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6
O Modelo STAR-Tree

6.1
Introduc ao

Nos ultimos anos, muitos modelosio-lineares para a alise de &ries
temporais tem sido propostos, tanto na econometéissida, onde os modelos
de nultiplos regimes lineares, tais como o0 STAR [4H cjtados nos Caplo 2
e 4, €m recebido muita atedg, como na Teoria de Aprendizado déaddiina
cujas redes neurais artificias (RNA), modelos de particionamento recursivo,
especialmente aarvores de classificag e regreso, e nétodos de regreae
nao pararatrica ocupam importante espaco.

O modelo STAR pode ser visto como uma autoregrefisear cujos coefi-
cientes 8o determinados pela poaigdo vetor de vagiveis explandirias dentro
do denominado espaco de tra@sic Na patica, a quesio principal a respeito
destes modelogé: como descrever de forma comprdegaka rela@o entre o
espaco de transa@ e os coeficientes. Por outro lado, os modelos STAR pos-
suem muitas propriedades herdadas dos modelos lineares emenagrande
de ferramentas inferenciais para especificagstimago, e testes dia@sticos.

A metodologia CART apresentada no @Gafp 3 tem como principal
atrativo a interpretabilidade proporcionada pela estruturardere de decio
obtida no modelo final que pode ser apresentado éambomo um conjunto
de sentenca$gicas a respeito das vaveis explandtrias que conduzem a uma
predi@o da resposta. Esti#tima caractdsticaé particularmente interessante em
dados obtidos no mercado financeiro pois permite acessar prontamente o que 0
modelo est fazendo e tomar dediss com mais clareza.

Neste capulo, procura-se seguir o mesmo raémo utilizado no Cafiulo
5 para testar uma nova varag;do modelo STAR, principalmente no que diz
respeitca sua especificap. Nesta proposta, o espaco de treasgzparticionado
atraves de umarvore biraria, como no algoritmo CART, e assim os coeficientes
sao determinados atras da combindp de diferentes modelos autoregressivos
de primeira ordem.
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Optando por seguir a mesma nomenclatura dos modelos STAR, decide-se
aqui denominar estes modelos de STAR-Tree, ou seja, um modelo STAR estrutu-
rado porarvores que pode utilizar vaneis exgenas no conjunto daquelas que
ajudaBo a compor 0 espaco de traric

Este cajtulo & propositivo, no sentido de qué&afase &o recai sobre o de-
senvolvimento térico, que sex uma exter#o do que foi apresentado no Cajo
5, mas sim sobre uma apliGa dados do mercado financeiro. Lembra-se aqui
gue o algoritmo de especificag a ser proposto gera uma formagnicial de
um modelo MRSTAR que posteriormente pode ser analisado com as ferramentas
propostas em [103]. Para verificar o desempenho preditivo, assim como o desem-
penho financeiro deste modebutilizada a érie diaria de retornos da taxa de
cambio euro/dlar (EUR/USD) mensurada no pedo de outubro de 1994 a ju-

Iho de 2001 e analisada em [63].

6.2
Modelos de Mdltiplos Regimes para S  éries Temporais

Diferentes abordagens tem sido utilizadas para descrever areieste
multiplos regimes emé&ries temporais. Modelos do tipo Markov- Switching,
introduzidos em [45, 47], explicam a evoaa;de umadrie temporal em furép
de diferentes estados, geralmené® obseraveis. Em [9], @ aplica@o desta
abordagem para encontrar diferentes regimes na volatilidade de taxasloie c
Um modelo estruturado pérvores foi utilizado em [28] para detectadliplos
regimes na economia dos Estados Unidos. O ciclo déaieg vem sendo
constantemente analisado por modelos détiplos regimes, veja [103], [34] e
[102]. Técnicas de Inteligncia Artificial €m sido incorporadas nesieea, veja
por exemplo a discu@s em [61]. As redes neurais artificiais em [91] e o modelo
de coeficientes fléxeis em [69] tambm fi0 exemplos de modelageribhida
nestaarea.

Este trabalha associado com os modelos MRSTAR (Multiple Regime
Smooth Transition AutoRegression) cujas propriedades apresentadas em
[103]. Estes generalizam o modelo LSTAR para que sejam abrigados mais do que
2 regimes. Um modelo com 4 regimes quema exteréo de (4-1)¢ mostrado
em (6-1).
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Yr =[(a0 + Boyr—1)F1(51¢;01) + (a1 + Brye—1) (1 — Fi(s14;01))] Fa(s2¢; 02)
+ [(a2 + Baye—1) F1(s16;01) + (a3 + Bsye—1)(1 — Fi(s11;01))](1 — Fa(s2:; 02))
te.
(6-1)

Assumindo que as vaveis de trans#p s; € so; SA0 conhecidas, note que
0s regimes em (6-18® ponderados por uma comp@sigde fun@es logsticas.
Deste ponto em diante, estas composg; sefio denominadas fubes de per-
tinéncia. Esta nomenclatueaemprestada da literatura sobbgita nebulosa e
se@ (til quando discutirmos a formulag do modelo estruturado parvores.

Tabela 6.1: Pé@metros do Modelo MRSTAR

Regime Pa&metros Lineares Pametros Mo-Lineares Furip de Pertincia

1 (a0, Bo) (01,0-) Fi()F(.)

2 (o, B1) (61,02) (1= Fi()]F2(.)

3 (o2, 32) (01,02) Fi()[1 = ()]

4 (a3, 03) (61,02) (1 - F()]1 = F()]

A Tabela 6.1 cor@m todas as inform@egs sobre os regimes quEcriados
pelo modelo MRSTAR atra#s da formulago em (6-1). O modelo pode ser
interpretado sob diferentes perspectivas. Uma detpse os coeficientes mudam
suavemente ao longo do tempo de acordo com o par davesside transio
s1: €s9;. DO ponto de vista da Teoria de Aprendizado daguina, pode-se dizer
que $0 formados 4 conjuntos nebulosos e cada obs&ovaa &rie temporal
ira pertencer a todos estes conjuntos com diferentes graus dé&peidirDesta
forma, pode-se tand@m utilizar a infeéncia nebulosa (veja [56] e [84] como
alternativa para obter prewss a partir deste modelo.

Para especificar oimero de regimes, pode-se seguir umalgagia de
testes para verificarao-linearidade remanescente conforme os desenvolvimen-
tos em [35] que testa, a cada passo, a irude um regime adicional, ou ént
seguir a proposta em [104] que sempre duplicamero de regimes na lopese
alternativa.

6.3
O Modelo STAR-Tree

Considere o0 modelo STR-Tree mais simples em (5-1), que representa
umaarvore com dois @s terminais. Nesta situag é ajustado, em cada folha,
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um modelo constante. Ao analisar un&xie temporal, extende-se estia
substituindo o modelo constante por um modelo AR(1). Assim, em &bBjida
a formula@o mais simples do modelo que @aqui denominado STAR-Tree.

Yr = (a1 + Brye—1)G (24 50, Y0, Co) + (a2 + Boye—1) [1 — G(24; 50,70, C0)] + &,
(6-2)

Os modelos AR(1) ajustados nas folhas representam a awlde um
palmetro adicional, @m da constante utilizada no modelo STR-Tree. Lem-
brando que&~(.) &€ a fun@o logstica, caso a transig seja governada pgy_;, 0
modelo apresentado em (6P mesmo LSTAR(1) cujo processo de estigma¢
foi investigado no Cadulo 4. Aqui, assume-se que;}, t = 1,2,... € uma
sequéncia de vadveis aledirias independentes e normalmente distdbs com
variancia constante?.

A Figura 6.1 mostra como os panetros do modelo em (6-2) ast
associados com o%a daarvore.

Yo ®n i

Figura 6.1: Paametros Do Modelo STAR-Tree paA'Aa{vore mais Simples

Aqui, considera-se tanéin a transigoé univariada e determinada ateav
da seleg@o de um elemento do vetor:

Zi — {yt—la Yt—2, ... 7yt—p7 I’Lt, Ce ,.I'Lt_pl, Ce 7$k,ta Ce 7$k,t—pk}

de dimen&om, ondem = p+ >0 (p; + 1) &

A determinago de p @; j = 1,..., k neste casé arbitéria, muito embora o tamanho do
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O vetor z; coneém defasagens da&se temporal, vaéveis exgenas e
variaveis exgenas defasadas.

Um modelo STAR-Tree associado com umaore com profundidade
d contendo o aimero naximo de folhas, ou sejadd = 2¢, pode ser escrito
conforme:

K
yo=H (z;;%) = Y (0icpr—z + Brceh—ati—1) Bi(ze: 1) + &1, (6-3)
k=1

ondeBy(x4;0y), k= 1,..., K, sAo as funfes de pertiénciaas folhas, definidas
pelo produto de furfies logsticas. O vetor de pametros

/
1/’ = (QK—L co 0ok —9, Br_1,. .., Pak—2, 9/17 e ,HIK)

tem r = 2K + 2N elementos, ondeN & o rumero de 0s inter-
medirios(geradores).

A estima@o dos paametros sex feita pelo nétodo dos rmimos quadrados
nao lineares, cujo estimador associ&dabtido por:

T
P = argminT ' Qr(v) = argminT " Y q,(vp), (6-4)
Ppew Ppew’ —1
ondeg;(v) = [y — H(z;9))".

As ferramentas para diagstico do modelo tan#m se&o diferentes das
utilizadas para o caso da regr@ssAqui pode-se, por exemplo, aplicar: o teste de
cons@ncia dos pametros contra a alternativa de que estes mudam suavemente
ao longo do tempo, teste de indepéndia serial e teste de homocedasticidade.

Apesar da necessidade de tratar as peculiaridades decorrentéfisiada
uma €rie temporal, o ciclo de modelageéno mesmo apresentado na Figura 5.1.

6.3.1
Algoritmo de Especifica¢ ao

A especificago do modelo STAR-Tree segairos mesmos passos do
modelo STR-Tree. Esta sefeita atrags de uma se@ncia de testes do tipo ML
(Multiplicadores de Lagrange). Como o modelo sofre dos mesmos problemas de
identificabilidade do modelo STR-Tree, os teste@saplicados aos coeficientes
de regregdes auxiliares, obtidas ao expandir as figg de transé#o em gries
de Taylor de terceira ordem.

conjunto de dados seja um limitante natural.
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Entretanto, algumas diferencas devem ser notadas endoedacprocedi-
mento de especificag adotado no Caulo 5. A primeira delag que ao formu-
lar as regres®es auxiliares, a quantidade de graus de liberdadersenor de-
vido a presenca do pametro adicional no modelo AR(1). Por consider@&nal
das defasagens dagmria €rie, as defasagens das @amgis exgenas, a selég
da varavel de transigo pode se tornar impraéigel devido ao tamanho do vetor
z;. O indice de tempo pode ser inddllo no vetorz;, entretanto este setratado
como coninuo.

1. Criacao da Primeira Profundidade daArvore

Aplicar o Teste ML para linearidade fixando a ordem autoregressiva em
e escolhendo a vavel de transigo s, no conjuntoS = {1,2,...m} que
conem osindices dos elementos pertencentes ao wgtor

Ho : AR(L)
H, : LSTAR(L)

Se o teste rejeitar a hpese nula, seleciona-se a el de transigo em

S de acordo com o menor p-valor e os g@etros do modelo LSTAR(1)
sa0 estimados por mimos quadradosao lineares. Desta forma, o modelo
resultantee (6-2).

Caso a hiptese @o seja rejeitada, o algoritni encerrado e o modelo
AR(1) é estimado.
2. Construcéo da Segunda Profundidade darvore

Apos identificar e estimar o modelo com dois regimes, 0 processo de
constru@o daarvore prosseguarcom a aplicago do teste ML para ve-
rificar a signifi&ncia na criago de um novo regime. Nesta etap&nalde
selecionar a vaaivel de transigo emS, deve-se tamém ser selecionado o

no daarvore a ser dividido conforme as duas possibilidades na Figura 6.2.

Os modelos associados &er

Y = [(as + Bsye—1)F1(51;01) + (g + Bayi—1)(1 — Fi(s1;01))]Fo(s0; 00)+
(a2 + Bayi—1)(1 — Fy(s0;600)) + &

ou
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Figura 6.2: Possibilidades de arquiteturagingre com 3 folhas

ye = (01 + Brp—1Fo(s0;00)) + [(os + B5)ye—1) (6 + Beye—1)]
(1 — Fo(so; 00)) + &

Novamente o crédrio de selego sea a minimiza@go do p-valor na
aplicago do teste LM.

H, : LSTAR(1)
H; : MRSTAR(1) com 3 regimes

Caso a hiptese nula acima seja rejeitada, ospaetros 8o estimados da
seguinte forma:

(a) Fixando todos os pametros previamente estimados, isto corres-
ponde aos pametros de€-(.) e o modelo autoregressivo dentro do
nd que rdo sea dividido.

(b) Estimando por fimimos quadradosao lineares os pametros dos
novos regimes e da fuAg que governa a tran8ig entre estes.

(c) Aplica-se um teste dia@stico aos pametros dos novos regimes
para verificar a signif@ncia.

(d) Apds o0 passo anterior, atualiza-se as estimativas de todos os
pametros lineares, mantendo @orineares fixos.

Apobs a estimaio dos paametrosg aplicado mais um teste nesta profun-
didade para verificar a signifiacia na inclugo de mais um regime, o que
tornaria a profundidade completa.

3. Construcdo dad-ésima Profundidade daArvore
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Na d-ésima profundidade, o procedimento&garalogo. Supondo que na
profundidade anterior hajd nds terminais, a constréig da profundidade
tera inicio com o teste :

Ho : MRSTAR(1) comN regimes
H; : MRSTAR(1) comN + 1 regimes

A medida em gue as hileses o rejeitadas, a seguocia de testes prosse-
gue com o incremento de um regimeé asgotar todas as possibilidades na
profundidade.

6.4
Aplicag¢ do a Série de Retornos Euro/Dolar

Aplica-se nesta s@p, o algoritmo apresentado para consiouge um mo-
delo de transigo suave entre aitiplos regimes para pre\ds da grie de retornos
diarios da taxa deambio Euro/Blar (EUR/USD). Para&sies temporais desta
natureza, & um certo ceticismo em relag ao uso de Btodos de prev&é que
assegurem retorno financeiro. Este argumeérgm geral apoiado pela teoria da
eficiencia de mercado. Entretanto, recenteséviths mostram quéctnicas mo-
dernas de prev@® podem ajudar a obter bons resultados neste tipoasan

Motivado pela recente literatura sobre 0 assunto, compara-se aqui a abor-
dagem proposta com duas estgifs habituais utilizadas para préas o
método Naive e os modelos ARMA ([17]). O primeiro destes representa uma
pratica usual para pre\ds de retornos enesies deste tipo enquanto o segundo
representa uma modelagem linear a ser confrontada com a proposlaear
desta tese.

Algumas medidas estiaticas e financeirasae utilizadas para comparar
o desempenho dos 3 modelos citados. Ao analisar as medidas finaneeiras,
utilizada uma estragia simples de negociag que vende a moeda quando a
previsao indica valorizago ou compra quando a pre&@ negativa. Caso &se
siga uma tenéncia, a moedé& mantida. Neste trabalhoam $.0 considerados
0s custos de transag. Entretanto, fica claro a partir dos dados que em alguns
casos ao ha ganho em negociar quando a valoremaou desvaloriz&pé muito
pequena.
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6.4.1
Descri¢c ao dos Dados

O conjunto de dados composto por retornosatios da taxa deambio
Euro/Dolar (EUR/USD) obtidos da base de dadvstastreame utilizados em
[63]. As observa@es foram tomadas no pedo compreendido entre outu-
bro/1994 e julho/2001 (veja a Figura 6.3). Como o Eudo existia antes do
ano de 1998, umaésie sinética foi criada para cobrir este pado. A metodo-
logia para reconstruir a&sie foi baseada na h@ia da taxa deambio Marco
Alemao/Dolar (DEM/USD), pois a moeda alénfoi a principal refegncia eu-
ropéia deste péodo.

15
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Figura 6.3: Valor do Euro para 1dlar Americano- 1994 a 2001

Na Figura 6.3 apresentada a evolgdep;, o total de euros necessos
para comprar umdaar americano. Pode ser visto que no final de 1994lard
era mais forte, fato que foi revertido em 1999. Fica claro na Figura 6.3 que a
serieé rao estacioaria o que pode criar dificuldades para aplicar a metodologia
ARMA. Entretanto, @o se trabalha aqui com &r& originalp, mas com 0s
retornos queao obtidos a partir de (6-5).

Pt — Dt
B Pt—1

A série de retornos que mostrada na Figura 6.4 tem excesso de curtose
e, atraes do teste Jarque-Bera, rejeita-se atape de normalidade com um
p-valor altamente significativo.

O conjunto de dadoé dividido em dois péodos. o primeiro de outu-
bro/1994 at maio/2000 foi usado como conjunto de treinamento no qual os
modelos foram ajustados. O segundoipeén, de maio/2000 atjulho/2001,

(6-5)

Tt
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Figura 6.4: &rie de retornos de EUR/USD 1994 a 2001

foi usado para validép do modelo e aalises do tipo fora-da-amostraut-of-
samplg. Mais detalhes sobre esta d&ss0 mostrados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Descrip da ®rie Temporal EUR/USD

Descrig¢o do Peiodo Nimero de Observégs  Comeco Fim
Total 1749 17/10/1994 03/07/2001
Conjunto de Treinamento (in-sample) 1459 17/10/1994 18/05/2000
Conjunto de Validago (out-of-sample) 290 19/05/2000 03/07/2001

As variaveis explandtrias que se&ro utilizadas nesta aplicag fi0 as
mesmas selecionadas em [34]. Os autores identificaram l&veariexgenas
defasadas como sendo importantes na exdcag taxa deambio EUR/USD,
conforme a Tabela 6.3.

Para utilizar o algoritmo STAR-Tree, foram acrescentadasa da Tabela
6.3 as éries varaveis:

— As 12 primeiras defasagens dos retornos da taxaméio EUR/USD;

— As 6 primeiras defasagens dos retornos catizhs da taxa deaenbio
EUR/USD;

— Médias Moveis de 10 e 20 dias obtidas a partir 8de de retornos da taxa
de émbio EUR/USD.

No total, foram 30 vafveis utilizadas como candidatasvarivel de
transi@o.
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Tabela 6.3: Descrép das Va@veis Exogenas

Descrig@o da Varavel Mnemonic Defasagem
Indice de Preco (Nikkei 225 Stock Average) JAPDOWA(-1) 1
Indice de Preco (Nikkei 225 Stock Average) JAPDOWA(-15) 15

Japan Benchmark Bond - RYLD. 10 YR (DS)-RED.  JPBRYLD(-9) 9

France Benchmark Bond 10 YR(DS)-RED.YIELD FRBRYLD(-2) 2
Italy Benchmark Bond 10 YR(DS)-RED.YIELD ITBRYLD(-2) 2
Taxa de @Gmbio JPY/GBP JAPAYESS(-1) 1

Taxa de @mbio JPY/GBP JAPAYESS(-10) 10
Taxa de @mbio USD/GBP USDOLLR(-12) 12
Brent Crude - ras corrente, fob USIBBL OILBREN(-1) 1
Gold Bullion $ 1 TROY OUNCE GOLDBLN(-19) 19

6.4.2
Medidas de Avalia¢ ao dos Modelos

O desempenho dos modelos foi avaliado d@sade medidas eststicas
e financeiras. O objetivo das medidas éstatas foi avaliar a qualidade das
previsio um-passa@-frente ;) para os retornos de&se EUR/USD. Todas as
medidas &0 apresentadas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Medidas Estiaticas para Avaliar o Desempenho dos Modelos

Measure Description
Erro Absoluto Medio MAE = L7 |7 — 7]

Erro Absoluto Medio Percentual MAPE = X0 5[ | ||

Raiz do Erro Quaditico Medio RMSE = \/% S (7 —74)?

RMSE
Vi SE2 /3 ()2

Coeficiente de Desigualdade de Theill =

Corrego nas Mudangas de Diggg ~ CDC = 12 S°T° D,

D, =1ser; x r, > 0,caso confrioD; = 0

Apesar da impoéncia na avalig@o de modelos, medidas estitas de-
sempenham um papel secanid na modelagem de dados em financas. Se o
principal interesse reside em tracar e€gés de negociap com base nas pre-
visdes, o desempenho deve ta@mbser avaliado em relaga medidas financei-
ras. A Tabela 6.5 traz uma lista de medidas financeiras goewaliar os ganhos
obtidos a partir do uso de determinaéartica de prevéo. Ao ines da previgo
1-passaa-frente, estas medidas utilizam como inforamarincipal R;, a taxa
de retorno aps a simulago da negocidp.
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Tabela 6.5: Medidas Financeiras para Avaiaglo Modelo

Medida Descrigo
Retorno Anualizado RA=252x LT R,
Retorno Acumulado RC =" R,

Volatilidade Anualizada o = 252,/ Ly 1, (R: — R)?
Sharpe Ratio SR = f—f

NT )
% Negociades Lucrativas WT = 27\,#

NT:nimero de trans@gs
PF; = 1 se lalucro na iésima transa&p
PF; = 0 se ta prejizo na i€sima transd&ip

6.4.3
Modelo STAR-Tree Ajustado

O ajuste do Modelo STAR-Trea <rie de retornos da taxa darabiro
resultou em umarvore com 5 folhas. Isto significou o ajuste de 1CBpagtros
lineares e 8 pametros ao-lineares. A Figura 6.5 mostrae/ore associada com
o modelo ajustado e os [@anetros estimados no interior do8snterminais. Os
patametros-Ao lineares edb associados ao®s intermedirios que mostram a
suavidade-;) da transi@o entre dois regimes e o limiar suavg.(

Mais detalhes sobre os modelos autoregressi@osapresentados na Ta-
bela 6.6. Pode ser visto que o quarto regime @wntim regime autoregressivo
explosivo. Entretanto, a variabilidade em torno destas estimaiea®rme de-
vido a baixa taxa de pertémcia alocada neste regime.

Tabela 6.6: Modelos AutoRegressivos dentre dos lRerminais

Regimes Modelo AutoRegressivo % de Pétinia
Regime 1 7, = —0.0485 + 0.0673 X r;_1 80.59 %
Regime 2 7; = 0.6947 + 0.4447 x r;_4 4.61 %
Regime 3 7; = —0.0722 — 0.1261 x ;1 10.85 %
Regime 4 7; = 2.625 — 2.0484 X ry_ 0.34 %
Regime5 7; = —0.3364 — 0.8294 x ;4 3.61%

Uma importante caractistica apresentada na Tabela 6.6 predormio
do primeiro regime que coain 80.59 % da perténcia total. Por outro lado, o
guarto regime tem apenas 0.34 % da peérimia total.

A equa@o do modeloé apresentada em 6-6 . Repare que a leitura e
interpreta@o a partir da estrutura davore & muito mais intuitiva do que a
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(x3 = —0.0485

EUR/USD(-4) |

ITBRYLD(-2)
JAPAYESS(-10} |
0{,4 = 0.6947 0(.5 = -0.0722
B4 - 0.4447 [35 - _0.1261
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Figura 6.5: Fitted STAR-Tree Model to Euro/Dollar Returns
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JAPAYESS(-10) |

OLyq = 2625

B 13 - 20484

Olygq = 03364

B 14 —0-8294

compreendo da compos#p entre as furiges logsticas que determinam os
regimes. Este modelo produziu intedag de segunda e terceira ordem entre as
variaveis selecionadas.

7y = {(—0.0485 + 0.0673r,_1 ) Fy (s1; 1.99, 1.902) + (0.6947+

0.4447r,_1)[1 — Fy(s131.99,1.902)]}Fy(s0; 107.97,0.795) + (—0.0722—

0.12617¢_1) Fa(s2; 250, 0.237)[1 — Fy(so; 107.97,0.795)]+

{(2.625 — 2.0484r;_1) F5(s6; 2.5, —1.301)+
}(—0.3364 — 0.82947,_1)[Fs(s¢; 2.5, —1.301)][1—
F(s2;250,0.237)][1 — Fy(s0; 107.97,0.795)]

(6-6)

O erro padao da estimativa de um ganetro linear foi estimado condici-
onalmente aos valores dos paretros Ao-lineares e posteriormente congiau
um intervalo de 95% de confianca. Estes resultadosmsostrados na Tabela 6.7.

Na Tabela 6.7, pode-se verificar gaéeggrande a amplitude dos intervalos
de 95 % de confianga, inclusive incluindo o valor zero no regime 3. Mesmo
os resultados (condicionais aos g@etros Ao-lineares) indicando quéia ra
significancia estastica nos parmetros do modelo AR(1), o modelo arsado
com a finalidade de predio.
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Tabela 6.7: Erro Padp e Signifiéncia dos P@metros Lineares

Regimes Pa&metros Estimativa Erro P&y Int.Conf.05%)
Regime 1 « —0.0485 0.0174 (—0.0833, —0.0136)
Ié; 0.0673 0.0309 (0.0055,0.1292)
Regime 2 ! 0.6947 0.1840 (0.3268,1.0626)
Ié] 0.4447 0.1962 (0.0522,0.8372)
Regime 3 o —0.0722 0.0425 (—0.1573,0.0128)
Jé; —0.1261 0.0768 (—0.2797,0.0275)
Regime 4 e’ 2.6250 0.5708 (1.4808, 3.7642)
I6; —2.0484 0.5663 (—3.1809, —0.9158)
Regime 5 @ —0.3364 0.0917 (—0.5197, —0.1530)
6 0.8924  0.1596 (—1.1487, —0.5101)

Analise de Residuos

129

Sabendo-se que o modelo STAR-T&especificado atré@g de algumas
suposi@es sobre o comportamento do erro, aplica-€es @pajuste um conjunto
de diagrsticos sobre os retuos.

Apresenta-se o0 gfico com a sed@ncia dos rdguos na Figura 6.6. Note

que a variago destes egtno intervalg —2.5, 2.5).

25
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Figura 6.6: Segéncia de Résluos

Para verificar a normalidade, utiliza-se afigo de probabilidades normais
em 6.8 e o0 histograma dos régos em 6.7.
Note na Figura 6.8 que as caudas da distrénidos resluos §0 mais
pesadas do que as da distriliognormal. De fato, a volatilidade darge raoé

capturada por este modelo, o que pode ter desencadeado este comportamento.
Deste fato, pode-se imaginar em modelar o quadrado dos retornos na tentativa

de contemplar este fato estilizado.
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Figura 6.7: Histograma dos Rdsos
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Figura 6.8: Gafico de Probabilidades Normais dos Rie®s
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O teste de Jarque-Bera aplicado aosass rejeitou a hiptese de norma-
lidade com ivel descritivo abaixo de 1 %.

6.4.4
Resultados Estatisticos

Os resultados estaticos foram avaliados dentro e fora-da-amostra, es-
tando ilustrados nas Tabelas 6.8 e 6.9.

Tabela 6.8: Desempenho E$stito (dentro-da-amostra)

Medidas Modelos

NAIVE ARMA STAR-Tree
MAE 0.578 0.399 0.389
MAPE 338.230 120.293 121.490
RMSE 0.755 0.542 0.523
THEIL 0.704 0.863 0.799

CDC 47.162  51.647 52.628

De acordo com a Tabela 6.8, o desempenho do modelo STAR-Tree superou
as outras alternativas em 3 dentre os Briws. Fica claro a partir dos resultados
gue o modelo NAIVE: aquele que apresenta o pior dos desempenhos.

Devidoa flexibilidade do modelo STAR-Tree, foi pdgsl criar 3 diferen-
tes prevides a partir do modelo STAR-Tree ajustado, cujas metodolog@as s
descritas abaixo:

— Combinago de Regimes (RC) - Eséaa aplicago direta da metodologia
STAR-Tree para produzir pre\dss. Ela usa a equag 6-6 para avaliar a
previsio 1-pass@-frente. Assim, as pre\des §0 obtidas a partir da soma
ponderada de modelos AR(1) na qual os pegosobtidos pelas taxas de
pertiréncia das observaes a cada um dos regimes.

— Maxima Pertigéncia (MM) - Aqui, apenas olha-se para o regime mais
identificado com uma obsenég, ou seja, aguele em que esta possui a
maior das pertiéncias. Usa-se o modelo AR(1) deste regime para prever o
retorno tal como seria feito nos modelos SETAR. Da Tabela 6.6, pode ser
visto que 0 modelo associado ao Regime Asgilizado com fregéncia
maior do que os demais, poié h retengo de 80 % da perténcia total.

— Combinag@o Adaptativa de Regimes (ARC) - A&t nesta estragiaé
similar a RC, poem os paiimetros &o lineares &o re-estimados usando
asultimas 252 observégs que corresponderiam a um ano de obsaovac
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Tabela 6.9: Desempenho Esséito (fora-da-amostra)

Medidas Modelos

Estatsticas NAIVE ARMA STAR-Tree(RC) STAR-Tree(MM) STAR-Tree(ARC)
MAE 0.801 0.564 0.577 0.570 0.543
MAPE 319.624 102.998 109.294 107.445 109.962
RMSE 1.017 0.737 0.752 0.748 0.714
U-Theil 0.690 0.908 0.862 0.848 0.804
CDC 55.862 53.793 57.931 58.276 61.034

Para a avalidip estdstica fora-da-amostra na Tabela 6.9, observa-se que
o modelo NAIVE apresentou a pior dentre todos os desempenhos. Para as
estatsticas MAPE eU-Theil, o modelo ARMA superou as prées dos modelos
STAR-Tree, poem a abordagem adaptativa gerou resultados melhores para os
outros criérios. Ressalta-se que o uso daxima perti@ncia para escolher o
regime gerou resultados melhores do que os obtidos pelo STAR-Tree(RC).

A Correta Mudanca de Dir@g pode ser tan@m considerada uma medida
financeira pois ele mostra a capacidade do modelo acompanhar rapidamente as
mudancas no mercado. Para esteedot a estragia STAR-Tree(ARC) superou
as demais.

6.4.5
Desempenho Financeiro

O desempenho finaceiro foi avaliado com base em uma simplesgsrat
de negociago que compra a moeda quando a pvEs positiva e a vende se
estaé negativa.

Custos de transag rao si0 levados em considei@s, embora estes pu-
dessem ter mudado todos os resultados. Outraségiatmais sofisticadas que
usam limiares e medidas de reper@stamieém riio foram utilizadas.

Neste caso, o interesse princi@savaliar o desempenho fora-da-amostra,
0 que iria representar uma apliéacdestasécnicas de previesa dados reais
com interesse financeiro. Portanto, apresenta-se na Tabela 6.10 os resultados
financeiros obtidos & a aplicago dasé&cnicas de previm.

Como fora dito anteriormenteatpouca correldp entre os desempenhos
estatstico e financeiro. A abordagem NAIVE, géeuma é&cnica de prevéo
muito simples, superou praticamente todas as outras amsvcrierios de
acordo com a Tabela 6.10.

As técnicas NAIVE e STAR-Tree(RC) apresentaram resultados similares
para os retornos acumulados e anualizados. Entretanbopern de negoci@gs


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9824877/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 9824877/CA

Modelos de Regreés com Transigo Suave Estruturados pérvores 133

Tabela 6.10: Desempenho Financeiro (fora-da-amostra)

Medidas Modelos

Financeiras NAIVE ARMA  STAR-Tree(RC) STAR-Tree(MM) STAR-Tree(ARC)
Retornos Anual. 21.61% 9.00% 21.16% 18.38 % 27.54 %
Retornos Acum. 24.87%  10.35% 24.35% 21.15% 31.69%
Volatilidade Anual. 7.74% 8.50 % 7.97% 7.59 % 7.95%
Sharpe Ratio 1.76 % 0.66 % 1.67 % 1.53% 2.18 %
NUmero de Trans@gs 128 154 130 126 132

% de Negociages Lucrativas  37.50% 41.56 % 58.46 % 77.78 % 56.06%

vitoriosasé maior para adiltimo modelo. Como os custos de trarBagfo
foram considerados, praticamente todas as égfieeg negociaram com bastante
frequencia e o modelo STAR-Tree(MM), baseado raima perti@ncia, lucrou

em praticamente 78 % das negodies. Os melhores resultados para as medidas
de retorno e para o Sharpe ratio ocorreram para a egiaaadaptativa STAR-
Tree(ARC).

6.5
Conclus oes

Neste Cajulo, foi apresentada uma ext@&aesdo modelo STR-Tree, estu-
dado no Cajulo 5, para a aalise de éries temporais. Este modelo foi deno-
minado STAR-Tree e sua constaggsegue 0s mesmos passos utilizados para o
modelo STR-Tree, estando a principal diferenca no ajuste de um modelo AR(1)
nas folhas darvore.

A proposta foi aplicada <rie de retornos da taxa darabio EUR/USD
(Euro/Dblar) e comparada com duas abordagens utilizadas cordéfmem na
aralise de éries temporais: o0 modelo idguo (NAIVE) e o modelo linear
ARMA.

Ao avaliar o modelo em rel@pa criterios estasticos, os resultados foram
similares ao modelo ARMA(10,10), entretanto utilizando uma quantidade de
patametros bem menor. Nestes eribs, o modelo NAIVE tem desempenho bem
inferior aos demais.

O desempenho financeiro deste modelo foi equivakeettraggia ingenua
de utilizar o retorno atual para prever o retorno futuro. Entretanto, ao atualizar
0S paBmetros aps cada previéo 1-pass@-frente, este abordagem adaptativa
proporcionou retornos acumulados que estiveram acima de 30 %.

De forma geral, apesar da resiagcem utilizar apenas modelos autoregres-
sivos de ordem 1 nos regimes, o0 modelo mostrou-se competitivivdlexas
estraégias de previéo e parcimonioso se comparado com o modelo ARMA.
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Por outro lado, esteawm conseguiu, na aplicag proposta, capturar alguns fatos
estilizados como o excesso de curtose e a volatilidade.
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