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RESUMO

Motivado pela capacidade do método Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF)
em identificar padrdes através de funcdes de similaridade estatistica para construir
previsbes em séries temporais, este trabalho se propds a estudar sua eficiéncia em
gerar previsdes no mercado de agdes, usando como estudo de caso a série historica

de precgos das agodes preferenciais da Petrobras (PETR4).

Para as avaliagdes foram selecionados periodos de estabilidade das variagoes
de precos, momentos de oscilagdes fortes entre altas e quedas de precos e momentos
de eventos atipicos com forte impacto na volatilidade de precos do mercado e, em

particular, das acdes da Petrobras.

A metodologia também foi comparada com metodologias ja bem estabelecidas

na analise de séries temporais, sendo estas a modelagem ARIMA, ETS e TBATS.

Palavras-chave: Previsdo. Séries temporais. Mercado de acbes. Petrobras.
ARIMA. ETS. TBATS. Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF).



ABSTRACT

Motivated by the capacity of the Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF)
method in identifying patterns through statistical similarity functions in order to build
forecasts in time series, this work proposes to study its efficiency in generating results
in the stock market, using the series of prices of Petrobras preferred stock (PETR4) as

a case study.

For the evaluations, periods of stability of price variations, moments of strong
fluctuations between price increases and falls, and moments of atypical events with a
strong impact on market price volatility and, in particular, on Petrobras shares, were

selected.

The methodology was also compared with methodologies already quite
common in the analysis of time series, these being the ARIMA, ETS and TBATS

modeling.

Keywords: Forecasting. Time series. Stock market. Petrobras. ARIMA. ETS.
TBATS. Dynamic Time Scan Forecasting (DTSF).
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1 INTRODUCAO

As tentativas de prever valores futuros a fim de subsidiar decisbes de compra
e venda de ativos nédo sido recentes. Técnicas como a analise de padrboes de
candlesticks podem ser rastreadas desde o século XVIIl no mercado de arroz japonés
[2]. Neste interim, diversas metodologias vém sendo testadas e aplicadas a fim de
produzir os melhores resultados possiveis em termos de lucratividade dos

investimentos.

As duas principais escolas que se desenvolveram ao longo deste tempo sao
conhecidas como as de anadlise fundamentalista e as de analise técnica (ou ainda,
grafica). Segundo John J. Murphy [3], enquanto a analise técnica se concentra no
estudo dos movimentos de mercado, a analise fundamentalista foca nas forcas
econdmicas de oferta e demanda e nas analises de todos os fatos relevantes que
afetem os precos de mercado a fim de determinar o valor intrinseco daquele ativo.
Essas metodologias coexistem ha algumas décadas, no entanto foram desafiadas na
década de 60 pela teoria do passeio aleatério, que ficou popularmente conhecida
como hipotese dos mercados eficientes, que propde que variagdes futuras nos precos
de agbes nao podem ser previstas a partir de variagdes passadas. Apesar de alguns
estudos terem mostrado a presenca do ‘passeio aleatério’ nas movimentagdes de
precos de agdes, a maioria deles apontou para alguma componente passivel de

previsao [4].

Motivado por essa ultima constatagcdo e pelo fato de consistentemente os
analistas técnicos do mercado de agdes usarem padroes de variagdes de preco para
previsdo de valores futuros, decidiu-se colocar a prova a metodologia do Dynamic
Time Scan Forecasting (DTSF) como ferramenta preditiva de pregos de agdes. O
DTSF consiste em uma metodologia que define uma janela de tamanho especifico e
fixo (w), na qual a janela de base comparativa € composta pelos ultimos w valores, e
estes sao entdo comparados com todo o periodo anterior a janela base, em pelo
menos o0 numero de previsdes que se deseja fazer. A comparacgao é feita por uma
varredura de todas as janelas possiveis de w observag¢des no periodo comparativo
mencionado. Seleciona-se entdo os periodos mais similares a janela base e projeta-
se os periodos futuros com base nos periodos subsequentes as janelas de maior

semelhanca estatistica fazendo-lhes os ajustes a partir da funcéo de similaridade.
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Esse modelo € consistente com a l6gica de analistas técnicos que defendem
que prever movimentacgodes futuras do mercado de a¢des consiste em reconhecer em
extensas bases historicas de pregos, padrdes repetitivos de variagdes de pregos que

derivam dos comportamentos humanos diante de ditas variagdes [17].
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2 METODOLOGIA

2.1 O METoDpo DYNAMIC TIME SCAN FORECASTING

Neste trabalho sera avaliada a eficiéncia do método Dynamic Time Scan
Forecasting (DTSF) [1] em produzir previsdes para o prego de ativos listados na Bolsa
de Valores de Sao Paulo (Bovespa). Este € um método derivado da estatistica de
varredura (também conhecida como estatistica de janela de varredura), que consiste
em uma classe de estatisticas que fazem a varredura de uma sequéncia de dados a

fim de encontrar comportamentos anémalos.

O método DTSF consiste entdo, basicamente, na varredura de uma série
temporal usando uma janela de tamanho fixo. Sendo y, uma série temporal de
tamanho N, t = 1, ..., N. Define-se com o vetor y! como as dltimas w observacdes

da série temporal:

y[w] = [YN-w+1s - YN]

O objetivo do DTSF ¢, entéo, identificar subconjuntos da série temporal que
tenham forte correlacdo com o vetor y¥l. Isso é feito através de uma varredura de
subconjuntos de valores anteriores da série com o mesmo tamanho do vetor y1. O

conjunto de subconjuntos candidatos a melhor ajuste pode ser definido como:

xt[W] = [Ver oo Verw—1]

Ondet=1,..,N—2w+ 1. O limite superior deste intervalo garante que nao

]

havera sobreposicao do vetor x[*! com o vetor yI.

O procedimento de varredura aplica uma fungéo de similaridade f (xgw];y[‘”])

para cada janela avaliada a fim de mapear observagbes anteriores (vista como
variavel preditora) em relagao as ultimas observagdes (vista como variavel resposta).
Um teste estatistico é calculado para medir a qualidade do ajuste da funcdo de
similaridade calculada para cada janela. Apos varrer todos os subconjuntos da série

temporal, as m melhores janelas, [xi‘(’g xg‘(’;’i)] sdo selecionadas baseadas em sua
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similaridade estatistica em relacdo ao vetor y!, onde o indice tq) representa o

momento de inicio da i-ésima melhor janela.

A proposta inicial para a fungédo de similaridade é construir um modelo linear
dos elementos do vetor xt[w] em relagdo ao vetor y¥!, considerando que se espera
que os valores anteriores possam, em teoria, ser similares aos valores recentes, a

excegao de sua escala e de seu deslocamento no eixo y.

Assumindo a func¢do de similaridade como um modelo linear, pode-se estimar

os parametros do modelo através da minimizagcdo da soma dos quadrados entre os
elementos do vetor y*! e a equagzo linear: B + BI x x[1. Além disso, a estatistica
de similaridade pode ser definida como o coeficiente de determinacédo da regresséo

linear (R?):

5 (v = )’

R?=1- 5
2 (yj[W] _yJ['W])

onde yj[w] é o j-ésimo valor do vetor y"l e 37}.[‘”] € 0 j-ésimo valor predito pela

fungdo linear. A estatistica R? estarda sempre no intervalo [0,1], logo, se R? se

aproxima de um, significa que vetor x,[w] é bastante similar em relagdo ao vetor y!"]

apos feitos os ajustes de escala e deslocamento. Vale ressaltar que para avaliar a
similaridade — ou seja, a qualidade do ajuste — outras estatisticas poderiam ser

empregadas como o coeficiente de Pearson ou a fungao de verossimilhancga.

O objetivo do método DTSF é construir uma previsao de k passos a frente da

série temporal y;, ou seja, 3715"] = [Yn+1, ---» Yn+k]- Para construir essas previsdes, para

[w]
e

aplicada aos respectivos k valores subsequentes de dita janela produzindo assim o

cada uma das m melhores janelas x usa-se sua respectiva funcao de similaridade

vetor 371\[,"]. Colocando em termos matematicos, dada a i-ésima melhor janela, os
valores preditos para cada tempo N + [, (l =1, ..., k), serdo calculados pela Equagéo
1:

In+i =9 (yt(i)+w—1+l'x1_[‘(/g' 9i)
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ondei=1,...m;l=1,..,k; g() € a fungdo de similaridade estimada usando a i-

ésima melhor janela; t;, € o indice temporal que representa o inicio da i-€sima melhor
. . , , . . . [w] ,
janela; Ve +w-1+1 €O [-ésimo valor observado subsequente a janela Xty © 6; € o vetor

de coeficientes estimados da fung&o de similaridade para dita janela.

Finalmente, pode-se combinar as previsdes geradas pelas m melhores janelas
para o periodo N + [ utilizando uma funcédo de agregagédo. A média, caso escolhida
para agregar as m previsdes do periodo N+ [, (Il =1,...,k), seria calculada pela

Equacao 2:

m
. 1 -
YN+l = % VYN+1i
i=1

Por padrdao, o método DTSF desenvolvido em R ja gera um vetor da
combinagao das m previsdes utilizando como fungdo de agregacéo a mediana, a fim

de minimizar os efeitos de previsdes anédmalas.

E importante notar que o modelo possui uma restrigao intrinseca a respeito do
tamanho de k (numero de passos previstos adiante na série temporal). Este ndo deve
ultrapassar o tamanho da janela de referéncia, pois isso garante que caso uma das m
melhores janelas seja composta pelos valores imediatamente anteriores a janela de

referéncia (vetor y[*), entéo os valores previstos serdo uma funcéo de tal vetor.

Nota-se que o modelo DTSF requer a especificagdo de trés parametros: a

extensdo temporal da janela de varredura, w, a fungdo de similaridade, g =
(xt[w],y[w]), e finalmente o numero de janelas melhor ajustadas encontradas na série

temporal, m. A fim de otimizar a complexidade computacional do método, sao
oferecidas como alternativas de funcdes de similaridade: a linear, a quadratica, a
cubica e a de quarta poténcia. Para este trabalho apenas foi utilizada a fungcao de

similaridade linear.

2.2 METOoDOS COMPARATIVOS
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Para comparar a eficiéncia do DTSF foram construidas também previsdes
fazendo uso trés outros meétodos: o ARIMA, o Alisamento Exponencial e o TBATS. A

seguir veremos o detalhamento de cada um deles.

2.21 A modelagem ARIMA

Modelos ARIMA s&o, em teoria, a classe de modelos mais geral para prever
uma série temporal que possa ser levada a estacionaridade através de diferenciagdes,
talvez em conjunto com transformacdées nao lineares como, por exemplo, a
logaritmica, caso necessario. A estacionaridade € um pré-requisito para a aplicagao
de processos autorregressivos e para processos de médias moéveis. Ela pode ser
entendida como uma série de dados que ndo apresenta tendéncia, cujas variagdes
em torno de sua média tém amplitude constante e que se move de forma consistente,
ou seja, seus padrbes de curto prazo sempre se apresentam de formas

estatisticamente equivalentes ao longo da série [5].

O acrénimo ARIMA significa autorregressivo integrado e de média movel
(Autoregressive Integrated Moving Average). As defasagens da série estacionarizada
na equagao de previsdo sdo chamados de termos “autorregressivos”, ja as
defasagens dos erros de previsdo sdao chamadas de termos de “médias moveis” e,
finalmente, uma série temporal que requeira diferenciacdo para ser convertida em

estacionaria € dita ser uma versao integrada de uma série estacionaria [5].

Os termos autoregressivos podem ser entendidos como um modelo de
regressao no qual a variavel de interesse € uma combinagdo linear de valores
passados da variavel (em lugar de uma variavel preditora, um processo

autoregressivo define termos futuros a partir de termos passados da série temporal)

[9l.
Assim, um modelo autoregressivo de ordem p pode ser escrito como:
Ve =CH+P1Ye1+ GaYVe o+ + dpyep + &

onde ¢; € um ruido branco. Este processo é similar a uma regressdo multipla, mas
com valores defasados de y, como preditores. Esse modelo é referido como AR(p),

um modelo autoregressivo de ordem p [9].
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Os termos de média movel, por sua vez, podem ser entendidos, em lugar de
uma regressao que usa valores passados da propria variavel para prevé-la, como algo
similar a uma regressdo, mas que utiliza os erros de previsdo passados como

preditores.
Assim, um modelo de médias méveis de ordem g pode ser escrito como:
Ye=C+e& + 0161+ 06 5+ 056,

onde ¢; € um ruido branco. Esse modelo é referido como MA(q), um modelo de média
movel de ordem g. Naturalmente os valores de ¢, ndo s&o observados, entdo essa

equacao nao é a de uma regressao no seu sentido mais comum [9].

Se combinarmos a diferenciagdo com os modelos autorregressivos € o de
meédias moveis, obtém-se um modelo ARIMA nao sazonal. Este modelo pode ser

escrito como:
ylt = + ¢1y’t—1 + coe + ¢py,t—p + 91£t_1 + ce + qut—q + Etl

onde y'; é a série diferenciada d vezes e &, € um ruido branco [9]. Esse modelo &

referido como ARIMA(p,d,q), onde:

e p € o numero de termos autorregressivos,
e d é o numero de diferenciagoes e

e q € o numero de erros projetados defasados na equacéao de predigao.

Uma componente sazonal pode ser incluida no modelo com essa mesma
l6gica, porém aplicando as defasagens como multiplas do periodo sazonal em lugar
de um periodo apenas. Esse modelo é referido como SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m, onde

0s novos termos podem ser definidos como:

e P é o numero de termos autorregressivos sazonais,

e D é o numero de diferenciagdes sazonais,

e Q é o numero de erros projetados defasados sazonais na equagao de
predicao e

e m é o numero de observagdes que conformam o periodo sazonal
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A estipulacédo dos paréametros (p, d, q, P, D, Q e m) é feita através de uma
metodologia desenvolvida por Box e Jenkins [6], através da analise dos graficos de
Funcédo de Autocorrelacao e de Fungao de Autocorrelagdo Parcial, no entanto para
este trabalho foi utilizada a fungdo de definicdo automatizada do R para esses

parametros (fungcdo auto.arima ()).

2.2.2 A modelagem de alisamento exponencial (ETS)

Segundo Hyndman e Athanasopoulos [9], o alisamento exponencial, proposto
no final da década de 50 por Brown, 1959; Holt, 1957 e Winters, 1960, promoveu
alguns dos mais bem-sucedidos métodos preditivos. Previsdes utilizando esses
meétodos sao médias ponderadas de observagdes anteriores com pesos que tém

decaimento exponencial a medida que as observacdes se tornam mais antigas.

Os modelos ETS sdo uma familia de modelos em que cada modelo consiste
em uma equacgao de medida que descreve os dados observados e algumas equacoes
de estado que descrevem como as componentes — ou estados — ndo observadas
(nivel, erro, tendéncia e sazonalidade) variam ao longo do tempo [8, 9]. Assim, estes

sao referidos como modelos de espaco de estado.

Hyndman et al [10] propédem uma modificagdo da taxonomia proposta por
Pegels [18] e ampliado por Gardner [19] para a classificacdo dos métodos de

alisamento exponencial. Na tabela 1 podemos ver essa classificacao:

Componente de Componente Sazonal
Tendéncia N A M
(nenhuma) (aditiva) (multiplicativa)
N (nenhuma) NN NA NM
A (aditiva) AN AA AM
M (multiplicativa) MN MA MM
D (amortecida —
DN DA DM
“‘damped”)

Tabela 1 — Taxonomia dos modelos de alisamento exponencial
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Assim, podemos identificar nessa taxonomia varios dos métodos de alisamento

exponencial mais conhecidos, como 0s seguintes exemplos:

Forma abreviada Método

(N,N) Alisamento Exponencial Simples

(A,N) Método de Holt

(D,N) Método de tendéncia amortecida aditiva
(AA) Método de Holt-Winters aditivo

(A,M) Método de Holt-Winters multiplicativo
(D,M) Método de Holt-Winters’ amortecido

Tabela 2 — Relagéo da taxonomia com modelos conhecidos

Voltando a tabela 1, podemos escrever cada um dos 12 métodos de alisamento

exponencial com o seguinte conjunto de equagdes:
¢ =aP+(1—a)Q;
be = PRy + (¢ — BIbe—1
Se =YTe + (1= ¥)Stem

Onde ¢, corresponde ao nivel da série no momento t, b, corresponde a
inclinagédo no momento t, s; corresponde a componente sazonal da série no momento
t e, finalmente, m corresponde ao numero do periodo previsto. Os valores de P, Q;, R;

e T; variam de acordo com o método selecionado e a, 8,y € ¢ sdo constantes.

Componente Componente Sazonal
Tendéncia N A M
(nenhuma) (aditiva) (multiplicativa)
P, =Y, P.=Y, —Si_pm P =Y. /St_m
N Qe ="t Qe =4¢1 Qe =71t
(nenhuma) femhm fe= 1/
»= =1 p=1
Feon =4 Feon =4t + Stan-m Feon = CtStan-m
A P, =Y, P.=Y, —Sim P, =Y,/Se_m
Q=41+ b4 Q=41 +b_y Q=41 +b_y
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(aditiva) R, =4, — 4,4 Ry =4, — 4,4 Ry =4, — 4,4
T,=Y,—Q T, =Y./Q:
=1 p=1 p=1
Feop = £, + hb, Fren Fein
=4, + hb, + Seinem = (£, + hb.)Stsn-m
P, =Y, P =Y, —Sm P, =Y,/Se_m
Qr =4r1br4 Qr =4r1br4 Qr =4r1br4
M R, =4,/8,_, R, =4,/t,_, R, =4/t
(multiplicativa) Ty =Y, -0 Ty =Y /Q:
=1 p=1 p=1
Feon = £cbf Fern = €eb{" + Sein-m Feon = €eb{'Seinm
P, =Y, P=Y,—Sim P, =Y,/Se_m
Q=41+ b4 Q=41 +b_4 Qr =41 +bey
Ry =4, — 4., Ry =4, — 4,4 Ry =2, — 4,4
D T, =Y, - Q T, = Y,/
(amortecida— | p<¢p <1 B<¢p<1 B<p<1
“damped”) | Feen="tct Feop =4 + Fein
A+¢+-+¢" b, A+¢p+-+¢d" Db, =[4
+ Stsn-m +(A+¢+
+ ¢ Dbt in-m

Tabela 3 — Paréametros de cada modelo de alisamento exponencial

Para cada um desses métodos descritos na tabela 1, ainda existem duas

possibilidades de modelagem dos erros: aditiva ou multiplicativa [9].

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi utilizado o método automatizado de

definicao destes parametros através da fungédo ets () do R.

2.2.3 A modelagem TBATS

O modelo TBATS é um modelo totalmente automatizado que usa a combinagao
de termos de Fourier com alisamento exponencial e uma transformacéo de Box-Cox
[9]. Ele foi desenvolvido para tentar contornar o fato de muitas séries temporais
exibirem padrbes de sazonalidades complexos, como por exemplo um padrao de
sazonalidade n&o inteiro ou multiplos padrdes de sazonalidade simultaneamente [11].

TBATS é o acrbnimo para os principais recursos do modelo, sendo estes:
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e T: Sazonalidade trigonométrica
e B: Transformacédo de Box-Cox
e A:erros do ARIMA

e T:Tendéncia

e S: Componentes sazonais

Para contornar problemas de nao-linearidade associados a modelos de estado
de espago para alisamento exponencial, a modelagem parte de realizar uma
transformacao de Box-Cox [12] na série temporal a fim de permitir certos tipos de n&o

linearidade.

Estendendo o modelo de Holt Winters para incluir uma transformacao de Box-

Cox, erros do ARMA e T padrdes sazonais, chega-se ao seguinte:

w
-1
w) _ e ; w#0
yt - w

logy;; w=0

T
v = Ly + pbe_y + Z s, +de
i=1

‘gt = {)t—l + ¢bt—1 + adt
by = (1 —¢)b + ¢pb,_, + pd,;

s =58, +vd,

p q
d; = Z Qidi_; + z O, + &
i=1 i=1

Onde m,, ..., m; representam os periodos sazonais, ¢; € o nivel local no
periodo t, b € o tendéncia de longo prazo, b; € a tendéncia de curto prazo no periodo

(i
t, s,

) representa a i-ésima componente sazonal no tempo t, d,; representa um
processo ARMA(p,q) e &; € um ruido branco Gaussiano de média zero e variancia
constante 2. Os pardmetros de alisamento sdo dados por a,f ey; parai =1,...,T.
O parametro de tendéncia amortecida (¢) € adotado, mas, conforme sugestao de
Snyder [20], ele é suplementado com uma tendéncia de longo prazo (b). Essa
alteragdo garante que as previsdes de valores futuros da tendéncia de curto prazo

(b;) convirjam para a tendéncia de longo prazo (b) ao invés de zero [11].
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Essas modificagcdes conformam o que pode ser identificado como BATS, que
seria o acronimo dos recursos chave dessa modelagem, conforme explicitado
anteriormente (mas ainda sem a presenga da sazonalidade trigonométrica). Os
argumentos que suplementam essa modelagem sao: (w, ¢, p, q, m;, m,, ..., my); estes
representam, respectivamente, o parametro da transformacdo de Box-Cox, o
parametro de amortecimento, os parametros ARMA (p e q) e os periodos sazonais
(my,m,, ..., my). Por exemplo, o modelo BATS(1,1,0,0,m,) representa o conhecido

meétodo de Holt-Winters aditivo de unica sazonalidade [11].

Segundo De Livera et al [11], o modelo BATS é a generalizagdo mais 6bvia do
tradicional modelo de inovagao sazonal que permite multiplos periodos sazonais. No
entanto, ele ndo pode acomodar periodo de sazonalidade nao inteiro e ele pode ter
um numero muito grande de estados. Na tentativa de se conseguir uma abordagem
mais flexivel e parcimoniosa, introduz-se a seguinte representagao trigonométrica das
componentes sazonais baseadas na série de Fourier.

k;
@ _ ®
S0 = ) Sy
=1
sj(,it) = Sj(,?—l cos A]@ + sjfgi_)l sin /1]@ + yl(i)dt

0 = g sina® 1570, cos 10 4404,

Onde yl(i) e yz(i) sdo parametro de alisamento e /1}0 = 2mj/m; . O nivel

estocastico da i-ésima componente é descrita como sj(lt) e o crescimento no nivel da i-

ésima componente sazonal que € necessaria para descrever a mudanca na

. , *(D)
componente sazonal ao longo do tempo é descrita como s;

;¢ - O numero de

harménicos necessarios para a i-ésima componente sazonal é representado por k;.

2.3 PAINEL DE AVALIACAO DO DTSF

Para construir as avaliagdes de eficiéncia da metodologia do método, foi
desenvolvida uma aplicagao em Shiny — pacote da linguagem R — no qual é possivel

desenvolver uma interface grafica interativa.
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Dynamic Time Scan Forecasting

Digite o codige do papel a ser avaliado:

PETRASA
ER AT
,
Intervalo Analisado: — AN
N
20000101 o 2020-12-1 = y, *’A\
— .
= e
Trabainar com refomos ] N N —
i A _—
NGmera de melhores curvas a projetar: B~ /,/ ——
sanas - o
e T
Tamanha da janela de avaliagao:
TroEs M T T T T T
o 5 0 1 = 2 0
Ordem do polinémio da regressao:
Oras

- .

Tamanho do periodo projetado:

Nimero de gias a mostrar no grifica (antes da projecio):
0

" - 4 & . u

Curvas projetadas a serem mostradas:

cunva 1

Curvas Inicio Janeia

Fim Janeia

Distincia (Dias)

1 2006-02-13
2001-06-21

3 2011-12:87

2006-02-27

2001-07-05

2012-01-11

2003-07-17

2018-06-14

Showing 110 5 of 50 entries

A ———

Oculiar curvas selecionadas

MOSIrar combinacho 3as CUrvas Selecionanas. |
) Mostrar combinaco de 100as as melinores curvas ‘

L
) ok prevsio o rodco TEATS . + m L o 0
SR

1
|
|
|
|
S _-H¢
|
1
: |
1 |
- 1

Figura 1 — Interface da aplicagdo Shiny desenvolvida

Conforme pode ser observado na Figura 1 a interface € composta por um painel
lateral de entrada de dados e um painel principal com a saida corresponde ao

especificado no painel lateral.
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Dynamic Time Scan Forecasting

Digite o codigo do papel a ser avaliado:

PETR4.5A

Intervalo Analisado:
2000-01-01 to 2020-12-31
[ Trabalhar com retomos

Nimero de melhores curvas a projetar:

5 curvas v

Tamanho da janela de avaliagdo:

11 dias hd

Ordem do polinémio da regressio:

(1] 4
I1 2 3 4

Tamanho do periodo projetado:

1 [10] 15

T ——— | I I
1 3 5 7 g 1 13 15

Numero de dias a mostrar no grafico (antes da projegao):

10 125

p— | | | | I |
10 2 4 45 58 70 82 24 108 118 125

Curvas projetadas a serem mostradas:

Curva 1

[J Mostrar combinacdo das curvas selecionadas

[ Ocultar curvas selecionadas

[CJ Mostrar combinacdo de todas as melhores curvas

[J Mostrar previsdo do modelo ARIMA

[J Mostrar previsdo do medelo de Alisamento Exponencial

(] Mostrar previsdo do modelo TBATS

Figura 2 — Painel lateral

Detalhando o painel lateral, conforme mostrado na Figura 2, podemos definir

0S Sseus campos e as suas atribuicdes da seguinte forma:

1. “Digite o codigo do papel a ser avaliado”: neste campo devera ser
digitado o cédigo da agéo conforme listado no site Yahoo Finance para
que a base histérica da mesma seja carregada do site através da
utilizagao do pacote “QuantMod” do R.

2. "Intervalo Analisado": nesse campo sao especificadas as datas de

corte de inicio e fim do periodo a ser analisado.
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3. "Trabalhar com retornos": essa caixa, quando marcada, faz com que
a série seja convertida na série de retornos percentuais.

4. "Numero de melhores curvas a projetar": essa lista de valores (5, 10,
25 e 50) contém o numero de melhores proje¢cdes (m) que o modelo ira
gerar. Esse valor influenciara nos limites inferiores e superiores do
intervalo de confianca.

5. “Tamanho da janela de avaliagao": essa lista de valores (11, 20 e 30)
contém os possiveis tamanhos de janela de avaliagdo (w). Foi escolhido
o valor onze como a menor opg¢ao, pois foi o0 menor valor de amostra
com o qual o modelo nao precisou forgar uma solugéo aproximada para
a equacao de regressao.

6. "Ordem do polindmio da regressao”: régua de valores entre 1 e 4 que
define a ordem do polinémio de regressao a ser utilizado pelo modelo
DTSF. Neste trabalho foi utilizado apenas a regresséo linear (polinbmio
de ordem 1).

7. "Tamanho do periodo projetado™: régua de valores entre 1 e 15 que
define o numero de periodos a serem projetados pelo modelo.

8. "Numero de dias a mostrar no grafico (antes da projecao)"”: € uma
entrada com o intuito de auxiliar na visualizagdo dos graficos. E uma
régua de valores entre 10 e 125 que ira definir quantos periodos serao
mostrados nos graficos antes do periodo projetado.

9. "Curvas projetadas a serem mostradas": ¢ uma lista de selegao
multipla na qual o usuario pode selecionar quais curvas projetadas
deseja visualizar/combinar.

10.Sequéncia de caixas:

a. "Mostrar combinagao das curvas selecionadas": Exibe uma
curva vermelha no grafico de linhas, que é resultado da
combinacgao, através de mediana, das curvas selecionadas em
“qg-

b. "Ocultar curvas selecionadas": Essa opcao oculta as curvas
selecionadas em “9”, com o intuito de facilitar a visualizacdo de

curvas combinadas;
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c. "Mostrar combinacgao de todas as melhores curvas™: Exibe no
grafico de linhas a combinagdo via mediana de todas as m
melhores curvas de acordo com o numero selecionado em “4”;

d. "Mostrar previsao do modelo ARIMA"™: Exibe no gréafico de
linhas uma curva pontilhada com as previsbes geradas pelo
método ARIMA;

e. "Mostrar previsao do modelo de Alisamento Exponencial™:
Exibe no grafico de linhas uma curva pontilhada com as previsdes
geradas pelo método ETS;

f. "Mostrar previsao do modelo TBATS": Exibe no grafico de
linhas uma curva pontilhada com as previsbes geradas pelo
método TBATS;

PETR4.SA
26

24

0 5 10 15 20 25 30
Dias
Show entries Search: I:l
Curvas Inicio Janela Fim Janela R? Distancia (Dias)
1 2006-02-13 2006-02-27 94.57% 5421
2 2001-06-21 2001-07-03 92.30% 7119
3 2011-12-27 2012-01-11 91.70% 3277
4 2003-07-03 2003-07-17 9167% 6377
5 2018-05-30 2018-06-14 9161% 931
Showing 1 to 5 of 50 entries Previous 1 2 3 4 5 - 10 Next

FBinG(tas{vaiorss, InputStgrat). vaiorss_Tuturos) 004127 1 20210115

LDTﬁﬁ

IR

Figura 3 — Painel principal
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Ja no painel principal, conforme mostrado na Figura 3, podemos perceber a

presenca de trés objetos:

1. O grafico de linha;
2. A tabela resumo das melhores curvas projetadas e

3. O gréfico de candlesticks.

O gréfico de linhas esta estruturado da seguinte forma: as linhas verticais
pontilhadas e verdes marcam o inicio e o fim da janela de avaliagdo (w), isso quer
dizer que a linha vertical mais a direita marca o ultimo dado inserido no modelo. A
linha azul € composta pelos dados reais da série analisada (em valores absolutos ou
em retornos, a depender da configuracao feita no painel lateral). Caso existam dados
reais apos o periodo avaliado, os mesmos serdo mostrados em continuidade com a
mesma cor. As linhas cinzas sao formadas pelas diferentes proje¢des geradas pelo
modelo e selecionadas no painel lateral (exceto se forem ocultadas). As linhas
pontilhadas laranjas marcam os maximos e minimos das curvas projetadas de acordo
com a quantidade de curvas a serem geradas selecionada no painel lateral. As
combinagdes de curvas projetadas e as curvas geradas pelos modelos comparativos

serao exibidas conforme explicado no detalhamento do painel lateral.

A tabela resumo faz o detalhamento e ordenagdo das m melhores curvas

geradas pelo modelo DTSF em termos dos seguintes aspectos:

Ordem em termos de melhor ajuste de R?;
Data de inicio da janela selecionada;

Data do fim da janela selecionada;

B bh =

O valor do R? ajustado para a regressao dos dados da janela em questéo
em relacao a janela de referéncia;
5. A distancia em dias do final da janela selecionada em relagao ao inicio

do periodo projetado.

Finalmente o grafico de candlesticks foi incluido no painel, pois € uma das
visualizagbes mais comuns no mercado financeiro e, conforme mostrado em estudo
anterior deste autor [7], existem certos padrées que podem funcionar como bons
alarmes de reversao de tendéncia, em especial para reversao para queda. No entanto,

para este trabalho ndo foi considerado o efeito de nenhum desses padrdes.
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2.4 OBJETO DE ESTUDO

Para essa investigacdo foram selecionados os pregos historicos das agdes
preferenciais da Petrobras (Petrdleo Brasileiro S.A. — cédigo PETR4). Essa escolha
foi motivada em funcéo do fato de essa agao estar sempre entre as mais negociadas
na Bolsa de Valores brasileira (B3) e também pelo fato de ser uma agao com historico
de volatilidade sensivel a diversas questdes politicas e econémicas do Brasil e do

mundo.

Os dados foram obtidos da pagina do Yahoo Finance através do uso do pacote
“QuantMod” do R. Foram coletadas as informagdes entre janeiro de 2000 a maio de
2021, totalizando 5.132 observagdes diarias. Dentre as colunas de dados
disponibilizadas, foi escolhida a coluna chamada “Ajustada”, pois traz os pregos de
fechamento de pregao diario com os ajustes de distribuicdo de dividendos, splits,

implits, entre outros.
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3 RESULTADOS

Para avaliar os resultados obtidos com o método uma bateria de testes foi
realizada. Em primeiro lugar, dado que o método nao produz um intervalo de confianga
analitico, avaliou-se empiricamente quais eram os intervalos de confiangca gerados
pelos intervalos de maximos e minimos do conjunto de proje¢des. Na sequéncia,
realizou-se uma avaliacido do método em termos de capacidade de prever valores ou
tendéncias futuras em momentos de relativa estabilidade do mercado. Depois foi feita
uma analise da capacidade do método em lidar com momentos de aumento de
volatilidade do mercado. Por fim, analisou-se o0 método DTSF em comparagao com os

demais métodos preditivos.

3.1 DEFINIGAO DOS INTERVALOS DE CONFIANGA

A fim de obter-se melhor entendimento do percentual de dados reais que nao
excedem os limites dos valores previstos pelo conjunto de previsdes geradas a
depender do numero definido no painel lateral, foi realizado um teste utilizando-se a
série de dados até a observagao de numero 4000 e gerando-se 10 previsdes para
cada dia a partir dessa observacado e avancando uma observagcao a cada passo. A
cada iteracdo eram estabelecidos os maximos e minimos do conjunto de previsdes e

contados quantos valores reais ficavam fora dos intervalos estabelecidos.

O teste foi feito para todos os valores de numeros de previsdes disponiveis (5,
10, 25 e 50) e para todos os tamanhos de janela de avaliagao disponiveis (11, 20 e

30). Apos a realizagao de ditos testes chegou-se ao seguinte resultado:

NUmero de melhores Tamanho da Janela de Avaliagao
previsoes
11 dias 20 dias 30 dias
5 previsdes 67,85% 63,97% 58,56%
10 previsoes 81,48% 77,80% 73,89%
25 previsoes 90,30% 87,71% 85,00%

50 previsoes 94,73% 92,09% 89,45%
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Tabela 4 — Intervalo de confianga

Como pode ser observado, o periodo de 11 dias para a janela de avaliagéao
produziu resultados sistematicamente melhores do ponto de vista de abranger o
maximo de observacdes reais em relacdo aos demais tamanhos. Em relagcdo ao
numero de previsdes, os limites fornecidos pelas 50 melhores projecbées em meédia

ficaram proximos de fornecer um intervalo de 95% de confianga.

Tendo estes resultados em mente, os testes daqui em diante serdo realizados
com estes parametros (50 melhores projecdes geradas pela janela de avaliagao de
11 dias).

3.2 AVALIAGAO DAS PROJEGOES EM MOMENTOS DE ESTABILIDADE DO
MERCADO

Para avaliar a qualidade das previsbes geradas pelo método DTSF em
momentos de relativa estabilidade do mercado financeiro, foram selecionados como
pontos de analise os primeiros dias de cada més de 2021. Foram incluidos os meses

de janeiro a maio.

Como foi adotado como 6timo o parametro de 50 melhores proje¢des, definiu-
se que seria escolhida a curva que melhor previsse o primeiro ponto real como critério
de selecdo da projecdo com valores mais provaveis de acerto. No caso de existirem
duas ou mais curvas que fossem muito precisas em prever o primeiro ponto, a

previsdo seria gerada atraves da combinagao dessas curvas.

Os testes entao foram divididos entre testes feitos com a série original e com a

série de retornos

3.2.1 Testes com a série original

Conforme explicado anteriormente, foram realizadas as previsdes
considerando a data corte como o primeiro dia util dos meses avaliados. Para os

meses de janeiro a abril, foram obtidos os seguintes resultados:
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PETR4 8A

24
I

Figura 4 — Janeiro (curva 18) Figura 5 — Fevereiro (curva 35)

80 100 120
I

PETR4.SA
PETR4.5A

Dias Dias

Figura 6 — Margo (curvas 3, 4, 5 e 8) Figura 7 — Abril (curvas 1, 17 e 19)

Nestes quatro graficos é possivel perceber uma boa aderéncia do modelo em
termos de previsao. Considerando que a primeira previsao foi usada como critério de
selegao da(s) curva(s), avaliando os periodos subsequentes € possivel notar uma boa
aderéncia nos primeiros 3 a 4 valores projetados. Algo interessante é que em dois
casos — fevereiro e abril — houve uma certa divergéncia entre as previsdes e dados
reais a partir do quinto valor previsto, mas houve nova convergéncia a partir do nono

e décimo valor.

O grafico das previsdes geradas para os primeiros dias de maio, por sua vez,
pode ser visto na figura 8. Neste caso, podemos perceber que houve um
descolamento da previsdo em relagdo aos valores reais. Algo diferente desse extrato
de dados em relacao aos extratos anteriores € que a curva real sofre uma queda no
primeiro ponto a ser previsto para logo em seguida voltar a subir com certa forga. Isso
suscita a duvida sobre a capacidade preditiva do método em relacdo a momentos de

fortes oscilagdes alternadas. Isso sera investigado a seguir.
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Figura 8 — Maio (curvas 7 e 14)

3.2.2 Testes em dados com reversao de tendéncia

Conforme identificado nos primeiros dias de maio, o modelo DTSF pareceu ter
dificuldade de prever reversbes de tendéncia no periodo imediatamente apds o
periodo de selegdo de curvas. Para poder investigar essa questdo com maior
profundidade, foram identificados mais quatro momentos nos quais os dados reais

apresentavam esse comportamento de alternancia do sentido de oscilagao.
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Figura 9 — 27/01/21 (curvas 1, 6, 23 e 45) Figura 10 — 16/03/21 (curvas 32 e 37)
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Figura 11 — 13/04/21 (curvas 12 e 39) Figura 12 — 24/04/21 (curvas 26 e 36)
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Nas figuras de 9 a 12 podemos ver os graficos das projecdes realizadas para
estes quatro momentos. De fato, conforme observado nos primeiros dias de maio, o
modelo n&o foi capaz de prever a reversao logo apdés o periodo de selegao de curvas.
No entanto, diferentemente do que aconteceu no primeiro exemplo, nestes quatro
casos a previsao conseguiu nos periodos posteriores aproximar-se novamente dos

dados reais.

3.2.3 Testes com a série de retornos

Para as previsdes de retornos a curva de combinagao das previsdes apenas foi
utilizada quando as duas curvas mais proximas do primeiro valor real ainda estavam
relativamente distantes, assim a reta de combinacdo conseguiria se aproximar do
primeiro ponto. Ndo se usou mais de duas curvas combinadas, pois observou-se que

isso produziria um efeito de regressao para a média.
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Figura 13 — Janeiro (curvas 45 e 50)
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Figura 14 — Fevereiro (curvas 36 e 37)
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Figura 15 — Margo (curvas 9 e 15)
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Figura 16 — Abril (curvas 11, 20 e 35)

Observando os graficos, para estes casos avaliados, diferentemente do que se
observou com os valores originais, 0 unico periodo previsto consistentemente com
alguma precisdo € o periodo subsequente ao primeiro dado real (usado para
selecionar as curvas utilizadas). No entanto, nestes periodos de estabilidade, a

metodologia gerou previsdes aderentes a volatilidade dos dados reais.



36

3.3 AVALIAGAO DAS PROJEGOES EM MOMENTOS DE INSTABILIDADE DO
MERCADO

Com o intuito de observar a capacidade do modelo de se ajustar e gerar
previsdes aderentes em momentos de instabilidade do mercado, foram selecionados
dois episddios recentes que promoveram grande impacto nos pregos de negociagao

das acdes da Petrobras. Foram eles:

¢ Inicio dos temores do impacto do que viria a se tornar a pandemia de
Covid-19 no mundo e primeiro caso confirmado da doenga no Brasil,
ocorrida na ultima semana de fevereiro de 2020.

¢ Anuncio do governo da troca do presidente da Petrobras no dia 19 de
fevereiro de 2020.

Estes sao episodios recentes da historia e que tiveram impacto relevante sobre
0 preco das agdes da Petrobras em particular e no mercado como um todo no caso

da pandemia.

3.3.1 Inicio dos casos de Covid-19 no Brasil e no mundo

Apesar de os primeiros casos da doenca que iria se tornar um caso de
pandemia terem sido registrados no dia 8 de dezembro de 2019 em Wuhan na China
[13], foi apenas na segunda quinzena (em especial na ultima semana) de fevereiro de
2020 que as tensdes sobre os possiveis impactos do Covid-19 comecaram a refletir

nas oscilagdes dos mercados financeiros mundiais.

A partir do dia 27 de fevereiro de 2020 os precos da agao preferencial da
Petrobras iniciaram uma forte tendéncia de baixa, saindo do patamar dos R$30 por
acao na semana anterior para chegarem a ser negociados na casa dos R$10 nos dias

18 e 19 de marco.

Fazendo um acompanhamento evolutivo nos dias criticos dessa oscilagéo,

chegamos nas seguintes previsoes:
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Figura 19 — 05/03/20 (curvas 17 e 42) Figura 20 — 06/03/20 (curvas 27 e 44)

No dia 27 de fevereiro, utilizando-se a metodologia de ajustar a melhor curva
para prever este dado com a janela de avaliagdo se encerrando no dia anterior (figura
17), percebemos que o dado real esta fora dos limites de previsdo do modelo. Isso é
um indicativo que os dados reais estao fora dos limites de controle do modelo. No
caso do DTSF infere-se que nada parecido foi detectado como analogo a esse periodo
no passado que pudesse sinalizar o abrupto aumento de volatilidade que estava por

Vir.

Seguindo entdo para o dia 28 (figura 18), vemos que uma vez passada a
primeira grande queda do mercado ha uma estabilidade temporaria dos precos, na
qual o modelo foi capaz de gerar previsdes aderentes pelos proximos quatro periodos
subsequentes, de forma similar ao que foi observado nos periodos de estabilidades

analisados na segéo 3.2.1.

Avangando para o primeiro periodo sem aderéncia a previsdo do dia 28 de
fevereiro, vemos que no dia 6 de margo (figura 19), apesar de termos curvas aderentes
ao dado real deste dia, as previsbes nao foram aderentes dali em diante, devido a

forte baixa no dia seguinte.

Finalmente, no dia 7 de margo (figura 20), vemos que, devido a volatilidade

presente na janela de avaliagdo, o modelo ja é capaz de antever a volatilidade que
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viria a seguir e, fazendo uso da metodologia ja descrita e ajustando as curvas que
melhor preveem o primeiro periodo vemos que foi obtida uma sequéncia de previsdes

muito aderentes aos dados reais em todo o horizonte de previsao.

Essas boas previsdes para os dados nao transformados em cenarios de alta
volatilidade induz naturalmente a duvida sobre a capacidade do método em realizar
previsdes igualmente boas com os dados diferenciados (retornos). Essas previsdes

podem ser vistas a seguir:
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Figura 21 — 26/02/20 (fora de controle)

PETR4.SA
PETR4.SA

Dias Dias

Figura 23 — 05/03/20 (curvas 23 e 25) Figura 24 — 06/03/20 (fora de controle)

Analisando a sequéncia, vemos que, em congruéncia ao observado com os
dados originais, no dia 27 de fevereiro o dado real esta fora dos limites de previsao
gerados pelas curvas do dia 26 (figura 21). No entanto, no dia 7 de marco,
diferentemente do que acontece com os dados originais, a série de retornos fica fora
do limite de controle o que nos leva a concluir que as previsdes geradas ndao devem

ser consideradas confiaveis.

No geral, a série de retornos nos mostram o crescimento da volatilidade futura,
no entanto muitos dados ficam fora dos limites de controle da previsao, o que sugere
que trabalhar com os dados néo diferenciados gera percepgdes mais assertivas sobre

os periodos previstos do que trabalhar com os retornos.
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3.3.2 Troca do presidente da Petrobras

No dia 19 de fevereiro de 2021, numa sexta-feira a noite, o presidente Jair
Bolsonaro anunciou Joaquim Silva e Luna para a presidéncia da Petrobras no lugar
de Roberto Castello Branco. Esta troca gerou muita preocupagdo no mercado em
relagdo a um movimento intervencionista na estatal [14,15] e isso fez com que as
acoes preferenciais (PETR4) fechassem em queda de mais de 21% no pregao do dia

22 de fevereiro, a segunda-feira posterior ao anuncio [15].

Similarmente ao que foi feito em 3.3.1, vamos fazer um acompanhamento
evolutivo das oscilagdes ocasionadas por esse evento e as previsdes geradas pelo
DTSF:

PETR4.5A

1] 5 10 15 20 25 30
1 1

PETR4.SA

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Dias Dias

Figura 25 — 19/02/21 (fora de controle) Figura 26 — 22/02/21 (curvas 15 e 30)

Partindo-se do dia 22 de fevereiro, podemos ver que o primeiro dado real apés
a data de corte para a previsao (19/fev/21) esta fora dos limites de controle do DTSF.
Isso ja era esperado, dado que a informagao que causou o impacto foi divulgada fora
do horario de pregao, assim os dados de pregos até o dia 19 n&o continham nenhum

(ou talvez, quase nenhum [16]) efeito de dita informacéao.

No dia 23 de fevereiro, por sua vez, utilizando-se as informagdes até o dia 22 e
ajustando as melhores curvas de previsdo ao dado real obtém-se uma curva bastante
aderente aos dados reais ao longo de todo periodo projetado. Esse periodo, no
entanto, foi bem mais estavel, uma vez que o impacto inicial do anuncio de troca de
presidente da Petrobras n&o gerou maiores desdobramentos subsequentes e o
modelo, conforme ja observado anteriormente, tem boa capacidade preditiva em

momentos de estabilidade.
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Novamente, vamos analisar o comportamento do modelo diante da série de

retornos dos dados:
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Figura 27 — 19/02/21 (fora de controle)
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Figura 28 — 22/02/21 (curva 17%)

Diferentemente do observado na série nao diferenciada, a analise dos retornos
nos apresenta o primeiro dado real fora do intervalo de controle nos dois casos. No
entanto, para a analise do dia 23 (com curvas projetadas com dados até o dia 22) o
dado real esta fora, mas relativamente préximo do limite de controle, assim foi testada
a curva mais préxima. Mas, apesar de alguma aderéncia ao primeiro dado real
subsequente ao dado de escolha de curva, a previsao aponta para uma volatilidade

maior que a real.

Finalmente, observando esses dois casos de instabilidade no mercado foi
possivel perceber neles, que o modelo, apesar de naturalmente nao ser capaz de
prever efeitos andbmalos nos prec¢os, mostra uma capacidade de reagir a esses
eventos com bastante celeridade, algumas vezes até incorporando o aumento de

volatilidade causado e com boa consisténcia, capturando tendéncias de curto prazo.

3.4 CoMPARAGAO DO METODO DTSF com 0 ARIMA, ETS E TBATS

Para avaliar o método DTSF em comparagdo com os métodos preditivos mais
comuns utilizados para a analise de séries temporais foram selecionados os métodos
ARIMA, ETS e TBATS.

Para fazer essa comparacao, foram utilizados os primeiros dias de cada um
dos cinco primeiros meses de 2021, de forma similar ao realizado em 3.2.1 e 3.2.3.
No entanto, dada a similaridade de resultados entre todos os meses, serdo
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apresentados os graficos apenas de janeiro e fevereiro, podendo seus resultados

serem generalizados para os demais meses.

Primeiramente avaliamos janeiro de 2021:
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Figura 29 — DTSF (curva 18) — Janeiro Figura 30 — ARIMA — Janeiro
Figura 31 — ETS — Janeiro Figura 32 — TBATS — Janeiro
E na sequéncia, fevereiro:
R R
Figura 33 — DTSF (curva 35) — Fevereiro Figura 34 — ARIMA — Fevereiro
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Figura 35 — ETS — Fevereiro
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Figura 36 — TBATS — Fevereiro
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Foi feita também a analise considerando a série de retornos. Assim temos para

Figura 43 — ETS — Fevereiro

janeiro:
5 =R e
. ‘; 5'! 1‘0 1‘5 2'0 2‘5 3:0 . (; 5 10 15 2‘!) 25 30
Dia; Dias
Figura 37 — DTSF (curva 45 e 50) — Janeiro Figura 38 — ARIMA — Janeiro
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Figura 44 — TBATS — Fevereiro
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Como é possivel perceber, todos os métodos alternativos ao DTSF n&o foram
capazes de perceber informagao na série histérica da PETR4, classificando-a assim
como um movimento de caminho aleatério. Dessa forma a uUnica previsdo que esses

métodos foram capazes de gerar foi a repeticdo do ultimo dado real.

Com essa constatacdo em mente, pode-se dizer que o DTSF € um método
interessante a ser usado como alternativa aos avaliados no momento que estes se

mostrarem ineficazes em detectar informacéao preditiva na série temporal em questio.
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4 CONCLUSAO

Este trabalho se propds a investigar a possivel eficiéncia do método Dynamic
Time Scan Forecasting (DTSF) em realizar previsdes de precgos de ativos na bolsa de
valores. Especificamente, foi avaliada sua eficiéncia em construir previsées para as
acgdes preferenciais da Petrobras. Inicialmente desenvolvido e testado para prever a
velocidade média de ventos como ferramenta de planejamento na geracéo de energia
eollica, a logica do método de buscar padrdes anteriores de alta similaridade ao padréo
imediatamente anterior ao periodo que se deseja projetar instigou a curiosidade em
prever movimentos do mercado financeiro, dado que € a mesma de muitas analises

preditivas ja utilizadas em dito mercado.

Ao longo de todos os testes realizados a conclusdo mais forte que se pbde
chegar foi a de que o método DTSF é uma ferramenta poderosa em prever
movimentos de curto prazo (quatro a dez dias uteis) em momentos de relativa
estabilidade com os dados nao diferenciados da série histérica. Como ja era de se
esperar, 0 método é incapaz de prever movimentos atipicos do mercado, no entanto
ele é capaz de se ajustar a esses impactos com rapidez e produzir, logo que
concretizado o movimento atipico, previsdes aderentes aos periodos subsequentes.
Mesmo em movimentos de forte oscilagdo no sentido das variagcdes o método ainda

foi capaz de apontar uma tendéncia aderente com a realidade.

Em relagdo ao uso do método com a série de retornos percebeu-se que ela foi
menos eficiente em produzir entendimentos mais profundos sobre a série analisada,
ainda que tenha se mostrado capaz de refletir em algum grau as variagdes de

volatilidade nos pregos do ativo avaliado.

Finalmente, ao compara-lo com as metodologias mais tradicionais da
estatistica em termos de modelagem de séries temporais, foi possivel notar que o
DTSF se adequa com muito mais facilidade a fendmenos comuns da série historica
de pregos de ativos financeiros — em particular as de dados diarios — tais como a
volatilidade e auséncia de padrboes claros de sazonalidade. Enquanto métodos
tradicionais como o ARIMA, o alisamento exponencial e o TBATS perceberam a série
avaliada como um caminho aleatério e foram incapazes de produzir previsdes de
movimentos de mercado, o método DTSF foi capaz de produzir varias previsdes e,

aliado a estratégia de selecado de curvas com o primeiro dado real, capaz de produzir
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boa aderéncia a realidade, mesmo em momentos de certa instabilidade na

movimentacao de precos.
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