7 1Ugtn

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

SAMUEL DE OLIVEIRA

EFEITO TAYLOR: UMA ANALISE ALEM DE
SERIES ECONOMICAS

LAVRAS — MG
2013



SAMUEL DE OLIVEIRA

EFEITO TAYLOR: UMA ANALISE ALEM DE SERIES ECONOMICAS

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Programa de Po6s -
Graduacdo em Engenharia de Sistemas,
area de concentracdo em Modelagem de
Sistemas Bioldgicos, para a obtencao do
titulo de Mestre.

Orientadora
Profa. Dra. Thelma Safadi

LAVRAS — MG
2013



Ficha Catalografica Elaborada pela Coordenadoria dérodutos e
Servicos da Biblioteca Universitaria da UFLA

Oliveira, Samuel de.

Efeito de Taylor : uma analise além de s@@moémicas /
Samuel de Oliveira. — Lavras : UFLA, 2013.

74 p. :il.

Dissertacdo (mestrado) — Uniwkxde Federal de Lavras, 2013
Orientador: Thelma Safadi.
Bibliografia.

1. Efeito Taylor. 2. Séries eamidas. 3. Biospeckle. 4. Séries
temporais. |. Universidade Federal de Lavras.itul®.

CDD - 620.00113




SAMUEL DE OLIVEIRA

EFEITO TAYLOR: UMA ANALISE ALEM DE SERIES ECONOMICAS

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Lavras, como parte das
exigéncias do Programa de Po6s -
Graduacdo em Engenharia de Sistemas,
area de concentracdo em Modelagem de
Sistemas Biolégicos, para a obtencdo do
titulo de Mestre.

APROVADA em 29 de agosto de 2013.
Prof. Dr. Tadayuki Yanagi Junior
Prof. Dr. Clailton Ataides de Freitas

Prof. Dr. Sérgio Martins de Souza

Profa. Dra. Thelma Safadi
Orientadora

LAVRAS - MG



2013



AGRADECIMENTOS

Agradeco, primeiramente a Deus, quem me deu fosgbedoria para
conduzir este trabalho.

A todos os colegas e professores da pos - gradeagdengenharia de
Sistemas.

Aos meus amigos e familiares, em especial a minéa que sempre
orou por mim e a meu pai, que mesmo, indiretamerdrtribuiu para esta
conquista, mostrando-me sempre retiddo e honestigads quais dedico todo
meu esforco e sucesso.

A minha professora e orientadora, Thelma, a quapse me transmitiu
muito conhecimento e tranquilidade na conducaocedgabalho, o meu muito
obrigado.

Ao Centro Universitario de Formiga — Unifor MG pehlpoio e

confianca.

Meus sinceros agradecimentos!



“Por isso conclui que ndo ha nada melhor para o komdo que

desfrutar do seu trabalho, porque esta é a suamgEmsa”Eclesiastes 3:22.



RESUMO

Taylor (1986) observou, considerando varias sér@mnceiras
analisadas, que a autocorrelacdo empirica de detatenordem da série em
valor absoluto, é superior a autocorrelacdo engpida mesma ordem do
guadrado dessa série. Partindo desse pressupbgtivau-se neste trabalho
analisar a presenca do Efeito Taylor em séries di@ econbmicas, assim, fez-
se a analise e aplicou-se o teste para o Efeittoagm dados temporais de
séries do biospeckle dinAmico. As séries do biddpesdo tratadas como
distribuicdo de velocidades dos fenbmenos anaksapodendo auxiliar nos
processos de identificacdo e alteracdo fisiolégem materiais vivos,
permitindo, assim, o calculo da atividade celuachostra em questao. A série
do biospekle, escolhida para o trabalho, trataldainacédo a laser de sémen
bovino, agrupada e organizada a partir do trabdéh€osta (2009). A escolha
correta para argumentos que se baseiam em model@snaticos temporais,
elaborados de forma que se possa ter um numeror rdeicaracteristicas
empiricas observadas nos resultados do fendmendaest, mostra que, na
pesquisa, o Efeito Taylor foi confirmado nos prirasiags analisados na série,
mais precisamente, nos 10 primeiltags da série escolhida, sendo um total de
30 lags analisados. O trabalho utilizou-se da metodologidBox & Jenkins na
preparacéo e utilizacdo das séries do biospeckieqee, posteriormente, tenha
sido aplicado o teste do Efeito Taylor.

Palavras-chave: Efeito Taylor. Séries econdmicasggckle



ABSTRACT

In 1986, Taylor observed based on various finarsgeks analyzed, that
the empirical autocorrelation of a particular ordéthe series in absolute value
is superior to the empirical autocorrelation of laene order of the square of this
series. Based on this assumption, the objectiviniefwork was to assess the
presence of the Taylor Effect on noneconomic seribes analyzing and
applying the test for Taylor Effect in temporal @latf dynamic biospeckle
series. The biospeckle series are treated as tyeltistribution of the analyzed
phenomena and may assist in the identification phgsiological changes
processes in living materials, thus allowing thiewation of the cellular activity
of the sample in question. The biospeckle seriesea for this work was the
laser illumination of bovine semen, grouped andinized according to COSTA
(2009). The correct choice for arguments based emnporal mathematical
models, elaborated in a manner to present a greatetber of empirical
characteristics observed in the results of thdistuphenomenon shows that, in
the research, the Taylor Effect was confirmed i first lags analyzed in the
series, more precisely, in the first 10 lags, @& thosen series, in a total of 30
lags analyzed. The study used the Box & Jenkinshodeiogy in the
preparation and use of the biospeckle series iardaj subsequently, apply the
Taylor Effect test.

Keywords: Taylor Effect. Economic series. Biospeckl
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1 INTRODUCAO

A busca de fatos estilizados em dados temporaisigamente em dados
financeiros, tem levado a busca de modelos cadanaéz adequados e precisos
para o estudo e compreenséao desses tipos de dados.

No ambito do desenvolvimento em metodologia deeséfinanceiras,
em especial, a série de retornos, tem-se verifiGadocorporacdo de novas
técnicas para que possa determinar padrées d@naa®nto entre as principais
variaveis pertinentes do estudo.

A maior parte dos estudos financeiros concentraasnalise de série de
retornos. A razdo desta afinidade esta no fato wke @p retornos contém
informacfes de maior interesse aos investidoreg|udd uma série de ativo
financeiro.

No estudo de séries financeiras, ao analisar alguaacteristicas dos
retornos, sendo num total de 40 séries, Taylor@L98rificou empiricamente
gue as autocorrelacdes dos retornos absolutos migores do que a propria
elevada ao quadrado. Esse fato empirico esta qmaitte definido em sua
validade, sendo nomeado de Efeito Taylor e tornaedom fato estilizado em
séries econdmicas. Apesar do Efeito Taylor serideredo um fato estilizado,
ndo tem sua confirmacéo e validacdo em dados @ $émporais que nao seja
econdmica.

A necessidade de avaliar, escolher e até mesmaaefahalises sobre
fenbmenos ou sistemas que evoluem de forma aleai@riiongo do tempo, séo
caracteristicas comuns a muitas questdes que p@ocaspecialistas de todas
as areas do conhecimento da sociedade atual, séntd@o, como por exemplo:
a economia e as financas, a gestdo, a tecnologlica,fimatematica e a
biotecnologia ou até mesmo a sociologia. Geralmentescolha correta para
argumentos e até mesmo previsbes baseia-se em awmodehtematicos
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temporais elaborados de forma que se possa ter ummern maior de

caracteristicas empiricas observadas nos resulimdden6menos estudados.
Partindo desse pressuposto, objetiva-se, com oemgeestrabalho,

verificar em séries do biospeckle dinamico, a preaelo Efeito Taylor.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Série Temporal

Segundo Morettin e Tolloi (2006), uma série tempéram conjunto de
observacdes compreendidas, sequencialmente, nootetdma sucesséo
cronoldgica define-se como um conjunto de obsees¢éitas em pontos ou
periodos sucessivos de tempo durante determinteteato.

Uma caracteristica relevante, ao trabalhar coneséeimporais, € o fato
de que existe uma dependéncia dos dados obsemagwsesente com os dados
observados no passado, sendo assim, torna-sesg#@pte o estudo de séries
temporais frente a ideia de como sera possivedg@es dos dados no futuro.

Desta forma, a previsdo € um dos objetivos do essédes temporais.
Em modelos puramente estatisticos de regressdagdemodos dados néao
interfere para a analise dos mesmos, no entantegeas temporais, essa ordem
é fator crucial para a modelagem do sistema.

A variacdo de um fendmeno fisico € ilustrada naréidl.

Z(2)

E

' VAR (3]

L J
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Figura 1 Trajetéria de um processo
Estas curvas sao chamadas de trajetdrias do poofisis® e nada mais
séo do que conjunto das possiveis trajetérias windas no tempo do sistema em
observacéo. Cada uma destas trajetérias podechaerada de série temporal,

assim para um mesmo evento no tempo ha valorewmiés para as trajetdrias
1 2 .
Z()(t) e Z()(t), gue, de uma forma geral, denota-se por uma drajet

qualquer o terch(J) (t) ainda que para cada valortde&o, tem-se valores de
uma variavel aleatoriaZ(t), que nada mais sera que uma distribuicdo de

probabilidades do evento.
As séries temporais aparecem em varios setoreseslendolvimento
humano, como: economia, meteorologia, medicinalespiologia, etc.

De acordo com Morettin e Tolloi (2006), obtida aieséemporal

Z(tl), .- -Z(tn), observada nos instantﬁs- . 'tm, pode-se estar interessado em:

a) investigar o mecanismo gerador da série tempol; ggemplo,
analisando uma série de alturas de ondas, podeoergrgsaber
como estas ondas foram geradas;

b) fazer previsdes de valores futuros da série; @stidsm ser em curto
prazo, como para seéries de vendas, producdo oguestou em
longo prazo, como para séries populacionais, déupixadade, etc.;

c) descrever apenas 0 comportamento da série; nesteacaonstrucao
do grafico, a verificacdo da existéncia de tendénckiclos e
variacbes sazonais, a construcdo de histogramasageanhas de
dispersao, etc

d) procurar periodicidades relevantes nos dados; aguianalise

espectral, mencionada anteriormente, pode seramelgutilidade.
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Segundo Morettin e Tolloi (2006), muitas situacées ciéncias fisicas,
engenharia, ciéncias bioldégicas e humanas envolveoconceito de sistema

dindmico, caracterizado por uma série de entrXd@), uma série de saida

Z(t) e uma funcéo de transferéncigt) .

X — & v(f) . —  Z(§)

Figura 2 Sistema Dinamico

Uma série temporal € uma particular realizacaordogsso estocastico,
podemos, entdo, entender um processo estocastitm endo um conjunto de
trajetérias ao longo do tempo, podendo, também,eseendido como um
fendbmeno que varia em algum grau, de forma impirelisa medida que o
tempo passa. Como exemplos de processos estosaptickem-se citar variacao
do trafego em um cruzamento, variacdo minuto a tmido indice Bovespa,
variacdo de chamadas feitas a uma central telefosic.

O objeto fundamental da andlise de uma série teahgodeterminar
suas componentes basicas buscando identificar drigpde comportamento da
série que possibilite fazer previsdes (MAKRIDAKISYHEELWRIGHT,;
HYNDMAN, 1998).

2.1.1 Tendéncia e sazonalidade
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Um dos objetivos da analise de séries temporgisséaa modelos para a
série com o propésito de investiga-la, descrevecemportamento, investigar o
mecanismo que gerou a série temporal, fazer pewvigd também, procurar
periodicidades relevantes na série.

Uma forma classica de representar uma série teirfpdeia por:

Z =T, +§+§ t=12.n (1)

em queZt € a série temporaﬂ_t € a componente de tendénoﬁ, éa

componente sazonal@ é um componente aleatorio.

Segundo Morettin e Tolloi (2006), a tendéncia éewdida como
diminuicdo ou aumento das observacdes, ao longmeatddo observado,
enquanto que a componente sazonal de uma sédedasmostra as flutuacoes
ocorridas em periodos menores ou iguais a doze smeseinda, que a
componente aleatéria corresponde a oscilacGes 6abeat irregulares. A
suposicdo usual € a de que a componente alea&jdaum ruido branco

independente, isto é, tenha média zero e vari@oastante.

2.1.2 Estacionariedade

De acordo com Morettin e Tolloi (2006), uma das osigbes mais
frequentes que se faz a respeito de uma série tamgoa de que ela é
estacionaria, ou seja, ela se desenvolve no tetaptbdaamente ao redor de uma
média constante, refletindo alguma forma de eqidliéstavel.

Na maioria dos procedimentos de andlise estatidéceries temporais,

supde-se que estas sejam estacionarias. Com igso, & série ndo seja
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estacionaria, sera necessério transformar os dadgisais. A transformacao
mais comum consiste em tomar diferencas sucesdvagrie original, até se
obter uma série estacionaria (MORETIN; TOLLOI, 2D06

Segundo Stock e Watson (2004), para uma série desdaer
estacionaria, suas variaveis ndo podem apresesmaéricias e devem ser
estaveis ao longo do tempo. Para as séries termpd@raimportante que as
variaveis sejam estaciondrias ou passiveis de steci@nariedade. Essa
caracteristica é fundamental para previsdo doduonsiderando a regresséo
de séries temporais, solidificando a premissa @eagfuturo se comportara de
acordo com o passado.

A respeito de séries temporais, pode-se considerfidcamente
estacionaria, a partir do momento que ela se noadifo decorrer do tempo, de
forma aleat6ria ao redor de uma média constantstrammo, assim, alguma
forma de equilibrio estavel.

Nem todas as séries temporais sdo estacionariaérias econémicas e
financeiras apresentam forma de nao-estacionagedddrios tipos de nao
estacionariedade podem ser verificados, sendomneas simples as séries que
apresentam uma tendéncia, no qual a série varitoema de uma reta com
inclinacdo que podera ser tanto positiva quantaathey (tendéncia linear).
Pode-se encontrar, também, a forma de ndo estdeidade explosiva, como
exemplo o crescimento de uma coldnia de bactérias.

Como a maioria dos procedimentos de andlise datatide séries
temporais supde que estas sejam estacionariagndevéransformar os dados
originais, se estes nao formam uma série esta@orfrtransformacdo mais
comum consiste em tomar diferencas sucessivasrigacsiginal, até se obter

uma série estacionaria.

A primeira diferenca de7-[ é definida por:



19
£7.=7,-7, o
a segunda diferenca é:
K7, =Nz |=0z -7,

K7,=02,-17,,
Azz[ =4 -22,+7Z,

De modo geral, a n-ésima diferengaﬁpé:

AnZ[ :AI_An_lZ[J (3)

Em situacbes normais, sera suficiente tomar umauas diferencas

para que a série se torne estacionaria.

2.1.3 Teste de Dickey Fuller aumentado

O teste de Dickey Fuller aumentado verifica ou a&@xisténcia de uma
componente de tendéncia nas séries baseando-gmifiaécia do coeficiente

de correlacdo0 estimada por minimos quadrados ordinario, comotra@s

equacao 4.

p
DY, =a+B+py, + Y BAY,, +eE, 4)

i=1
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Os valores tabelados da estatistica “t” ndo podemusados como
valores para o teste, isso pelo fato de que avedrifependente do lado direito
da equacdo possui termos aleatdrios autocorrekdiden visando, assim, a
estimativa de sua varidncia e da variancia do cdeete a ser estimado,
comprometendo assim a estatistica “t” calculada.

As hipéteses para o teste sao as seguintes:

Ho: © =1 (0 modelo é um passeio aleatério)

H:y: O <1 (0o modelo é um AR (1) estacionario)

A ideia para testar estas hipoteses seria a estardeg0 por minimos
quadrados, seguida de um test8e H for verdadeira, o estimadg® tem um
Viés negativo, e a estatisticado tem distribuicdb de Student. Para contornar
essa situacdo, Dickey e Fuller (1979 apud GUJARAZINO) realizaram

diversas simula¢des e encontraram a distribuicdestimmador de0 quando

P =1, permitindo, assim, estabelecer os niveis defgigncia apropriados.

2.1.4 Teste para Sazonalidade

Morettin e Tolloi (2006, p. 68) afirmam que “é difidefinir, tanto do
ponto de vista conceitual como estatistico, 0 qam@ Sazonalidade” e,
empiricamente, considera como fatores sazonaisemdnfenos que ocorrem
regularmente de ano para ano. Assim séries com @@Nfes sazonais Sao
caracterizadas por apresentarem alta correlacddlag®m sazonais”, ou seja,

intervalos multiplos de doze meses no caso dasssgei valores mensais.
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Partindo desse pressuposto, o teste para verificdgdcomponente
sazonal é feito por meio de graficos de autocaréelalas séries onde os picos
significantes em intervalos regulares durante o @mirmam a presenca da
componente sazonal.

2.2 Correlagéo

“Existe uma correlagdo entre duas variaveis quamda delas esta
relacionada com a outra de alguma maneira” (TRIQ2098, p. 411).

O coeficiente de correlacdo linear infere a inexde da relacdo entre
duas variaveis em uma amostra, podendo ser coad@esma estatistica
amostral, em funcéo do uso de dados amostrais.

Ao se estudar uma variavel isolada, h& interesseswea medidas de
tendéncia, dispersdo, assimetria, etc., porénrabalharmos com duas ou mais
variaveis, temos interesse em descobrir se estzsigam algum relacionamento
entre si. Um exemplo, é citar o fato de que se mand de acidentes de
motocicleta aumenta, implicarda aumento de atendonaa pronto socorro do
mesmo, bem como se o alto indice de inflacdo n® gsth relacionado com a
cobranca excessiva de impostos, sdo exemplosgese®s trazem a notacao de
correlagao.

A correlacdo fornece um nimero que mostra o grareldeionamento
entre as variaveis a serem estudadas. Para cantmh@svantagem oferecida
pela covariancia, Karl Pearson criou o termo cagé@b que é dada pela seguinte

equagéao:

(5)
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Sendo:

P : coeficiente de correlacdo entre as varidveisyX e
UXY: covariancia entre X e Y;

o , : desvio padréo da variavel X;

o, . desvio padréo da variavel Y;

a) Quandop > 0, o diagrama de disperséo apresenta o comportamento

ilustrado na figura 3.

Hy

My X

Figura 3 Correlacéo positiva

b) Quando p <0, o diagrama de dispersdo assume o comportamento

ilustrado na figura 4.
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Figura 4 Correlacdo negativa

c) Quando p =0, o diagrama de dispersdo assume o comportamento

ilustrado na figura 5.

My X

Figura5 Dados nédo correlacionados

Observamos que, quangm> 0 e p <0, a distribuicdo dos pontos dos
diagramas de dispersdo de (a) e (b) apresentanitentncia” linear. Quanto
mais proximo for 0 de +1 e 0 de -1, maior o grau de dependéncia entre as

variaveis e maior a confiabilidade de se escrevea uwariavel, em funcéo da

outra por meio dos processos dos minimos quadrpdogxemplo.
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Desta forma, conclui-se que o coeficiente de cagéel mede o quanto
estdo relacionadas duas variaveis, sendo assimrmtogumaior o valor da
correlacdo, maior a intensidade do relacionamento.

De acordo com Crespo (1998), a metodologia empeegach a medida
da correlacao linear é o coeficiente de correlaE&se coeficiente deve indicar
o0 grau de intensidade da correlacdo entre duasvedsie, ainda, o sentido dessa

correlacdo (positivo ou negativo).

2.2.1 Funcao de autocorrelacdo

A funcédo de autocorrelagdo mede o grau de coreldgaima variavel,
em um dado instante, consigo mesma, em um instientempo posterior. Ela
permite que se analise o grau de irregularidadendesinal. Pode ser definida
como a razdo entre a autocovariancia e a varifiacs|aum conjunto de dados.

Dadas as observacdes, X, Xy, a funcdo de autocorrelagcdo é estimada
por

C,

ro=—
C0

i : j=01.,N-1 (6)

ondeC; ¢é a estimativa da fung&o de auto-covariancia:

Cf%NZ_j[(Xt-Y)(Xm-Y)], j=0L.N-1 ()
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2.3 Modelos para série temporal

Segundo Morettin e Tolloi (2006), os modelos wdidias para explicar
as séries temporais sao processos estocasticesjapsao processos regidos por
leis probabilisticas. HA um ndmero extenso de sariodelos para descrever o
comportamento de uma série em particular, a cay@iriespecifica desses
modelos depende de varios fatores, como o compentantdo fendmeno ou o
conhecimento a priori do objetivo da analise f§MORETTIN; TOLLOI,
2004).

A metodologia de Box e Jenkins (1976) é a integgd@ e analise de
uma série temporal como sendo uma realizacdo dprocesso estocastico. O
objetivo é inferir sobre o processo gerador de slaBmsca-se identifica-lo,
baseado nas informagcBes contidas na série, levandam consideracdo a
parcimbnia do modelo, ou seja, tratando o modelm comenor nimero de
pardmetros possivel. A estratégia envolve a reéetido processo de

identificac@o até encontrar o modelo que seja saisfatério.

2.3.1 Modelo AR (auto regressivo)

Denomina-se de auto - regressivo de orgearmodelo:
=@ +@L _,*.. wpzt—p ta 8

ou simplesmente ARJ, onde osZ[_l, Z[_z,..., Z[_p séo independentes

de @ . Os valores da sériezt sdo uma combinacdo linear dpsvalores
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passados mais um term@ , no qual incorpora eventos (ruidos) na série até o

tempot que néo é explicado pelos valores passados.
Sobre 0 modelo auto - regressivo:

Este modelo é classico e foi, talvez, um dos priosea
serem utilizados notadamente em Astronomia e Fidloa
primeiro caso, o interesse era determinar a posigdam
planeta em dado momento do tempo e é claro que&oo er
obtido ao estimar a posi¢cdo num instante ndo niiéncia
na posicdo do planeta em instantes posterioresotoo
lado, o modelo (2.3%)é bastante utilizado em Fisica,

quando, por exemplo, osat representam erros de
mensuragdo de uma quantida@e o modelo reduz-se ao

caso mais simples Z =Q+a, t = 1., N,
(MORETTIN; TOLLOI, 2006, p. 34).

Note a similaridade com um modelo de regressdoiptajliem que os

valores passados dZ[ fazem o papel das regressoras. Assim, processos AR

podem ser usados como modelos se forem razoawimiasjue o valor atual
de uma série temporal depende do seu passado imeties um erro aleatdrio.

2.3.2 Modelo MA (médias méveis)

Num processo denominado média mével, o valor ptesém série se
expressa, em funcdo dos valores presentes e passdo perturbacbes
aleatérias, que formam uma série de ruido brandb RS, 2005).

O modelo de média moével de ordem q — MA(q) é usgaendo ha
autocorrelacdo entre os residuos, ou seja, existe relacdo de dependéncia

entre o conjunto de erro em periodos passados (BRELO, 1998).

' O modelo 2.35 refere-seza= f(t) + at, t = 1,..., N
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A ordem desse processo depende do valor mais atgigérie de ruido

branco considerado; para o processo de médias sriéveds:

Z =a +0a_+60,a_,+..+ ant—q 9)

Esta terminologia vem do fato quzt € obtido aplicando os pesos 1,

—6{, -0, .. —¢9q, as varidveisd;, &, &_,, .., 84 e, entdo,

movendo 0s mesmos pesos uma unidade do tempota &eaplicando-lhes a

&y, &, &4, ..., 8 gy para obterZ,,; .

2.3.3 Modelo ARMA (auto regressivo e médias moéveis)

Segundo Ehlers (2005), em alguns casos pode sess#ein utilizar um
grande numero de parametros em modelos puramenteuARiramente MA.
Nesses casos € vantajoso misturar os componentas aeodelo AR com o0s
componentes de um modelo MA, gerando, assim, uneln@RMA.

No modelo ARMA 0,q) ajusta-se somente as séries temporais

estacionarias na média e na variancia, e é defpetibequacéo 2.1.

Z=ct@l +@l ,+.. -+§0pZt—pat +8a,+6,3,+.. -+0anq (10)

O modelo ARMA como qualquer modelo de previsdogaddamente,

ajustado a uma série temporal, deve ter seus e@s, distribuidos

aleatoriamente, isto €, comportando-se como umi s ruido branco.
Teoricamente, todos os coeficientes de autocoé&elde uma série de nimeros



28

aleatérios devem ser zero, pois 0s mesmos ndoauagdalquer relagédo entre
si.

Alguns autores apresentam procedimentos parafidagéo das ordens
p e g do modelo ARMA, a partir dos graficos FAC e FAG®mMoO no caso
apresentado no Quadro 1, ou é sugerida uma abandagetentativas, na qual
modelos cada vez mais complexos sdo, sucessivgnamétados a série, até
que os residuos apresentem um comportamento de lotedico, ou seja, nao
apresentem correlacdo entre si. Portanto, segundeecamendacgdo de
Montgomery e Johnson (1976), a melhor tentativa &uste de um modelo

ARMA (1,0) ou simplesmente AR (1).

MODELO FAC FACP

ARMA Decaimento gradativo. Decaimento brusco, apds
(p,0) defasagem p.

ARMA Decaimento brusco, apés Decaimento gradativo.
(0,9) defasagem q.

ARMA Decaimento gradativo, com Decaimento gradativo, com
(p,9) onda senoidal amortecida,| onda senoidal amortecida,

apos a defasagem (p-q) apos a defasagem (g-p)

Quadro 1 Comportamento das Fungbes FAC e FACP pamelos
estacionérios

Fonte: Adaptado de Montgomery e Johnson (197659). 4

Essas observacbes serdo Uteis no procedimentoedéfighcdo do
modelo aos dados observados; calculando-se asa@gtildas FAC, que se
acredita reproduzir, adequadamente, as verdadE#&ss desconhecidas, e
comparando seu comportamento com o descrito a€lara.cada modelo, deve-

se escolher um modelo que descreva o0 process@stitoc
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2.4 Série de retorno

A maior parte das andlises financeiras concentrio®studo da série de
retorno, ao ponto que o uso da série de precospoésui igual interesse.
Conforme Campbell et al. (1997), o retorno de uivodinanceiro contém as
informacfes que atendem aos interesses dos immestid, também, a série de
retornos possui propriedades estatisticas matsvasajue a série de precos.

De acordo com Morettin e Tolloi (2006), um dos thfms em séries
financeiras é a avaliacdo do risco de uma cartkdrativos financeiros, sendo
este medido em termos das variacdes de precosidns a

O retorno liquido simples de um ativo financeirtrems instantese t-

1 é definido por:
R=—g == (12)

Denotando % =lOQR, definimos o retorno composto ou

simplesmentdog-retornocomo
N _
r=log o =lodl+R)=p-pa (12
t-1

Morettin e Tolloi (2006) definem a equacédo 12 caetornono qual se
toma o logaritmo dos precos e depois se faz umaepa diferenca, resultando
em:
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r.=AlogR (13)

Ainda, segundo Morettin e Tolloi (2006), é prefetitrabalhar com
retornos a precos de ativos financeiros, pois,torme possui caracteristicas
estatisticas mais interessantes.

2.4.1 Fatos Estilizados

A verificacdo para os fatos estilizados ocorrempeio das regularidades
estatisticas observadas nas séries financeiraatia ge estudos empiricos em
diversos mercados. Abaixo, tém-se os principaissfastilizados referentes a
série de retorno, onde Morettin e Tolloi (2006) trexd que as caracteristicas
comuns as séries financeiras e econbmicas est8enpes, também, em outras

séries:

a) tendéncias;

b) sazonalidade;

c) pontos influentes (atipicos);

d) heteroscedasticidade condicional;

e) ndo-linearidade.

Ainda, de acordo com Morettin e Tolloi (2006), &#sies de retorno
apresentam caracteristicas peculiares, que mdites 140 apresentam. Sendo
assim, séo citados os principafatos estilizadosreferentes a retornos

financeiros:

a) retornos sdo em geral ndo autocorrelacionados;
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b) os quadrados dos retornos sao autocorrelacionagossentando
uma correlacao de defasagem pequena e depois @wda lgunta das
demais;

C) série de retornos apresentam agrupamentos delidaldgis ao longo
do tempo;

d) a distribuicdo dos retornos apresenta caudas nesisdps do que

uma distribuicdo normal.

As séries de retorno séo citadas no trabalho case para o estudo do
Efeito Taylor, sendo este o objetivo principal ddbalho.

O estudo das caracteristicas das séries financirasge um campo
amplo e possui uma grande quantidade de autoremg@uos na literatura,
onde podemos citar, entre eles, Bollerslev, ChKmoeer(1992), Fama (1965),
Pagan (1993) e Taylor (1986).

O uso do retorno ao quadrado de uma série podeosepreendido
como uma medida de representacdo da volatilidadantanea dos retornos. A
definicdo de volatilidade na area financeira é unalida de risco, ou seja,
guanto mais o preco de uma acdo muda num curtodoede tempo, maior o
risco de se perder ou até mesmo ganhar dinheiraciaglo certa acdo, sendo
assim a volatilidade pode ser entendida como umdidaeestatistica da
possibilidade de um ativo cair ou subir de formgnigicativa, em um

determinado periodo de tempo.

2.5 Efeito de Taylor

Taylor (1986) observou, considerando varias sérfEmnceiras

analisadas, que a autocorrelacdo empirica de detetanordem da série em
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valor absoluto € superior & autocorrelacdo empidaamesma ordem do
quadrado dessa série.

“O processo de retorno é, portanto, caracterizamfouma correlacao
mais substancial entre os retornos absolutos eladrgdos dos retornos do que
entre os retornos propriamente ditos” (TAYLOR, 198635).

Nas Figuras 6 e 7 verificam-se as conclusdes abfidaTaylor (1986),
guanto as autocorrelagbes do retorno, do retornguaalrado e do retorno
absoluto das primeiras séries de acdes americgras @ série Ouro, conforme

citacéo a priori.

020

Q13

010

0.08

Autocorrelation
[— )
R

Q00

=S 2 e a0 (L e |

-0 05

[rrrTrT

-0.10

Figura 6 Autocorrelacdo das primeiras séries desagfnericanas para retorno
(+), retorno absoluto (0) e quadrado do retorno (x)
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G.4r

Aulocorrelatian

-0

Figura 7 Autocorrelacdo da série Ouro para o retét), retorno absoluto (o)
e quadrado do retorno (x)

. ~ 2 ,

Ao examinar as autocorrelacdes b, \rt\ el,” ondel; ¢ o retorno
da Ibovespa, mostrada na Figura 8, Cavalcante J2@&m a conclusao de que
a autocorrelacdo amostral para o valor absolutaetosnos € maior do que as
autocorrelacdes amostrais dos quadrados dos retatéo pelo menos 100

defasagens.
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Figura 8 Autocorrelacédo dos retornos da IBOVESPA
Fonte: Cavalcante (2007)

Assim, pode-se verificar na literatura que, na nmigos casos, 0S
retornos elevados ao quadrado possuem forte atgtagio, indicando que o
retorno de hoje é funcao do retorno anterior, maes @xiste certa dificuldade
quanto ao sinal desta correlagéo, visto que o gdadelimina os efeitos do
mesmo.

Posteriormente, varios estudos tém sido relevaypiasto ao objetivo de
analisar a presenca deste fato em modelos de sémg®rais, tanto em nivel
empirico (Efeito Taylor) como em nivel teérico (priedade de Taylor)
(MARTINS; GONCALVES; MENDES-LOPES, 2011).

Ao analisar algumas caracteristicas dos retornosédes financeiras,
sendo num total de 40 séries, Taylor (1986) venificempiricamente, que as
autocorrelacdes dos retornos eram maiores do queodpria elevada ao

quadrado, assim:
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o, (D:COF'QQHQ-J) > by (2):cor(£t2 ’gtz—n) (14)

Para defasamentos entre 1 e 30.

Estudos nesta éarea ampliaram a investigacdo desskeropa
metodologia. Ding et al. (1994), ao examinar o®rrets da série S&P500,
concluiram que, para esta série em especial, asardlacbes dos retornos

elevados a poténci@ , eram maiores quandd estava em torno de 1. Assim,

em particular, Granger e Ding (1995) chamaram dst&fTaylor a relagéo

empirica0, @ > 0,(9) parad # 1

Este fato, observado por Taylor (1986), esta @matente definido em
sua validade, porém essa andlise sobre a presesga propriedade tedrica em
modelos de séries temporais, ainda, estd muitamipleda. He e Terasvirta
(1999) determinaram expressdes para autocorreldedaiguns modelos, e mais
precisamente, concentraram-se no estudo da awgtazgio de lag 1, chamando

essa relacgéo teoricg, (1) > p, (2) de Propriedade de Taylor. Assim temos uma

definicdo mais restrita do Efeito Taylor, que caoric apenas na primeira
autocorrelacdo da série.
Ding e Granger (1996) e Granger e Ding (1994) aaeim varias séries

de taxas de cAmbio diarias e os precos das agifieglirais e concluiram que a
maxima autocorrelacdo nem sempre é obtida quahdol, mas, sim, para

valores menores qué . No entanto, eles afirmam que as autocorrelacéss d
retornos absolutos, sdo sempre maiores do quetasoeelacdes elevadas ao
quadrado, confirmando, assim, a validade do efi&tdaylor.

Alguns estudos mostram, ainda, varias condic6esesobefeito de
Taylor que ndo estdo bem definidas. Em alguns llrabaemos conclusfes

especificas a um determinado caso: o efeito Taylom fendmeno observado
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empiricamente quando se comparam autocorrelacoestrais de diferentes
retornos absolutos. No entanto, em modelos comdibitente heterocedastiéps

estes poderdo possuir grandes autocorrelacdes mm®edwnegativos. Se as

autocorrelagcbes de exemplo associado a diferemtieses de6 tém vieses
diferentes, a propriedade de Taylor poderia vieraapenas uma amostra desse
efeito (HE; TERASVIRTA, 1999).

Verifica-se, na literatura, que a busca de fatddizaslos em dados
temporais, precisamente em dados financeiros, trmadb pesquisadores a
busca de modelos cada vez mais adequados a essedetiplados. Assim,
trabalhos séo desenvolvidos a fim de encontralidaeke desse fato estilizado.
Um desses trabalhos é feito por Martins, Gonc¢atvtendes-Lopes (2011, p.
43):

Os modelos bilineares tém-se também revelado adegua
na modelagcdo de dados financeiros, pelo que é die do
interesse analisar a presenca, nestes modelosfalda
propriedade de Taylor. O presente trabalho preteadama
primeira abordagem deste estudo no modelo bilinear
simples (m.b.s.).

Em relacé@o a séries econbmicas, especificamerdesénees de retornos
financeiros, € bem estabelecido que essas possmara porrelacdo serial, ou
seja, em muitos casos existe autocorrelacdo, quandonsidera o quadrado do
retorno, mas nao o seu coeficiente na forma simfgesse deve ao fato de que,
na maioria dos casos, uma forte relacdo se maodte@s resultados anteriores e
0 atual, porém muito mais quando se elimina o ®fdd sinal, elevando ao
guadrado. Na teoria econdmica um forte resultaderian de retorno influencia

o retorno atual, mas nem sempre na mesma direcao.

2 Heterocedastico: distribuicdo de frequéncia codrgmirregular.
3 Viés: erro sistematico ou tendenciosidade.
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Ainda que o Efeito Taylor possa ser consideraddaimestilizado, nao
se tem sua confirmacéo em dados de séries tempm@indo seja econémica.
Portanto, seréa verificada em dadosbitispeckledindmico a presenca do Efeito
Taylor, com intuito de validar o fato estilizado etados que ndo sejam
econdmicos.

Segundo Howarth e Stanwood (1993), as metodolaigaanalise que
envolvem visdo artificial e processamento de imagém ocupado lugar de
destaque nas pesquisas. O biospeckle é uma figuraedferéncia formada pela
reflexdo difusa da luz coerente espalhada ao gitemm um objeto que
apresenta algum tipo de atividade, biol6gica ou @8padrdo de interferéncia se
modifica ao longo do tempo em funcdo das estrutuesponsaveis pelo
espalhamento estarem em atividade. Esse fendmengid® estudado com o
intuito de se desenvolver um método rapido e natruteso para avaliagdo de
materiais biolégicos. Chiospeckleou $eckle dindmico corresponde a um
fendmeno optico e acontece quando a laser se skispebre uma superficie na
qual se desenvolve um processo vivo (DAINTY, 1984).

O biospeckleé analisado, por meio do célculo do momento decimé
sendo, assim, obtido por meio da transformacéoirdagens em matrizes de
ocorréncias espaco por tempo, constituida pelountmjde imagens coletadas
em instantes diferentes, chamadas de STS (“Spagaiporal Speckle”),
proposto por Oulamara et al. (1989) e Xu, Joenathdthorana (1995). O
momento de inércia € um método estatistico de siegardem, que classifica a
atividade do material, por meio de um nimero adsioeral, contudo, faz-se a
correlagdo dos valores do momento de inércia denaterial e este muda no

tempo sua atividade.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Dados

Foram utilizadas no trabalho, séries temporaigeafes a imagens do
biospeckledindmico, obtidas a partir do sémen bovino. As iemsgque deram
origem as séries temporais foram obtidas do trabd¢hCosta et al. (2010), o
gual mostra que, quando certo material é iluminada;se uma matriz de dados
gue representa as informacg@es acerca da sua dévidanedicdo dos niveis de
atividade torna-se importante a ponto de se aplicasistema de mensuragao
onde o método de analise passa do subjetivo pal@eresanumeéricos
representados. No total foram analisadas 3 (tréspss de cada grupo de
atividade, sendo elas nomeadas por B1, B2 e B#riss de baixa atividade,
M1, M2 e M3 as séries de média atividade e, aiAdaA2 e A3 como sendo a
série de dados para alta atividade.

Outro conjunto de dados temporais foi analisadparir da série de
dados disponivel no Instituto de Pesquisa EcondreicAplicada (IPEA),
disponibilizado como uma prestagéo publica de gcereiconsiderado de cunho
de informacdo publica que pode ser liviemente idigtta e copiada,
resguardando-se da obrigatoriedade da citacdorde. fRsta série trata-se do
indice nacional de precos ao consumidor (INPCYjaesomo frequéncia mensal
contabilizada desde outubro de 1980 a feverei20d8.

3.1.1 Softwares utilizados nas analises



39

O softwaregretl 1.9.11 (GNU regression, econometric and &@ées
library) foi utilizado como ferramenta para analggéfica, bem como para os
testes de sazonalidade e tendéncia das sériesdatud ambém foi utilizado o
softwareExcel versdo 2007 da Microsoft, programa ao qaahjiu a producéo
de planilhas no qual se fez o registro e analisefeito de Taylor nas séries.

3.2 Método

Para a reducdo do tempo de processamento e emcomvas
parametros de avaliacdo para caracterizar o spdtidePassoni e Rabal (2009)
apresentam uma metodologia onde afirmam que seigsémhe imagens podem
ser utilizadas com intuito de avaliar, por meio ideensidades, fenbmenos
dindmicos. Obiospeckle laser(BSL) tem sido utilizado, sobretudo, para
deteccdo da atividade biol6gica em materiais vigomo sémen, frutos e
sementes.

Nesta parte do trabalho, utilizou-se da analiseavigrafica, bem como
das caracteristicas estatisticas de cada sériest@onutilizado para ajustar a
série, a fim de testar o efeito de Taylor, foi gusete:

a) Para a série financeira
- Construiu-se o grafico da série original.
- Tomou-se a diferenca logaritmica dos dados, paresfoirmar a
série financeira em uma série de retorno.
- Analisou-se a funcao de autocorrelagéo.
- Gerou-se o grafico da série em valor absoluto @ vpladratico.

- Aplicou-se o teste para o efeito de Taylor.
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b) Para as séries do biospeckle

- Analisou-se o0 grafico da série original e sua fonge
autocorrelacao, no intuito de verificar indiciosedasténcia de
tendéncia e sazonalidade.

- Tomou-se o0 numero de diferencas necessarias paraal a
tendéncia e a sazonalidade deterministica da s#asn essa
existisse.

- Gerou-se o grafico da série em valor absoluto e vafor
guadratico.

- Aplicou-se o teste para o efeito de Taylor.

O teste para o Efeito Taylor foi feito, examinarsdoas autocorrelagcdes
da série original, em valor absoluto e, também,sea valor elevado ao

quadrado, por meio da estimativa da fungéo de awrlacao.



41

4 RESULTADOS E DISCUSAO

O grafico da série financeira INPC, ilustrado seguiostra que, a partir
da visualizacdo preliminar, verificam-se algumagaderisticas sobre o
conjunto de dados estudados, caracteristicas essa® a tendéncia,

sazonalidade, ou até mesmo o comportamento esiaicion

INPC

% (a.m)

“10 L L L L L L
1980 1985 1590 1995 2000 2005 2010

Figura 9 Série financeira mensal do INPC, outubeol880 a fevereiro de
2013

Conforme mostra a equacgéo (13), aplicou-se umaedifa logaritmica
nos dados da série do INPC, para que, assim, ebdva série de retorno da

mesma ao qual é ilustrado na figura 10.
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Figura 10 Série de retorno mensal do INPC

Os gréficos das funcdes de autocorrelacdo e aubbagdio parcial,
ilustrados na figura 11, revelaram que a sérieettgo em estudo, encontrou-se
livre da componente de tendéncia, bem como a coemperde sazonalinadade.
Evidente, também, apds a diferenca logaritmicazesdd, a série tornou-se uma

série estacionaria.
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Figura 11 Gréfico das funcdes de autocorrelacaotecarrelacdo parcial do
retorno mensal do INPC

Seguindo o método, tomaram-se os dados referentest@no na sua
forma absoluta e, também, na sua forma quadrétalaulou-se a estimava para
funcdo de autocorrelacéo, conforme a equacdo gl aolag 30 e, assim,
aplicou-se o teste para o Efeito Taylor, conformeqgaacdo 14. A seguir
ilustraram-se os graficos das autocorrelacdes ton@ do retorno absoluto e
do retorno ao quadrado.
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Figura 12 Autocorrelacdo do retorno, do retornooklte e do retorno ao
guadrado do retorno mensal da série INPC

Verificou-se que as autocorrelacdes do retornolatzsedo maiores que

do que as do retorno ao quadrad@,(])n >,27(2)n, sendon = 1,...,30
confirmando, assim, o fato estilizado visto por [baye que esta validado
quanto ao objeto de estudo referente a séries encar

A seguir, tem-se a Tabela 1, com os valores dazxauelacdes dos
dados estudados bem como a hip6tese da existénefeitb de Taylor.
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Tabela 1 Autocorrelacdo do retorno, retorno absaudio retorno ao quadrado
do retorno mensal da série INPC

n JoX yoXi\ yoX ¥ Efeito Taylor
1 034329 0,326346 0,213046 Confirmado
2 -0,10404 0,007131 -0,0318 Confirmado
3 0,000269 0,050192 0,009992 Confirmado
4 0,065537 0,146572 0,054244 Confirmado
5 -0,0222 0,120101 0,021138 Confirmado
6 0,062196 0,074318 0,037869 Confirmado
7 -0,09387 0,036776 -0,0195 Confirmado
8 0,036514 0,125646 0,10847 Confirmado
9 -0,03151 0,102395 0,039003 Confirmado
10 0,034129 0,079603 0,008674 Confirmado
11 -0,03615 0,05341 -0,00244 Confirmado
12 0,033746 0,134099 0,061084 Confirmado
13 -0,01053 0,147668 0,062256 Confirmado
14 -0,02246 0,058478 0,002306 Confirmado
15 -0,11009 -0,02734 -0,03084 Confirmado
16 0,111673 0,043134 -0,01062 Confirmado
17 -0,00699 0,086098 0,014151 Confirmado
18 0,022213 0,105537 0,013177 Confirmado
19 -0,01902 0,030949 -0,0135 Confirmado
20 0,063071 -0,02987 -0,03366 Confirmado
21 -0,06511 -0,00704 -0,01792 Confirmado
22 0,00189 -0,00123 -0,01451 Confirmado
23 -0,03813 -0,01742 -0,01597 n&o confirmado
24 0,084643 -0,00634 -0,00884 Confirmado
25 -0,02333 0,024367 -0,015 Confirmado
26 0,019287 0,070487 0,007334 Confirmado
27 -0,08529 0,055445 0,026877 Confirmado
28 0,066125 0,054232 0,009576 Confirmado
29 0,000411 0,054036 0,001579 Confirmado

30 -0,04754 0,026414 -0,01323 Confirmado
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Apés a confirmacdo do Efeito Taylor, na série eatiné proposta, fez-
se 0 uso do método para verificar e validar a psdo efeito Taylor em séries
classificadas como ndo econ6micas. Foram analisasidsés grupos: baixa,
média e alta atividade das séries dmspeckle Os graficos exibem o
comportamento de cada série, portanto, fez-se alasoetodologia de Box e
Jenkins (1976), para que as séries se tornem @sdaicis e, assim, aplica-se o
teste para o Efeito Taylor.

Nas figuras 13, 14 e 15 sao ilustrados os graflesgrés séries B1, B2 e

B3 de baixa atividade celular.
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Figura 13 Série de dados de baixa atividade celugrie B1
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Figura 14 Série de dados de baixa atividade celusdrie B2
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A partir dos gréficos gerados, fez-se o uso dadomlg autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial, para verificar a presergaamponente sazonal e/ou
tendéncia. As Figuras 16, 17 e 18 representarurg®és de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial dos indices de atividadelaeldas séries mostradas

anteriormente.
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Figura 16 Funcdo autocorrelacdo e autocorrelac&wsiapada série baixa
atividade celular B1
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Figura 17 Funcdo autocorrelacdo e autocorrelac&oiapada série
atividade celular B2
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Figura 18 Funcdo autocorrelacdo e autocorrelac&aiapada série
atividade celular B3
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baixa

baixa



50

Verificou-se que nas Figuras 13, 14 e 15 as ségeatividade celular
apresentaram variagbes ao longo do tempo, sends estiacbes de carater
biolégico as quais néo se fez requerente o estesta pesquisa. Nas Figuras 16,
17 e 18 a funcédo de autocorrelacdo mostrou queieaé@ao estacionaria, em
virtude de seu decaimento lento ao longo da dedasag

Nas figuras 19, 20 e 21 estdo representadas as séifierenciadas bem

como as suas respectivas funcdes de autocorredagatocorrelacéo parcial.
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Figura 19 Série de baixa atividade celular Bl difefada e suas respectivas
funcBes de autocorrelacéo e autocorrelagéo parcial
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Figura 20 Série de baixa atividade celular B2 difefada e suas respectivas
fungbes de autocorrelacdo e autocorrelacao parcial
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Figura 21 Série de baixa atividade celular B3 difeiada e suas respectivas
funcBes de autocorrelagéo e autocorrelacdo parcial

Apbs a verificacdo da estacionariedade das séripartir dos graficos
de autocorrelacdo e autocorrelacéo partical apkeoo teste para o efeito de
Taylor.

Seguindo a metodologia proposta ha pesquisa, tomsea as
autocorrelacdes da série original, da série nd®usa absoluta e, também, na
sua forma quadrética, calculando-se as estimavasfyracdo de autocorrelacédo
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conforme a equacéo 6, dmg 1 aolag 30 e, assim, aplicou-se o teste para o
efeito de Taylor, conforme a equacgéo 14.

A seguir, na figura 22, tem-se o grafico da autetacao da série de
baixa atividade celular original B1, da série B1 s3u valor absoluto e da série
B1 ao quadrado.
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03
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Figura 22 Autocorrelacdo da série original B1, éidesB1 na forma absoluta e
da série B1 ao quadrado

Verificou-se que as autocorrelacdes da série delaividade celular
B1 em valor absoluto sdo maiores do que as autdagdes da série B1 ao

guadrado até o décintag, /5”(]) >,bn (2) , sendmn = 1,..,1Q a partir do qual o
comportamento se inverte.

A seguir tem-se a Tabela 2 com os valores das @uetacdes dos

dados analisados bem como a hipétese da existmé&iteito Taylor.



54

Tabela 2 Autocorrelacdo da série original B1, deed®l em valor absoluto e
da série B1 ao quadrado

n Jol yoXi\ yoX ¥ Efeito Taylor
1 -0,3120789 0,293902 0,305363 nao confirmado
2 0,0561735 0,171257 0,105795 Confirmado

3 0,0555473 0,202617 0,164768 Confirmado

4 0,0717934 0,072708 0,069166 Confirmado

5 -0,041274 0,101198 0,098947 Confirmado

6 0,0213499 0,116571 0,090023 Confirmado

7 -0,0288471 0,037535 0,036921 Confirmado

8 -0,0076278 0,161768 0,101108 Confirmado

9 -0,0140495 0,117974 0,137967 ndo confirmado
10 0,0014224 0,05857 0,057236 Confirmado

11 -0,045701 -0,00711 0,187255 ndo confirmado
12 -0,0347078 -0,02105 0,184933 ndo confirmado
13 0,0095771 -0,03116 0,173949 ndo confirmado
14 -0,0077042 0,023885 0,218989 ndo confirmado
15 -0,0694167 -0,04007 0,188725 ndo confirmado
16 0,0107994 0,049094 0,226843 ndo confirmado
17 -0,0417659 0,039106 0,20164 ndo confirmado
18 -0,0000195 0,036991 0,240222 ndo confirmado
19 -0,0205127 -0,00431 0,189779 ndo confirmado
20 -0,0313742 -0,04195 0,158914 ndo confirmado
21 0,0188305 -0,05558 0,15659 ndo confirmado
22 -0,06545 -0,00604 0,198344 ndo confirmado
23 0,0059291 -0,0283 0,176124 ndo confirmado
24 -0,0449653 -0,03697 0,167125 n&o confirmado
25 0,0433364 -0,04287 0,15562 ndo confirmado
26 -0,0346455 -0,0051 0,183715 ndo confirmado
27 0,0400016 -0,0032 0,194476 n&do confirmado
28 -0,0452443 -0,03749 0,177409 ndo confirmado
29 0,0535104 -0,00983 0,188661 ndo confirmado
30 0,0295244 -0,07105 0,141525 n&do confirmado

A seguir, na figura 23, tem-se o grafico da autetacdo da série de
baixa atividade celular original B2, da série B2 s valor absoluto e da série

B2 ao quadrado.
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Figura 23 Autocorrelacdo da série original B2, éidesB2 na forma absoluta e
da série B2 ao quadrado

Verificou-se que as autocorrelacdes da série delaividade celular
B2 em valor absoluto sdo maiores do que as autdagdies da série B2 ao

quadrado até o décintag, ,On(]) >0, @, sendn=1,.,10a partir do qual o
comportamento se inverte.

A seguir apresenta-se a Tabela 3 com os valoreautlasorrelacbes dos
dados analisados bem como a hipétese da existmé&iteito Taylor.
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Tabela 3 Autocorrelacdo da série original B2, deed#2 em valor absoluto e
da série B2 ao quadrado

n JoX JoX 1\ 0.0 Efeito Taylor
1 -0,1992 0,222388 0,132856 Confirmado

2 0,13007 0,17915 0,083877 Confirmado
3 -0,04769 0,198903 0,099489 Confirmado
4 0,188653 0,215722 0,16798 Confirmado
5 0,031672 0,142283 0,08112 Confirmado
6 0,047637 0,14928 0,066636 Confirmado

7 0,036105 0,162327 0,09551 Confirmado
8 0,003908 0,166118 0,155363 Confirmado

9 0,069501 0,173963 0,105012 Confirmado
10 -0,05473 0,143013 0,043729 Confirmado
11 0,012344 0,136011 0,286148 ndo confirmado
12 -0,14627 0,187112 0,34172 n&o confirmado
13 0,099704 0,168112 0,30569 n&o confirmado
14 -0,05248 0,136483 0,279055 ndo confirmado
15 -0,03017 0,147079 0,253432 ndo confirmado
16 -0,03414 0,086825 0,301585 n&o confirmado
17 -0,02239 0,077279 0,219709 ndo confirmado
18 -0,11909 0,053451 0,230687 ndo confirmado
19 -0,00303 0,013788 0,179409 nao confirmado
20 -0,10584 0,123848 0,251948 ndo confirmado
21 0,094797 0,057495 0,216067 ndo confirmado
22 -0,07784 0,077272 0,220757 nao confirmado
23 -0,09083 0,05189 0,202612 nao confirmado
24 -0,04476 0,070122 0,23036 ndo confirmado
25 -0,0656 0,03374 0,195892 ndo confirmado
26 0,035915 0,061876 0,213945 ndo confirmado
27 -0,07418 0,058271 0,212858 ndo confirmado
28 0,027477 0,038324 0,220069 n&o confirmado
29 -0,04237 0,060775 0,199764 n&o confirmado

30 0,064489 0,038559 0,184002 ndo confirmado
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A seguir, na figura 24, ilustra-se o gréfico deoaatrelacdo da série de
baixa atividade celular original B3, da série B3 & valor absoluto e da série

B3 ao quadrado.
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Figura 24 Autocorrelacdo da série original B3, éidesB3 na forma absoluta e
da série B3 ao quadrado

Verificou-se que as autocorrelacdes da série dealmividade celular

B3 em valor absoluto sdo maiores do que as autlagiies da série B3 ao

guadrado até o décintag, /an(]) >,bn (2) , sendmn = 1,..,1Q a partir do qual o

comportamento se inverte.
A seguir, tem-se a Tabela 4, com os valores dazxauelacdes dos
dados analisados bem como a hipétese da existbmé&iteito Taylor.
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Tabela 4 Autocorrelacdo da série original B3, d&ed#3 em valor absoluto e
da série B3 ao quadrado

n jor £ ) yox @ Efeito Taylor
1 -0,28136 0,239165 0,225102 Confirmado
2 0,097017 0,221214 0,169729 Confirmado
3 0,040085 0,206289 0,139644 Confirmado
4 0,02763 0,068769 0,005927 Confirmado
5 0,035373 0,11634 0,050293 Confirmado
6 -0,03624 0,108803 0,049438 Confirmado
7 0,078034 0,055253 -0,01574 Confirmado
8 0,037071 0,075586 -0,00964 Confirmado
9 -0,05549 0,055848 -0,02402 Confirmado
10 0,002715 0,108588 0,034498 Confirmado
11 0,06543 0,065345 0,281504 ndo confirmado
12 -0,07927 0,106411 0,336241 ndo confirmado
13 -0,01731 0,050238 0,276023 ndo confirmado
14 -0,03888 0,060381 0,304304 nao confirmado
15 0,003793 0,116556 0,387653 ndo confirmado
16 -0,06374 0,035665 0,276973 nao confirmado
17 -0,05107 0,148399 0,380624 nao confirmado
18 -0,08272 0,122467 0,348346 nao confirmado
19 0,00025 0,135391 0,371187 ndo confirmado
20 -0,12175 0,115001 0,350152 nao confirmado
21 0,002172 0,056254 0,312874 ndo confirmado
22 -0,04554 0,108088 0,351806 ndo confirmado
23 -0,00727 0,063219 0,293992 ndo confirmado
24 -0,02064 0,028379 0,294854 nao confirmado
25 -0,00558 0,131432 0,379613 ndo confirmado
26 -0,06208 0,064084 0,324845 nao confirmado
27 -0,01042 0,059752 0,3359 nao confirmado
28 -0,01452 0,134725 0,371091 ndo confirmado
29 -0,02014 0,140635 0,401952 ndo confirmado
30 0,016541 0,073111 0,29754 nao confirmado

Seguindo a mesma metodologia proposta, fizeramssanalises dos
gréaficos e das funcbes de autocorrelacdo e auedagdio parcial, bem como o
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ajustamento da série na sua forma estaciondriaséldss de média e alta
atividade celular, denominadas, respectivamentelMpe A, logo, fez-se o teste
para o Efeito Taylor obtendo os seguintes resultagioesentados a seguir.
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Figura 25 Autocorrelacdo da série original M1, élassM1 na forma absoluta e
da série M1 ao quadrado

0,5

autocorrelagdo

Figura 26 Autocorrelagé@o da série original M2, éaesM2 na forma absoluta e
da série M2 ao quadrado
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Figura 27 Autocorrelacdo da série original M3, élassM3 na forma absoluta e
da série M3 ao quadrado

A seguir, tém-se as Tabelas 5, 6 e 7, com os rigper/alores das

autocorrelacdes dos dados analisados bem comodtesdpda existéncia do
Efeito Taylor.
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Tabela5 Autocorrelacdo da série original M1, déedd1 em valor absoluto e
da série M1 ao quadrado

n JoX JoX 1\ 0.0 Efeito Taylor
1 -0,33088 0,140911 0,15343 néo confirmado
2 0,002159 0,103563 0,052629 Confirmado

3 -0,0427 0,178723 0,15848 Confirmado

4 -0,02826 0,100469 0,070191 Confirmado

5 0,038041 0,067352 0,036024 Confirmado

6 0,033386 -0,05144 -0,04067 néo confirmado
7 -0,04631 0,047267 0,112089 néo confirmado
8 0,007445 0,075218 0,09511 néo confirmado
9 -0,01237 -0,03035 -0,00281 n&o confirmado
10 -0,07991 -0,00027 0,063189 néo confirmado
11 0,02431 0,009016 0,369237 néo confirmado
12 -0,00862 -0,03467 0,300873 néo confirmado
13 -0,00745 0,005423 0,329516 ndo confirmado
14 -0,02798 0,032103 0,359843 n&o confirmado
15 0,037236 0,046358 0,351149 néo confirmado
16 -0,03156 0,063973 0,375198 néo confirmado
17 -0,06466 0,056747 0,466482 néo confirmado
18 0,067278 0,075544 0,413256 néo confirmado
19 -0,01092 0,007132 0,32656 néo confirmado
20 -0,04485 0,066987 0,408518 néo confirmado
21 0,068257 0,012355 0,360057 néo confirmado
22 0,006064 -0,05734 0,283149 néo confirmado
23 -0,07077 0,038361 0,332015 ndo confirmado
24 0,010308 0,008735 0,304819 néo confirmado
25 0,019868 -0,03053 0,28158 néo confirmado
26 -0,03458 -0,02163 0,313879 n&o confirmado
27 0,078433 -0,02147 0,304924 néo confirmado
28 -0,0299 0,002983 0,343839 néo confirmado
29 -0,04534 -0,02911 0,291277 n&o confirmado

30 0,137383 0,018184 0,372825 ndo confirmado
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Tabela 6 Autocorrelacdo da série original M2, deedd2 em valor absoluto e
da série M2 ao quadrado

n JoX JoX 1\ 0.0 Efeito Taylor
1 -0,30635 0,21984 0,207623 Confirmado

2 0,011881 0,076468 0,061952 Confirmado
3 0,055044 0,13315 0,105584 Confirmado
4 -0,05226 0,059234 0,015902 Confirmado

5 0,034607 -0,00031 -0,02961 Confirmado

6 0,030346 0,002324 -0,01401 Confirmado

7 0,006227 -0,0077 -0,03079 Confirmado
8 -0,08621 0,096774 0,124663 ndo confirmado
9 0,070872 0,02904 0,05455 n&o confirmado
10 -0,01793 -0,05594 -0,0634 Confirmado
11 -0,0014 -0,00248 0,337291 n&o confirmado
12 -0,02177 0,023309 0,34246 ndo confirmado
13 0,001164 -0,07561 0,29585 n&o confirmado
14 -0,0551 -0,0319 0,365318 n&o confirmado
15 0,008136 0,026198 0,350716 n&o confirmado
16 -0,02233 0,034986 0,450473 n&o confirmado
17 -0,04441 0,054701 0,405077 n&o confirmado
18 0,043974 0,072882 0,438887 ndo confirmado
19 -0,09082 0,029898 0,446947 ndo confirmado
20 0,074759 -0,04036 0,305518 ndo confirmado
21 -0,04211 -0,05454 0,276074 néo confirmado
22 0,028679 -0,04171 0,277952 n&o confirmado
23 -0,03503 0,000773 0,336282 n&o confirmado
24 0,069902 0,020832 0,366158 n&o confirmado
25 -0,01248 -0,01736 0,321512 n&o confirmado
26 -0,08079 -0,04643 0,301479 n&o confirmado
27 0,057707 0,074115 0,396958 ndo confirmado
28 0,020142 0,015644 0,301054 ndo confirmado
29 -0,04437 -0,03963 0,270021 ndo confirmado

30 0,017493 0,060254 0,375319 ndo confirmado
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Tabela 7 Autocorrelacdo da série original M3, déedd3 em valor absoluto e
da série M3 ao quadrado

Jox yoXi\ yox v Efeito Taylor
1 .0,27979 0,214208 0,163926 Confirmado
2 -0,08561 0,08736 0,056321 Confirmado
3 0,067411 0,094603 0,041525 Confirmado
4 -0,05992 0,112074 0,060797 Confirmado
5 -0,00685 0,107489 0,070736 Confirmado
6 0,10438 0,086101 0,062979 Confirmado
7 -0,05382 0,147165 0,117524 Confirmado
8 -0,07135 0,134508 0,123786 Confirmado
9 -0,00203 0,030909 0,020845 Confirmado
10 -0,01966 0,008395 -0,01694 Confirmado
11 0,101362 0,114863 0,348513 n&o confirmado
12 -0,00061 0,073211 0,345849 n&o confirmado
13 0,078574 0,057277 0,310223 n&o confirmado
14 -0,07238 0,052933 0,292943 n&o confirmado
15 0,090955 0,025057 0,268051 n&o confirmado
16 -0,01691 0,044724 0,286188 n&o confirmado
17 0,024496 0,019517 0,269379 n&o confirmado
18 -0,03966 0,057251 0,303616 n&o confirmado
19 -0,08197 0,064758 0,314782 n&o confirmado
20 0,011349 0,033614 0,300528 n&o confirmado
21 -0,00837 -0,08134 0,192799 n&o confirmado
22 0,021548 0,002505 0,252829 n&o confirmado
23 0,036742 0,033577 0,299096 n&o confirmado
24 -0,0255 0,071574 0,335876 n&o confirmado
25 -0,00533 0,02562 0,268432 n&o confirmado
26 0,010892 0,008364 0,237544 n&o confirmado
27 0,009464 -0,01451 0,243689 n&o confirmado
28 -0,00613 -0,05405 0,213353 n&o confirmado
29 -0,04018 0,000939 0,261017 n&o confirmado
30 0,016296 0,058747 0,305628 n&o confirmado

Com a aplicagédo do teste do Efeito Taylor, parsétes de média
atividade, verificou-se que o mesmo foi confirmagenas nos primeiros lags,
invertendo o seu comportamento nos lags posterisedgo a série M1, que

comparada com as seéries M2 e M3, saiu do padr#ficadp nessas séries, que
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era a confirmacao do Efeito Taylor nos 10 primelags. Assim confirmou-se o
Efeito Taylor apenas ndags?2, 3, 4 e 5.

A seguir tém-se os resultados obtidos das sériestalatividade celular
do biospeckle, aplicado o teste para o Efeito Taydem como sua confirmacéao
nas tabelas seguintes.
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—a— diferenga
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quadrado
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Figura 28 Autocorrelacdo da série original Al, éaesAl na forma absoluta e
da série Al ao quadrado
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0,5

autocorrelagdo

Figura 29 Autocorrelacdo da série original A2, éaesA2 na forma absoluta e
da série A2 ao quadrado

0.4

—a— diferenga

—i— absoluto

autocorrelacdo

30— quadrado

Figura 30 Autocorrelacdo da série original A3, éaesA3 na forma absoluta e
da série A3 ao quadrado
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Tabela 8 Autocorrelacdo da série original Al, dées&l em valor absoluto e
da série Al ao quadrado

n JoX JoX 1\ 0.0 Efeito Taylor
1 -0,33489 0,156233 0,158286 néo confirmado
2 0,062027 0,034048 -0,00539 Confirmado

3 -0,01675 0,145204 0,099494 Confirmado

4 -0,06575 0,036028 0,001404 Confirmado

5 0,009363 0,048962 0,034923 Confirmado

6 0,001621 0,096011 0,094584 Confirmado

7 -0,01994 0,041139 0,030331 Confirmado

8 -0,03446 0,01033 -0,01642 Confirmado

9 0,039744 0,026863 0,007525 Confirmado

10 -0,05161 -0,0246 -0,03537 Confirmado

11 0,000342 0,052069 0,338379 n&o confirmado
12 -0,00525 0,072913 0,396391 nao confirmado
13 0,022225 0,017427 0,313393 n&o confirmado
14 -0,03088 0,021148 0,341358 n&o confirmado
15 0,038328 0,016923 0,368949 ndo confirmado
16 -0,07746 0,022428 0,337196 nédo confirmado
17 0,037598 -0,01348 0,294274 ndo confirmado
18 0,013218 -0,00974 0,310798 nao confirmado
19 0,042779 -0,01013 0,300285 nédo confirmado
20 0,014798 0,001488 0,293457 n&o confirmado
21 -0,05185 0,061161 0,353806 n&o confirmado
22 0,007007 0,056905 0,40596 nédo confirmado
23 0,011978 0,028729 0,356721 n&o confirmado
24 -0,08549 0,030328 0,367755 ndo confirmado
25 0,073096 -0,01592 0,317932 ndo confirmado
26 -0,09886 0,050301 0,350927 ndo confirmado
27 0,067173 0,068582 0,387444 n&o confirmado
28 0,03081 0,02005 0,340843 nao confirmado
29 -0,01792 0,016841 0,309525 nao confirmado

30 0,00495 0,049409 0,338273 ndo confirmado
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Tabela 9 Autocorrelacdo da série original A2, dées&2 em valor absoluto e
da série A2 ao quadrado

n JoX JoX 1\ 0.0 Efeito Taylor
1 -0,37606 0,22081 0,188665 Confirmado
2 0,074362 0,159136 0,099986 Confirmado
3 0,032852 0,130441 0,083178 Confirmado
4 -0,12965 0,19468 0,180315 Confirmado
5 0,046394 0,105183 0,069591 Confirmado
6 -0,0693 0,162242 0,156394 Confirmado
7 0,06762 0,046522 0,030386 Confirmado
8 -0,09139 0,083128 0,051316 Confirmado
9 0,064195 0,085052 0,048132 Confirmado
10 0,02442 0,094969 0,100132 Confirmado
11 -0,06725 0,082561 0,479826 n&o confirmado
12 0,035525 0,064946 0,386736 n&o confirmado
13 -0,03573 0,10478 0,406046 n&o confirmado
14 -0,03677 0,057329 0,362277 n&o confirmado
15 0,013342 0,075934 0,391058 n&o confirmado
16 -0,00315 -0,02019 0,316598 n&o confirmado
17 -0,03887 0,064404 0,360289 n&o confirmado
18 0,016921 0,021068 0,334942 n&o confirmado
19 0,034865 -0,01793 0,301895 n&o confirmado
20 -0,00586 -0,1033 0,242057 n&o confirmado
21 -0,02086 -0,03158 0,315702 n&o confirmado
22 0,005976 -0,04492 0,294687 n&o confirmado
23 -0,02929 -0,0968 0,253569 n&o confirmado
24 -0,01903 -0,0859 0,263977 n&o confirmado
25 0,034369 -0,04434 0,295846 n&o confirmado
26 -0,05193 -0,10901 0,238463 n&o confirmado
27 0,041883 -0,04004 0,32999 nao confirmado
28 -0,00232 -0,03252 0,291955 n&o confirmado
29 0,064083 -0,03103 0,329569 n&o confirmado

30 -0,07828 -0,00999 0,330571 n&o confirmado
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Tabela 10 Autocorrelacéo da série original A3, @&sA3 em valor absoluto e
da série A3 ao quadrado

n JoX JoX 1\ 0.0 Efeito Taylor
1 -0,27354 0,113808 0,049896 Confirmado

2 0,006373 0,0333 -0,01382 Confirmado

3 -0,02556 0,102617 0,076036 Confirmado

4 0,059966 0,115359 0,054819 Confirmado

5 -0,06233 0,08531 0,030484 Confirmado

6 -0,02691 0,031869 -0,00618 Confirmado

7 -0,00406 0,132115 0,102743 Confirmado

8 0,043445 0,095964 0,168051 n&o confirmado
9 -0,03435 0,052439 0,034581 Confirmado

10 0,046163 0,03857 -0,00911 Confirmado

11 -0,02635 0,040257 0,276298 n&o confirmado
12 -0,00108 0,131425 0,317234 n&o confirmado
13 -0,00796 -0,02482 0,218783 n&o confirmado
14 0,001844 -0,12475 0,154059 n&o confirmado
15 -0,05284 -0,04871 0,1784 n&o confirmado
16 0,003699 0,063284 0,277478 n&o confirmado
17 -0,00066 -0,02617 0,184641 n&o confirmado
18 -0,05403 -0,08819 0,173148 n&o confirmado
19 -0,01869 -0,02138 0,204635 n&o confirmado
20 0,034485 -0,02639 0,211319 n&o confirmado
21 0,006397 0,016151 0,248576 n&o confirmado
22 0,058231 -0,05315 0,205686 n&o confirmado
23 -0,12402 -0,01206 0,189144 n&o confirmado
24 0,082953 -0,04435 0,242912 n&o confirmado
25 -0,0207 -0,12789 0,139838 n&o confirmado
26 -0,0487 -0,05612 0,170295 n&o confirmado
27 0,017457 -0,05106 0,180232 n&o confirmado
28 -0,01914 0,041817 0,264311 n&o confirmado
29 -0,01505 -0,07363 0,173926 n&o confirmado
30 -0,07149 -0,06881 0,179258 n&o confirmado

Apés a aplicagdo da metodologia proposta na pesquésa as séries de
alta atividade celular, verificou-se que, parasestaies, o teste do Efeito Taylor

obteve sua confirmacg&o nos 10 primeitags tendo os lags posteriores o seu
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comportamento invertido, ou seja, as autocorrelacda série em valor
guadratico sdo maiores que o valor das autocobetada série original.

Em busca da confirmacéo de mais um fato estilizeglodo esta
em séries ndo econdmicas, o Efeito Taylor, a pdasrséries do biospeckle, ndo
se faz efetivo, tendo como um padrédo de confirmag@nas nas primeiras
autocorrelacdes das séries em andlise.

Segundo Rabal e Braga (2008), a utilizacdo do bimde na area
biolégica tem sido evidenciado em trabalhos immbes porém, nem todas as
aplicacbes foram desenvolvidas completamente, bemoc ainda, n&o
conseguiu-se mapear todas as reais viabilidades.

A partir do momento em que os dados analisadosmfofegitos,
utilizando-se do momento de inércia, nota-se qam ps séries de baixa e alta
atividade, obteve-se um padrao no qual os 10 piséags obtiveram o mesmo
comportamento, ao passo que na série de médideaatesi verifica-se que o
padrdo do Efeito Taylor acontece em poucos lagad@&essim, podemos
assimilar o comportamento transitério da maténiasea, no momento em que
passa de alta para baixa atividade, 0 comportanéeatmalogo ao apresentado
para o Efeito Taylor.

O teste para o Efeito de Taylor nessas sériesragstcomo um inicio
aos estudos para obtencdo de mais parametros &entdesenvolvimento de

técnicas mais apuradas e precisas frente ao femdmen
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5 CONCLUSAO

A concluséo obtida nesta pesquisa faz referéncigréss do biospeckle
do sémen bovino, ao qual foi testado o Efeito Trayfkto estilizado nas séries
econbmicas e com o intuito de verificar o mesmo sries dobiospeckle
dindmico. Concluiu-se que, para estas séries, ilbHfaylor se faz presente em
parte, sendo confirmado nos 10 primeiros lags da série estudada.

Concluiu-se, ainda, que a analise e aplicacdo ste i Efeito Taylor
na série financeira, foi feita para afirmar o fasiilizado presente nas séries
econdmicas, ainda que esse fendmeno, como mosteagesquisa com a série
do biospecklendo se comporta como tal.

A pesquisa possibilitou uma abertura de estudoedwt visto que os
resultados ndo foram os mesmos que se obtém res séondmicas, logo, tem-

se a possibilidade de analise em séries de outrdalitiades.
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