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1 INTRODUGCAO

A area de andlise e previsdo de sucessdes cronoldgicas (séries temporais ou
cronicas), hoje campo de pesquisa bem definido dentro dos Métodos Quantitativos,
tem sido uma das areas-chave em Ciéncias Sociais Aplicadas.

A area de Financas, por exemplo, vem, ao longo das ultimas duas décadas,
modificando-se e se transformando em uma ciéncia eminentemente quantitativa, em
que sdo usadas ferramentas como Estatistica, Matematica e Ciéncia da Computacao
para que o processamento das informacdes forneca resultados mais precisos e
confiaveis, principalmente ligados aos modelos de previsao (ZOU, 2004).

As condicdes presentes determinam, em certo grau, o futuro da forma em que
pode haver muitas interacfes e complexas relacées entre as varidveis envolvidas.
Existindo informagéo suficiente disponivel sobre o sistema em estudo, uma
abordagem matematica pode ser desejavel, sendo que as equacdes construidas
modelam 0s mecanismos responsaveis pela geracdo das séries temporais e como 0
seu comportamento evolui. No entanto, em muitos problemas reais de interesse, nado
temos informacgdes e/ou condi¢des ideais suficientes para construir equacdes que
governem O comportamento das variaveis que queremos prever. Na auséncia de
informacfGes suficientes para gerar as equacfes, € mais atrativo usar uma
abordagem baseada em modelos (DE VEAUX, 1998).

Com o avanco da tecnologia e da capacidade de armazenagem e
processamento dos sistemas computacionais, diversos modelos e técnicas
quantitativas de previsdo tém sido pesquisados, complementando e aprimorando as
andlises qualitativas por uma série de fatores, incluindo maior precisdo (HARDIE,
1998).



Modelos de previsdo quantitativos utilizam-se basicamente de dados
histéricos para detectar padrées de comportamento e estima-los no futuro. Esses
modelos empregam um ferramental matemético e estatistico para representar a
realidade para a qual foram criados. Diversas técnicas estatisticas tém sido usadas
na criacdo dos modelos, baseadas em diferentes pressupostos assumidos
(WINKLHOFER, 1996).

2 OBJETIVOS DA PESQUISA

O principal objetivo € explorar a capacidade de previsdo de curto prazo em
séries variadas, principalmente as financeiras, utilizando como método previsor
polinbmios interpoladores na forma de Newton, s6é que extrapolando o polinémio
para além da regido para a qual ele foi criado, fazendo a previsdo para até cinco
valores a frente. Um segundo objetivo é o de determinar quais sdo 0s graus 6timos
dos polinbmios utilizados. Sao utilizadas, como padrdo de comparacdo, Sséries
diversas, como séries de numeros aleatorios, cadticos, quase-periddicos e

periédicos.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Previsdo, ou em inglés, forecasting, que se refere a “ato ou efeito de prever,
antevisdo, presciéncia....”, pode ser definida como uma sequéncia de passos que 0
tomador de decisdes realiza, seja implicita ou explicitamente, para antever
satisfatoriamente um valor futuro.

Segundo Harrison e Stevens (1976), uma previsdo adequada deve dar
suporte a uma decisdo minimizadora de risco por parte dos agentes tomadores de
decisdes. Para Shalizi et al. (2002), o futuro é sempre desconhecido e, até certo

ponto, imprevisivel e uma previsdo é sempre imperfeita, mas nao inutil.



Toda previsdo € uma tentativa de prognosticar o futuro através do exame do
passado. Consiste em gerar previsdes nao enviesadas da magnitude de alguma
variavel, como um indice de Bolsa, com base no conhecimento presente e passado
acumulado em bases de dados e na experiéncia dos gestores e outros profissionais
envolvidos.

Conforme Tsay (2002), as previsdes variam segundo a sua aplicacdo em
niveis agregados (como na Economia) ou para um componente especifico (como
para uma campanha individual). Também difere quanto ao horizonte de previsdo —
de curto, médio ou longo prazo — que sdo conceitos flexiveis, que irdo variar
conforme a &rea de aplicacao.

InUmeros autores j& pesquisaram sobre a adocdo das previsfes na area de
Financas, utilizando-se de diferentes técnicas e abordagens. Alguns autores como
Keim e Stambough (1986) pesquisaram a adocdo de métodos de previsdo de
indicadores financeiros, desde previsibilidade de retornos de precos de acbes até
previsbes de precgos aplicados a contratos futuros na BM&F, através da modelagem
de sucessdes cronolégicas, em que se tém, como variavel de entrada, os valores
histéricos da variavel a ser prevista, utilizando abordagens econométricas e redes
neurais.

Alguns outros autores exploraram mais especificamente a previsdo de indices
de Bolsa de Valores. Esses autores, como Kutsurelis (1998), utilizaram técnicas de
modelagem de séries temporais, tomando como base os modelos ARIMA sugeridos
por Box e Jenkins (1970), e com uso de redes neurais voltadas para o indice S&P
500.

O polinbmio interpolador na forma de Newton é construido como segue
(BURDEN e FAIRES, 2003). Consideremos um conjunto conhecido de pontos: (Xo,

f(x0)), (X1, f(X1)), ..., (Xn, f(Xn)). O polinbmio € o seguinte:
Pn(X) = fxo] + ¥ k=)™ X0, X1, +.er Xi] (X-X0)(X-X1) ... (X-Xi)

onde ) f[xo, X1, ..., Xk] € a k-ésima diferenca dividida de f(x) relativa a Xo, ..., Xk €

é definida recursivamente a partir da seguinte formula:

f[xi, Xit1y oeny Xi+k_1] = (f[Xi+1, ey Xi+k] - f[Xi, ceey Xi+k-1]) / (Xi+k - Xi)



sendo  f[x] = f(x)).

Normalmente, tal polindmio é utilizado para realizar a interpolacdo e calcular
um valor aproximado para f(x), com X entre Xo € X,. O que se fard aqui é extrapolar
tal intervalo, calculando um valor aproximado para f(x) com x fora do intervalo (Xo,
Xn), OU Seja, usar-se-a Pn(x) para prever valores futuros da sequéncia (LIMA, 2005),
ndo parando apenas no primeiro valor, como fizeram Lima et al. (2005). No caso das
séries aqui consideradas, usamos como dominio da fungdo f(x) o conjunto dos
ndmeros naturais.

As séries simuladas, usadas como controle, sdo as seguintes: (a) uma série
de numeros aleatérios, obtidos através de um gerador computacional; (b) uma série
de dados cadticos, obtidos a partir do conhecido mapeamento logistico Xn+1 = 4 * X
* (Xxn — 1); (c) uma série de dados periodicos, obtidos a partir da funcdo seno e (d)
uma seérie de dados quase-periddicos, obtidos a partir de uma soma de quatro
termos cossenodais com freqiiéncias incomensuraveis.

Os programas para os calculos foram feitos com o programa MATLAB
(HANSELMAN, 2003), disponivel no Uni-FACEF.

4 METODOLOGIA

A pesquisa desenvolvida € quantitativa, com base em procedimentos
conhecidos de andlise numérica. Usamos, neste trabalho, polinbmios interpoladores
na forma de Newton para fazer as previsfées. A previsdo aqui considerada é uma de
curto prazo, sendo feita para os préximos elementos da sequéncia, num maximo de
cinco (o0 equivalente a uma semana para as series financeiras). Os resultados sdo
analisados considerando o desvio médio absoluto, expresso em porcentagem, dos
resultados obtidos em relacdo aos valores conhecidos das séries. Para efeito de
comparacao, sdo analisadas, também, quatro séries nao-financeiras: (a) série de
valores aleatdrios; (b) série de valores cadticos; (c) série de valores quase-
periodicos e (d) série de valores periodicos.

Todas as séries consideradas séo constituidas de dezenas ou centenas de
valores. A quantidade de pontos utilizada para a construcéo dos polindémios varia de
dois a dez. Assim, por exemplo, utilizando cinco pontos para a construgcdo do

polinbmio, é feita a previsdo para o sexto valor a partir dos cinco primeiros valores
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da série. A segquir, utilizando-se do segundo ao sexto valor (num total de cinco) &
feita a previsdo para o sétimo. O processo continua até que seja feita a previsédo
para o ultimo valor da série. Quando a previsao for para mais de dois valores, 0
processo € semelhante.

A andlise da adequacao dos resultados é feita calculando, para cada ponto
previsto, o valor absoluto do desvio em relacdo ao valor conhecido, calculado em
porcentagem. A seguir, sera calculado o valor médio de todos estes desvios, um
indice conhecido como MAPE.

5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A partir dos dados coletados para as séries do Ibovespa, da taxa de cambio
do ddlar e da cotacdo da saca de 60 kg de soja, obtivemos os resultados descritos a
sequir.

As séries temporais para o Ibovespa, a taxa de cambio do ddlar e a soja estao
colocadas nas figuras de (1) a (3), respectivamente. Todas as séries referem-se ao
periodo de 11/06/1999 a 15/06/2001.
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Figura 1: Série de 500 valores para o Ibovespa.

Fonte: Elaborado pelos autores
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Figura 2: Série de 500 valores para a taxa de cambio do délar (em reais)
Fonte: Elaborado pelos autores
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Figura 3: Série de 500 valores para a saca de 60 kg de soja (em reais)

Fonte: Elaborado pelos autores

Um exemplo de como fica o sistema considerado com a previsao pode ser
visto na figura (4) abaixo, onde foram utilizados cinco pontos na construgdo do

polinémio:
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Figura 4: Valores reais e valores previstos para a saca de 60 kg de soja (em reais)
Fonte: Elaborado pelos autores

Como comparacao, vejamos 0s mesmos graficos para a série cadtica (figura

(5)) e para a série periddica (figura(6)).
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Figura 5: Valores reais e valores previstos para a série cadtica

Fonte: Elaborado pelos autores
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Figura 6: Valores reais e valores previstos para a série periddica

Fonte: Elaborado pelos autores



Podemos notar a perfeita aderéncia, neste ultimo caso, entre os valores
originais e os valores previstos.

A figura (7) exibe os desvios absolutos médios, em porcentagem, para as trés
séries financeiras aqui consideradas. Os valores ficam abaixo dos 10% para até
cinco pontos considerados. Os valores numéricos completos podem ser visualizados

na tabela (1) abaixo.

Tabela 1: Valores numéricos dos desvios absolutos médios, em porcentagem

n 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Caos 739 702 1090 | 2485 |- - - - 18.420

Dolar 2,32 3,09 5,41 10,42 | 19,7 | 35,1 59,5 | 98,7 168

Ibovespa | 4,32 6,20 7,47 7,83 86 |13,9 |[345 939 |235

Aleatério | 78,1 117 249 614 - - — — 26.404
Quase 0,3494 | 0,0401 | 0,0016 | 0,0003 | — - - - 0,0002
Periddico

Periddico | 1,36 0,3483 | 0,0172 | 0,0032 | — - - - 0,0003
Soja 1,67 4,34 7,27 10,87 | 16,7 | 28,0 49,5 | 89,9 171
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Figura 7: Gréfico do desvio absoluto médio (em porcentagem) para as séries
financeiras

Fonte: Elaborado pelos autores

6 CONCLUSAO

Para previsdes de curto prazo, ndo € necessaria a utilizacdo de métodos mais
sofisticados de previséo, bastando a extensado, para além da regido de interpolacao,
do dominio de validade de um polinébmio interpolador de baixo grau.

Analisando os resultados obtidos, podemos considerar os resultados da
previsdo como bons, se considerarmos apenas dois ou trés pontos na construcéo do

polinémio interpolador.
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