso da linguagem

de programacéao R e do ambiente de desenvolvimento RStudio.

5.2.1 GRAFICOS DE LINHA

Os graficos de linha € método de representagdo mais simples de séries
temporais, onde os pontos de dados sao conectados por linhas retas. No entanto,
apesar da sua estrutura matematica ser simples, sao graficos que podem ajudar a

identificar tendéncias, padroes e sazonalidade.

EXEMPLO 4 -Seja uma série temporal das precificacdes diarias das
empresas Petrobras (PETR3) e Vale (VALE3) ao longo do més de janeiro de 2024.
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Tabelas 1 — Precificacdo de fechamento diario da acdao de PETR3 no

Data Precificacéo
diaria
02/01/2024 | R$ 39,36
03/01/2024 | R$ 40,70
04/01/2024 | R$ 40,04
05/01/2024 | R$ 40,39
08/01/2024 | R$ 39,64
09/01/2024 | R$ 39,42
10/01/2024 | R$ 39,03
11/01/2024 | R$ 39,43
12/01/2024 | R$ 39,64
15/01/2024 | R$ 40,04
16/01/2024 | R$ 39,60
17/01/2024 | R$ 39,27
18/01/2024 | R$ 38,98
19/01/2024 | R$ 38,95
22/01/2024 | R$ 39,04
23/01/2024 | R$ 39,61
24/01/2024 | R$ 39,24
25/01/2024 | R$ 41,06
26/01/2024 | R$ 41,96
29/01/2024 | R$ 42,36
30/01/2024 | R$ 42,17
31/01/2024 | R$ 42,16

Fonte: InfoMoney, 2024

Grafico 7 - Precificagdo diaria da acdo PETR3 no més de janeiro de
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Fonte: Elaboragéo propria.
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Tabela 2 — Precificacdo de fechamento diario de VALE3 no més de

janeiro de 2024.

Datas Precificacéo
diaria
02/01/2024 | R$ 73,75
03/01/2024 | R$ 73,37
04/01/2024 | R$ 72,38
05/01/2024 | R$ 71,45
08/01/2024 | R$ 71,09
09/01/2024 | R$ 70,19
10/01/2024 | R$ 69,14
11/01/2024 | R$ 69,50
12/01/2024 | R$ 68,62
15/01/2024 | R$ 68,48
16/01/2024 | R$ 67,59
17/01/2024 | R$ 66,47
18/01/2024 | R$ 66,04
19/01/2024 | R$ 65,18
22/01/2024 | R$ 64,90
23/01/2024 | R$ 66,24
24/01/2024 | R$ 66,91
25/01/2024 | R$ 65,43
26/01/2024 | R$ 66,52
29/01/2024 | R$ 66,21
30/01/2024 | R$ 65,83
31/01/2024 | R$ 64,86

Fonte: InfoMoney, 2024

Grafico 8 - Precificacdo de fechamento diario de VALE3 no més de

janeiro de 2024.
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Feito uma breve analise sob os precos dos ativos de ambas as empresas
durante o més de janeiro de 2024, percebe-se que apos a construgdo dos graficos de
linhas, fica mais facil observar as tendéncias e o comportamento do ativo no intervalo
estimado, apesar da recorréncia variacdo dos precos ocorrido ao longo dos dias. E
notavel, portanto, que a visibilidade e a clareza sobre as informag¢des fazem com os
investidores tenham mais clareza sobre suas escolhas, e consequentemente, pode

trazer assertividade em seus negocios no Mercado de Agoes.

5.3 MEDIA MOVEIS SIMPLES (SMA)

As médias moveis simples (SMA) sdo métodos matematicos que
buscam a suavizagcado das oscilagbes de resultados nos graficos ao se analisar as
séries temporais. Graficamente, a SMA cria linhas que indicam o crescimento ou
declinio de forma continua a partir de propriedades matematicas simples. Logo, a
meédia além de demonstrar a suavizacdo das flutuacbes € um rastreador de
tendéncias. Vale ressaltar que para sua construgdo os dados devem ser obtidos do
passado e do presente para que entdo se consiga avaliar os resultados futuros e as

possiveis tendéncias. (elder, 2021)

Um fator crucial na aplicacdo do método é o intervalo escolhido para
fazer as anadlises dos dados coletados. A escolha do intervalo pode interferir

diretamente nos resultados matematicos e graficos da Média Mével como ilustra o

grafico.
Grafico 9 - Médias Méveis Simples
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Fonte: xpeducacao, 2022.
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Na figura 9, pelas oscilagdes dos candlesticks, isto €, as oscilagbes
recorrentes no pregco dos ativos e a representacdo grafica deles ao longo de um
determinado periodo, percebe-se a formagdo de duas médias moveis (em roxo —
periodo curto e laranja — periodo maior). Além disso, nota-se que as duas linhas
representam uma curva crescente, por representar uma curva ascendente, logo

auxilia na compreensao da formacgao da série temporal.

Na figura 10 mostra um exemplo comparativo entre os diferentes
funcionamentos das médias moveis simples, baseados na coleta de dados em

periodos diferentes.

Grafico 10 - Posicionamento das médias Moveis simples sob analise de

periodos:

L 2 | '
.l Ve lll e Il

Fonte: xpeducacao, 2022.

Ao observar a imagem percebe-se que ha uma diferenca significativa na
posicao entre as médias moéveis. Nesse caso, qual delas esta certa? A resposta é
objetiva, todas estado certas. Para se aplicar médias moveis em graficos oscilatérios €
importante interpretar em qual intervalo sera aplicada. Normalmente, por exemplo,
quando um investidor quer precificar os precos dos ativos ou direcionar a tendéncia
das acdes no curtissimo prazo, usa-se intervalos menores para buscar tendéncias
mais expressivas no grafico, mas quando quer direcionar uma SMA para longo prazo
aplicase o método em intervalos mais longos, dando, portanto, mais suavidade nas
linhas e menos precisao no grafico. Sdo, entao, interpretacdes e busca de resultados

diferentes, variando somente a necessidade interpretativa do investidor.

44



R=LIMNAT uUniFACSF

Revista Eletrénica do Curso de Licenciatura em Matematica Centro Universitario Municipal de Franca

5.3.1 FORMULA MATEMATICA MEDIA MOVEL SIMPLES

Introdutoriamente, o método dos calculos das SMA é algebricamente
simples. Na verdade, é calculado a média aritmética simples dos valores em um
determinado numero de periodos consecutivos. Veja abaixo a formula para o calculo

da expressao.

Xi+X + X+ ...+ X,
n

SMA =

Onde: SMA X1,X2, X3, ... Xn , localizados no numerador da fragao, séo
os valores da série temporal nos n periodos mais recentes, € n, no denominador da

fracao, € numero de periodos considerados para o calculo da média.

5.3.2 Processo do calculo das médias méveis simples

Inicialmente, sera realizado os calculos das SMA de forma pratica e
simples, e posteriormente, a montagem das tabelas mostrando no detalhe a algebra
necessaria para alcangar os resultados desejado na Média Mdvel. Na realizagao dos
calculos, o primeiro ponto a ser observado e definido é o intervalo que sera avaliado
as médias a partir das precificagdes da acao. O intervalo escolhido foi de n=3, e com
iss0, o inicio dos calculos ocorreu no dia 05/01/2024, pois, somente apds completado
os 3 primeiros dias de cotagdes dos ativos, que foi possivel aplicar os valores na
férmula. Logo, para a continuagdo do método, conforme as precificagbes eram sendo
definidas diariamente, os valores das agdes eram calculados e, entdao, a SMA era

construida de forma gradativa. Veja o exemplo abaixo, sob analise do ativo PETRS3.

Exemplo 8:
Dia: 05/01/2024 ................ 39,36+40,70+40,04/3 = R$ 40,03
Dia: 08/01/2024 ................ 40,70+40,04+40,39/3 = R$ 40,78
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Percebe-se que na mudancga de datas entre os dois dias observados, o

valor 39,36 é desconsiderado da operagao (dado antigo) e € condicionado a operagéo

o numero 40,39. Essa alteragdo dos numeros significa que a Média Modvel Simples

esta em mobilidade e buscando posicionamento em relagcao a valores futuros a partir

de dados cada vez mais recentes. A seguir, as tabelas 3 e 4 mostram o processo do

calculo a partir das informacbdes. Data de precificagdo. valor do ativo. calculo

necessario e o resultado das agdes que ja estdo sendo estudadas no trabalho.

Tabela 3 — Calculo da SMA com a precificacao do ativo de PETR3 de

todos os dias uteis do més de Janeiro do ano de 2024.

Data Precificacdo do | Calculo: Férmula da | Resultado SMA
SMA

02/01/2024 R$ 39,36 -

03/01/2024 R$ 40,70 -

04/01/2024 R$ 40,04 -

05/01/2024 R$ 40,39 39,36+40,70+40,04/3 R$ 40,03
08/01/2024 R$ 39,64 40,70+40,04+40,39/3 R$ 40,78
09/01/2024 R$ 39,42 40,04+40,39+39,64/3 R$ 40,02
10/01/2024 R$ 39,03 40,39+39,64+39,42/3 R$ 39,81
11/01/2024 R$ 39,43 39,64+39,42+39,03/3 R$ 39,36
12/01/2024 R$ 39,64 39,42+39,03+39,43/3 R$ 39,29
15/01/2024 R$ 40,04 39,03+39,43+39,64/3 R$ 39,36
16/01/2024 R$ 39,60 39,43+39,64+40,04/3 R$ 39,70
17/01/2024 R$ 39,27 39,64+40,04+39,60/3 R$ 39,76
18/01/2024 R$ 38,98 40,04+39,60+39,27/3 R$ 39,64
19/01/2024 R$ 38,95 39,60+39,27+38,98/3 R$ 39,62
22/01/2024 R$ 39,04 39,27+38,98+38,95/3 R$ 39,07
23/01/2024 R$ 39,61 39,98+38,95+39,04/3 R$ 39,32
24/01/2024 R$ 39,24 38,95+39,04+39,61/3 R$ 39,20
25/01/2024 R$ 41,06 39,04+39,61+39,24/3 R$ 39,30
26/01/2024 R$ 41,96 39,61+39,24+41,06/3 R$ 39,97
29/01/2024 R$ 42,36 39,24+41,06+41,96/3 R$ 40,75
30/01/2024 R$ 42,17 41,06+41,96+42,36/3 R$ 41,79
31/01/2024 R$ 42,16 41,96+42,36+42,17/3 R$ 42,16

Fonte: Infomoney, 2024

46



R=LIMNAT uUniFACSF

Revista Eletrénica do Curso de Licenciatura em Matematica Centro Universitario Municipal de Franca

47

Tabela 4 — Calculo da SMA com a precificacdo do ativo de VALE3 de

todos os dias uteis do més de Janeiro do ano de 2024.

Precificacdo de | Calculo: Férmula da | Resultado SMA
Data fechamento do SMA
dia

02/01/2024 R$ 73,75 -

03/01/2024 R$ 73,37 -

04/01/2024 R$ 72,38 -

05/01/2024 R$ 71,45 73,75+73,37+72,38/3 R$ 73,16
08/01/2024 R$ 71,09 73,37+72,38+71,45/3 R$ 72,40
09/01/2024 R$ 70,19 72,38+71,45+71,09/3 R$ 71,64
10/01/2024 R$ 69,14 71,45+71,09+70,19/3 R$ 70,91
11/01/2024 R$ 69,50 71,09+70,19+69,14/3 R$ 70,14
12/01/2024 R$ 68,62 70,19+69,14+69,50/3 R$ 69,61
15/01/2024 R$ 68,48 69,14+69,50+68,62/3 R$ 69,09
16/01/2024 R$ 67,59 69,50+68,62+68,48/3 R$ 68,86
17/01/2024 R$ 66,47 68,62+68,48+67,59/3 R$ 68,23
18/01/2024 R$ 66,04 68,48+67,59+66,47/3 R$ 67,51
19/01/2024 R$ 65,18 67,59+66,47+66,04/3 R$ 66,70
22/01/2024 R$ 64,90 66,47+66,04+65,18/3 R$ 65,90
23/01/2024 R$ 66,24 66,04+65,18+64,90/3 R$ 65,37
24/01/2024 R$ 66,91 65,18+64,90+66,24/3 R$ 65,44
25/01/2024 R$ 65,43 64,90+66,24+66,91/3 R$ 66,02
26/01/2024 R$ 66,52 66,24+66,91+65,43/3 R$ 66,19
29/01/2024 R$ 66,21 66,91+65,43+66,52/3 R$ 66,28
30/01/2024 R$ 65,83 65,43+66,52+66,21/3 R$ 66,05
31/01/2024 R$ 64,86 66,52+66,21+65,83/3 R$ 66,18

Fonte: Infomoney, 2024

Os dados podem ser mais bem visualizados nos graficos a seguir:

Grafico 11 - SMA com a precificacdo da agcdo de PETR3 de todos os

dias uteis do més de janeiro de 2024.
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Fonte: Elaboragao prépria. R

Grafico 12 - SMA com a precificacao da agao de VALE3 de todos os

dias uteis do més de janeiro de 2024.
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Fonte: Elaboragéo propria.

Com os graficos anteriores pode-se entender como as Médias Mdveis
Simples facilitam a leitura e interpretacéo das projecdes com a suavizagado da série
temporal dos ativos precificados ao longo do tempo. Analisar os graficos desta forma,
facilita o investidor a encontrar tendéncias dos precos e localizar eventuais momentos

de compra ou venda de uma determinada acao, logo, auxiliando o investidor a ser
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mais eficaz em seus investimentos.

5.3.3 MEDIAS MOVEIS EXPONENCIAIS (EMA)

O caélculo para o processo de construcdo das Meédias Moveis
Exponenciais € semelhante com o da SMA. As EMA (Media Moveis Exponenciais),
trata-se de um método, matematicamente, progressivo, em que no processo algébrico
do caélculo, os dados coletados mais atualizados possuem maior peso na férmula. Por
vezes, esse método pode ser mais eficaz, pois as construgcdes de tendéncias podem
ser mais definidas e mais sensiveis a supostas alteragdes de resultados nos

processos de aplicagao. (Elder, 2021)

Devido a sua estrutura algébrica e sensibilidade nos dados, sendo
particularmente Uteis para identificar tendéncias emergentes e de padrdes de curto
prazo, e responsavel pelas mudancas recentes na série temporal. Além disso, outro
fator que é de extrema relevancia para as EMA é o fator tempo. Sua sensibilidade, o
numero de sinais e resultados gerados pela mesma s&o proporcionais ao seu periodo,
isto €, quanto mais curto o periodo de uma média mdvel, maior sera a sensibilidade e
0 numero de sinais gerados. Logo, em periodos maiores gerardo menos sinais, e,

portanto, tendéncias com linhas mais suavizadas e menos agressivas.

Nesse sentido, para dar direcionamento nas definicbes de intervalos
aplicados na EMA, tem-se pré-definido os periodos que terminam as diferengas entre
curto, médio e longo prazo para essa modalidade. Assim, prazos curtos, o periodo de
calculo varia de 3 a 25 dias, para o médio prazo de 30 a 75 dias e para o longo prazo
de 100 a 200 dias.

5.3.4 FORMULA DE MEDIA MOVEL EXPONENCIAL
EMA:=a*yi+ (1 - a)* EMAt-1

onde:
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* EMAt é a Média Mével exponencial

* Yi € o prego atual

* a € a constante de suavizagdo, dada a formula a = D

* n é o periodo considerado para calcular o fator de suavizacéo
* EMA t1 € a EMA para o dia anterior.

O Fator de suavizacdo a em EMA é uma constante que determina o peso
relativo dados aos dados mais recentes em relacdo aos dados anteriores. Este fator
de suavizacgao é crucial para controlar a rapidez com que a EMA reage as mudancgas
nos dados. Geralmente o a esta na faixa de 0 a 1. Quanto menor o valor de a, maus
énfases é dada aos dados mais antigos, tornando a EMA mais suavizada e menos
responsiva as mudancas recentes. A medida que a aumenta, os dados mais recentes

tém mais peso, torna a série mais sensivel a mudanca.

5.3.5 PROCESSO DE CALCULO DAS MEDIAS MOVEIS EXPONENCIAIS

Para dar inicio ao processo do calculo da EMA, primeiramente, sera
mostrada uma aplicagdo para demonstrar e detalhar a algebra trabalhada na férmula
das médias moveis exponenciais, explicando o passo a passo do caminho logico a
ser interpretado e a aplicagdo dos valores em seus respectivos lugares na formula

matematica.

EXEMPLO 9: Dada a exemplo abaixo qual é a previsao para o proximo

periodo, com a de 0,5?

Periodo 1 2 3
Valor Atual 35 27,3 27,5

Valor de

Previsao X 25 26,25

Dada a formula da Média Moével exponencial: E
MA:=a*yi+ (1 - a)* EMA¢1

Tem-se:
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EMA:=0,5%275+(1-0,5)*25=13,75 + 12,560 = 26,25

A partir da exemplificacdo do calculo anterior, segue as tabelas 5 e 6
construida sobre a coleta dos precos de precificagdes das agdes ja trabalhadas de
PETR3 e VALE3 durante o més de janeiro, aplicando-se os calculos das Médias

Moveis Exponenciais.

TABELA 5 - Precificagdo da agdo PETRS3 entre os dias 02/01/2024 a
31/01/2024, com a = 0,5 e N=3.

Precificagao do
Data fechamento do a Resultado
dia

02/01/2024 R$ 39,36 -
03/01/2024 R$ 40,70 -
04/01/2024 R$ 40,04 -
05/01/2024 R$ 40,39 0,5 R$ 40,03
08/01/2024 R$ 39,64 0,5 R$ 39,83
09/01/2024 R$ 39,42 0,5 R$ 39,62
10/01/2024 R$ 39,03 0,5 R$ 39,32
11/01/2024 R$ 39,43 0,5 R$ 39,37
12/01/2024 R$ 39,64 0,5 R$ 39,50
15/01/2024 R$ 40,04 0,5 R$ 39,77
16/01/2024 R$ 39,60 0,5 R$ 39,68
17/01/2024 R$ 39,27 0,5 R$ 39,47
18/01/2024 R$ 38,98 0,5 R$ 39,72
19/01/2024 R$ 38,95 0,5 R$ 39,33
22/01/2024 R$ 39,04 0,5 R$ 39,18
23/01/2024 R$ 39,61 0,5 R$ 39,39
24/01/2024 R$ 39,24 0,5 R$ 39,31
25/01/2024 R$ 41,06 0,5 R$ 40,18
26/01/2024 R$ 41,96 0,5 R$ 41,07
29/01/2024 R$ 42,36 0,5 R$ 41,71
30/01/2024 R$ 42,17 0,5 R$ 41,94
31/01/2024 R$ 42,16 0,5 R$ 42,05

Fonte: Infomoney, 2024

TABELA 6 - Precificagdo da acao VALE3 entre os dias 02/01/2024 a
31/01/2024, com a = 0,5 e N=3
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Precificagado do
Data fechamento do a Resultado
dia

02/01/2024 R$ 73,75 - -
03/01/2024 R$ 73,37 - -
04/01/2024 R$ 72,38 - -
05/01/2024 R$ 71,45 0,5 R$ 73,17
08/01/2024 R$ 71,09 0,5 R$ 72,13
09/01/2024 R$ 70,19 0,5 R$ 71,16
10/01/2024 R$ 69,14 0,5 R$ 70,15
11/01/2024 R$ 69,50 0,5 R$ 69,82
12/01/2024 R$ 68,62 0,5 R$ 69,22
15/01/2024 R$ 68,48 0,5 R$ 68,85
16/01/2024 R$ 67,59 0,5 R$ 68,22
17/01/2024 R$ 66,47 0,5 R$ 67,34
18/01/2024 R$ 66,04 0,5 R$ 66,69
19/01/2024 R$ 65,18 0,5 R$ 65,93
22/01/2024 R$ 64,90 0,5 R$ 64,41
23/01/2024 R$ 66,24 0,5 R$ 65,32
24/01/2024 R$ 66,91 0,5 R$ 66,11
25/01/2024 R$ 65,43 0,5 R$ 65,76
26/01/2024 R$ 66,52 0,5 R$ 66,14
29/01/2024 R$ 66,21 0,5 R$ 66,17
30/01/2024 R$ 65,83 0,5 R$ 65,99
31/01/2024 R$ 64,86 0,5 R$ 65,42

Fonte: Infomoney, 2024

Observacgao: Os calculos acima iniciam a partir do dia 05/01/2024. Isso
acontece pois, como a EMA é construida em intervalos de 3 periodos, € necessario
aguardar os dados das cotagbes dos dias anteriores para efetuar os calculos

matematicos e entdo prosseguir com as projecoes.

E por fim, a ultima observacao apontada, € o modo como deve-se aplicar
os dados na formula estrutural apresentada. Sempre que no momento do calculo em
que for colocar os dados recolhidos, deve-se colocar a constante de suavizagao, mas
também, se atentar aos dados relacionados a ultima previsao e o valor atual cotado.
Nesse sentido, para realizar a mobilizagado de forma padronizada da EMA, ou seja,
descobrir valores e projecoes futuras, deve-se atualizar os valores na féormula,
colocando o ultimo valor cotado e a ultima previsdo calculada na série. A seguir, 0s
graficos 13 e 14 construidos mediante os célculos realizados pelas cotagcbes das

tabelas anteriores.
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Grafico 13 - Médias Moveis Exponenciais dos pregos da acdo de PETR3
entre os dias 02/01/2024 a 31/01/2024, com a=0,5.
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Fonte: Elaboragéo proépria.

Grafico 14 - Médias Mdveis Exponenciais dos pregos da agao de VALE3
entre os dias 02/01/2024 a 31/01/2024, com a=0,5
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Fonte: Elaboragéo propria.
53



R=LIMNAT uUniFACSF

Revista Eletrénica do Curso de Licenciatura em Matematica Centro Universitario Municipal de Franca

54

De maneira geral, essa média movel suaviza as flutuagbes diarias e
pode ajudar a identificar a diregdo geral da série. Em séries temporais com
componentes sazonais, € possivel decompor a série em tendéncia, sazonalidade e
componente de erro. A decomposicao ajuda a entender melhor os padrdes repetitivos

€ a variancia na série temporal.

5.4 SOFTWARE RSTUDIO

O Software Rstudio € um ambiente de desenvolvimento integrado (IDE)
em que é aplicado no modelo de programacéo R. Ele se destaca por sua interface
intuitiva e sua praticidade. Entre os programadores, por exemplo, € considerado um
dos Softwares mais simples para se usar e bastante completo devido sua capacidade
de combinar ferramentas para trabalhar com a edi¢cdo de cddigos, gerenciamento de
projetos e visualizagdo de dados. Além disso, o sistema utiliza um suporte que ajuda
a facilitar a manipulagéo e a visualizagao dos dados chamados de pacotes. Esses séo
colegcbes de fungdes de analises, manipulacbes que estdo anexados no aplicativo
para auxiliar o usuario a fazer as programacgdes estatisticas sem precisar escrever

todo o codigo do zero.

5.4.1 LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO R

De maneira geral, R é uma linguagem de programacao que desenvolve
processos por intermédio de um conjunto de dados pré-estabelecido. Basicamente,
sua finalidade é programar informacdes através do uso de codigos, variaveis, fungdes,
estruturacdo dos dados e operadores, para que entdo usando essas ferramentas de
forma compactadas e, principalmente, estratégica proporcione aos usuarios materiais
de analises estatisticas e graficas de maneira simples e completa. Este modelo é
aplicado em varios campos do conhecimento, como por exemplo, na area de

economia e finangas, nas ciéncias Bioldgicas e ciéncia de Dados.
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54.2 RStudio E AS APLICACOES NOS MODELOS DE
HETEROCEDASTICIDADE

Mediante aos levantamentos de estudos e exemplos praticos abordados
nos capitulos anteriores deste trabalho, foi realizado como forma de pesquisa e
observacgoes, a aplicagdo de um conjunto de dados estabelecido, sob um intervalo de
tempo direcionado e especifico sobre as a¢des de Petrobras (PETR4) e Vale (VALE3).
De maneira geral, as observagdes sobre o grafico, devem ser interpretadas sobre a
condigdes de Volatilidade e dispersdo dos papéis ao longo do tempo, e, portanto, de
maneira intrinseca ou sobre embasamentos microeconémicos interpretar o grau de

volatilidade dos papeis, sob perspectivas do mercado.

A seguir serda mostrado os graficos das duas agbes e sob analise
investigativa das oscilagbes ocorridas, sera comentado um pouco sobre variagées dos

precos dos papéis:

Grafico 15 - Modelo GARCH (1,1) com métodos da heterocedasticidade.
Analise de Volatilidade da acdo PETR4, no intervalo de 31/12/2010 a 27/10/2021.
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Fonte: Elaboragéo propria.
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Grafico 16 - Modelo GARCH (1,1) com métodos da heterocedasticidade.
Analise de Volatilidade da agcdo VALES3, no intervalo de 31/12/2010 a 27/10/2021.
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Fonte: Rstudio.

Nos graficos anteriores percebe-se que existe um grau de volatilidade
apresentado em torno das variancias constantes, linha vermelha representada no
grafico, de modo que seu comportamento nao é uniforme. Logo, dentro do intervalo
trabalhado, as variagdes dos precos se dispersam. As decorréncias dessas oscilagdes
sdo devido a promulgacdo do mercado, sob perspectivas de interesses dos
investidores em querer comprar ou vender essas acbes mediante aos seus
embasamentos econdmicos, crises financeiras, sanitarias, guerras, conflitos sociais e
culturais ou supostas interpretagcdes de noticias que podem abalar o mercado

acionista, e consequentemente, a cotagao dos ativos listados.

Portanto, aplicar esse modelo para compreender o desempenho das
acoes, torna-se viavel pois apesar das eventualidades sociais e crises econémicas, o
GARCH auxilia o investidor a entender a dinamica da volatilidade do mercado,
observando movimentos de padrdes longos e curtos da série ou até mesmo
movimentos mais agudos, em que o investidor interpretara indicios sobre a resiliéncia

do ativo ou a margem de risco durante a negociagao.

Em resumo, tanto PETR4/PETR3 quanto VALE3 sao opgdes robustas
para investidores que buscam exposicdo a grandes empresas brasileiras com

operagodes globais. Contudo, ambas as agdes estéo sujeitas a volatilidade, influéncias
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de fatores externos e mudancas nas condigdes econdmicas internacionais.
Dependendo da estratégia de investimento e do perfil de risco do investidor, as agdes
de Petrobras ou Vale podem proporcionar oportunidades interessantes,

especialmente no que tange a diversificagdo de carteira no mercado brasileiro.

6. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho apresentou uma analise sobre a aplicacdo de Médias
Moveis e Modelos Autorregressivos no mercado acionario brasileiro, com o objetivo
de fornecer subsidios na interpretagdo dos comportamentos econémicos. Ao longo
dos capitulos, abordaram-se os conceitos fundamentais do Mercado Acionario e da
estatistica descritiva, os quais sao essenciais para entender os dados financeiros.
Posteriormente, foram exploradas as ferramentas matematicas e os modelos
especificos utilizados para analisar séries temporais com foco em sua aplicagéo

pratica e relevancia no mercado financeiro.

Nos Modelos Autorregressivos, o foco principal foi dado aos modelos
heteroscedasticos, como o GARCH (1,1), que permitiram ndo apenas capturar a
volatilidade das cotagdes ao longo do tempo, mas também fornecer previsdes mais
acuradas sobre variagdes futuras nos precos das agdes. Esse tipo de modelagem foi
aplicado as cotagdes das empresas Petrobras (PETR4/PETR3) e Vale (VALE3),

permitindo uma analise assertiva das flutuagdes e tendéncias.

Os resultados demonstraram que a combinagcao de Médias Modveis e
Modelos Autorregressivos proporcionam uma abordagem abrangente e eficaz para a
analise de séries temporais. Enquanto as Médias Mdveis se mostraram eficientes na
identificacdo de tendéncias de curto e médio prazo, os Modelos Autorregressivos,
especialmente os que consideram a heterocedasticidade, proporcionaram uma visao
mais profunda da dindmica temporal dos dados, possibilitando previsbes mais

confiaveis.

As aplicacbes praticas destacaram a eficacia dessas ferramentas na
analise de dados reais do mercado financeiro, especialmente nas cotacbes de
PETR4/PETR3 e VALES ao longo de um periodo especifico. As Médias Moveis foram
particularmente uteis para suavizar flutuagdes e identificar padrbes, enquanto os
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Modelos Autorregressivos forneceram informagdes valiosas sobre a previsdo de

volatilidade e a dinamica subjacente dos pregos.

Conclui-se que o uso combinado dessas técnicas matematicas oferece
uma abordagem precisa e eficaz para analisar séries temporais no mercado
financeiro, permitindo que os investidores identifiquem padrbes e tendéncias com
maior precisao. Dessa forma, os resultados obtidos contribuem para a tomada de
decisbes conhecidas e estratégicas no contexto do mercado acionario brasileiro,
destacando a importancia do uso de métodos quantitativos e estatisticos avangados

para uma analise detalhada e assertiva.
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