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RESUMO

Neste trabalho se pretende fazer a aplicacao de algumas ferramentas da fisica estatistica
para o estudo dos fenomenos chamados de Switching Points (SP’s) em ativos financeiros
do setor de energia. O estudo se concentra nas flutuagoes de precos geradas pelo com-
portamento coletivo que podem ser associados em muitos momentos as subidas e quedas
bruscas de precos, caracterizando desta forma o fendomeno em estudo.

Nos ultimos anos, novas formas interdisciplinares foram desenvolvidas para o estudo
das ciéncias economicas, entre estas tem se destacado a econofisica. A econofisica usa o
arcabouco tedrico da fisica estatistica para a explicacao dos fenomenos economicos. Do
ponto de vista fisico estatistico, os mercados financeiros sao um tipico sistema complexo,
ja que possui um grande nimero grande de participantes com percepcoes diferentes e con-
flito de interesses, e os movimentos dos pregos sao interpretados como efeitos coletivos
macroscopicos observaveis gerados a partir das interagoes microscopicas entre os agentes.
Por outro lado, a natureza estocastica do mercado financeiro resulta da sua complexidade
e do fato que sao diversas as causas que podem gerar pequenas perturbacoes que, coleti-
vamente, podem resultar em grandes efeitos. Portanto, os mercados financeiros oferecem
sistemas ideais para estudar a complexidade de comportamentos estocasticos.

Inicialmente esta tese utiliza o conceito de analise destendenciada assimétrica de flu-
tuacoes (A-DFA) para investigar e caracterizar a ocorréncia de mudanca de tendéncia
em séries temporais nao estaciondrias. O A-DFA-introduz dois novos expoentes de ru-
gosidade ao usual expoente de Hurst (H), tendo em consideracdo a influéncia que tem
as tendeéncias sobre as flutuagoes. A metodologia desenvolvida avalia localmente tais ex-
poentes em funcao de um tamanho de janela pré-definido e de uma vizinhanca onde as
tendéncias mudam de sinal. Através da utilizacao de uma forma especifica para quan-
tificar os expoentes nos identificamos e caracterizamos os SP’s. Testamos e validamos a
metodologia usando a funcao de Weierstrass com picos isolados e séries financeiras reais
do setor de energia da Bovespa e do prego do petréleo.

Num segundo momento caracterizamos os eventos SP’s em série temporais nao esta-
ciondrias através de maximos e minimos quantificados com o uso de um kernel gaussiano

com varias janelas. Neste caso, 0o nosso interesse nao é a quantificacao dos eventos ex-
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tremos em si, mas sim a magnitude da diferenca entre dois pregos extremos (maximos
ou minimos), pelo lapso de tempo entre os dois eventos correspondentes que chamamos
tempos de espera, e pelo intervalo de tempo entre os eventos extremos que denominamos
tempos de retorno. Os resultados sao obtidos para a andlise do indice diario do Dow
Jones Industrial Average (DJIA) e da série intradiaria do indice de Energia da Bolsa de
Nova Torque (NEI). Fungoes g-gaussianas com caudas em formato de lei de poténcia sdo
usadas para fornecer uma descricao mais precisa das diversas medidas obtidas a partir
das estatisticas da série.

Finalmente, sao exploradas algumas propriedades dos SP’s usando os conceitos da
teoria da confiabilidade. Neste caso, definimos os SP’s como eventos extremos ou “fa-
lhas” de um sistema, e pudemos constatar que as mesmas caracteristicas encontradas para
outros sistemas complexos que adotam a teoria da confiabilidade como seu marco teérico
podem ser encontradas nas flutuagoes que existem no mercado financeiro. Nesta caso os
resultados sao obtidos para a série do DJIA e para a série intradiaria do indice de Energia
e Petréleo da Bolsa de Madri.

Palavras-chave: Econofisica, Switching Points, Expoente de Hurst, Tempos de espera,

Tempos de retorno, Confiabilidade.



ABSTRACT

This research intends to apply some statistical physics tools to the study of phenomena
called Switching Points (SP’s) in financial assets in the energy sector. The study focuses
on in prices fluctuations generated by the collective behavior that can be associated in
many instances to sudden rises and falls in prices, thereby characterizing the phenomenon
under study.

In the latest years, new interdisciplinary forms were developed for the economics study,
among these econophysics has been prominent. The econophysics uses the theoretical
framework of statistical physics to the explanation of economic phenomena. From the
statistical physics point of view, financial markets are a typical complex system, since
it has a large number of participants with large different perceptions and conflict of
interest, and price movements are interpreted as collective macroscopic observable effects
generated from the microscopic interactions between the agents. On the other hand, the
stochastic nature of financial markets results from their complexity and the fact that there
are various causes that can generate small perturbations that can result in large effects
collectively. Therefore, financial markets provide ideal systems to study the complexity
of stochastic behavior.

Initially this thesis uses the concept of asymmetric detrended fluctuation analysis
(A-DFA) to investigate and characterize the occurrence of change in trends in nonstatio-
nary time series. The A-DFA-introduces two new exponents of the usual roughness Hurst
exponent (H), taking into account the influence which it has on the fluctuating trends.
The methodology evaluates locally exponents such as a function of a pre-defined window
size and a neighborhood where trends change signal. Through the use of a specific way
to quantify the exponents we have identified and characterized the SP’s. We test and
validate the methodology using the Weierstrass function with isolated peaks and real
financial series of the energy sector of Bovespa and the price of oil.

In a second phase we characterized events in the SP’s non-stationary time series by
maximum and minimum quantified using a kernel Gaussian with multiple windows. In
this case, our interest is the quantification of extreme events in themselves, but the

magnitude of the difference between two extremes prices (maximum or minimum), the
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time lapse between the two corresponding events that call wait times, and the range time
between extreme events we call time of return. Results are obtained in the analysis of
daily index of the Dow Jones Industrial Average (DJIA) and the intraday series of index
of the New York Energy Stock Exchange (NEI). g-gaussian Functions with tails in power
law form is used to provide a more accurate description of the various measures obtained
from the statistics of the series.

Finally, we explored some properties of the SP’s using the concepts of reliability
theory. In this case, we define the SP’s as extreme events or as “failure”of a system, and
we found that the same found features for other complex systems which adopt the theory
of reliability as its theoretical framework can be found in the fluctuations which there are
in the financial market. In this case the obtained results for the series of the DJIA series

and for the intraday index of Energy and Petroleum of the Madrid Stock.

Keywords:  Econophysics, Switching points, Hurst exponent, Time interval, Time

return, Reliability.



RESUMO

En este trabajo pretendemos hacer aplicaciones de algunas herramientas de la fisica es-
tadistica para estudiar los fendmenos llamados de Switching Points (SP’s) en activos
financieros del sector de energia. El estudio se concentra en las fluctuaciones de precios
generadas por el comportamiento colectivo que pueden ser asociados en muchos momen-
tos a las subidas y bajadas bruscas de precios, caracterizando de esta forma el fenémeno
en estudio.

En los ultimos anos, nuevas formas interdisciplinares fueron desarrolladas para el
estudio de las ciencias econdmicas, entre estas se ha destacado la econofisica. La eco-
nofisica usa el arcabozo tedrico de la fisica estadistica para la explicacién de los fenémenos
economicos. Del punto de vista fisico estadistico, los mercados financieros son un tipico
sistema complejo, ya que posee un numero grande de participantes con percepciones di-
ferentes y conflicto de intereses y los movimientos de los precios son interpretados como
efectos colectivos macroscopicos observables generados a partir de las interacciones mi-
croscopicas entre los agentes. Por otro lado, la naturaleza estocéastica del mercado finan-
ciero resulta de su complejidad y del hecho que son diversas causas que pueden generar
pequenas perturbaciones que, colectivamente, pueden resultar en grandes efectos. Por
tanto, los mercados financieros ofrecen sistemas ideales para estudiar la complejidad de
comportamientos estocasticos.

Esta tesis inicialmente utiliza el concepto de analisis destendenciada asimétrica de
fluctuaciones (A-DFA) para investigar y caracterizar la ocurrencia de los cambios de ten-
dencia en series temporales no estacionarias. El A-DFA introduce dos nuevos exponentes
de rugosidad al usual exponente de Hurst (H), teniendo en consideracién la influencia que
las tendencias tienen sobre as fluctuaciones. La metodologia desarrollada evalia local-
mente tales exponentes en funcién de un tamano de ventana pre-definido y una vecindad
en donde las tendencias cambian de senial. A través de la utilizaciéon de una forma es-
pecifica para cuantificar los exponentes identificamos y caracterizamos los SP’s. Testamos
y validamos la metodologia usando la funcién de Weierstrass con picos aislados y series
financieras reales del sector de energia de la Bolsa de Sao Paulo - Bovespa y del precio

del petréleo.
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En un segundo momento caracterizamos los eventos SP’s en series temporales no
estacionarias a través de maximos y minimos cuantificados con el uso de un kernel gaus-
sianocon varias ventanas. En este caso, nuestro interés no fue la cuantificaciéon de los
eventos extremos en si misma, si no que en la magnitud de las diferencia entre dos precios
extremos (méximos o minimos), por el lapso de tiempo entre dos eventos correspondien-
tes que llamamos de tiempos de espera y tiempos de retorno. Los resultados obtenidos
para el andlisis del indice diario del Dow Jones Industrial Average (DJIA) y de la serie
intradia del indice de Energia de la Bolsa de New York (NEI). Funciones g-gaussianas
con colas en formato de lei de potencia fueron usadas para obtener una descripcién mas
precisa de la diversas medidas obtenidas a partir de las estadisticas de la serie.

Finalmente, son exploradas algunas propiedades de los SP’s usando los conceptos de
la teoria de la fiabilidad. En este caso, definimos los SP’s como eventos extremos o
“fallas”de un sistema, y pudimos constatar que las mismas caracteristicas encontradas
para otros sistemas complejos que adoptan a la teoria de la confiabilidad como su marco
tedrico pueden ser encontradas en la fluctuaciones que existen en el mercado financiero.
En este caso los resultados son obtenidos para la serie del DJIA y para la serie intradia

del indice de Energia y petréleo de la Bolsa de Madrid.

Palavras-chave:  Econofisica, Switching Points, Exponente de Hurst, Tiempos de

espera, Tiempos de retorno, Fiabilidad.



SUMARIO

| FUNDAMENTACAO TEORICA

Capitulo 1—Consideraciones Iniciales 2
1.1 Introducao . . . . . . . . . 2
1.2 Caracterizacao do problema . . . . . .. .. ... L L. 4
1.3 Objetivos . . . . . . o )
1.4 Relevancia da pesquisa . . . . . . . . ... 6
1.5 Delimitagao da pesquisa . . . . . . . .. .. Lo 7
1.6 Estrutura do trabalho . . . . . . .. ... oL 7

Capitulo 2— REVISAO DA LITERATURA 9
2.1 Imtroducao . . . . . . . ..
2.2 Flutuacoes no mercado financeiro . . . . . . . .. .. ... ... ... ..

2.3

24
2.5

2.2.1 Notacoes e métricas das flutuacoes de precos . . . . . . . ... .. 11
2.2.1.0.1 Notagoes: . . . . . . ..o 11

2.2.1.0.2  Definigoes de retornos e da volatilidade: . . . . 12

A econofisica, um campo para a fisica estatistica . . . . . . ... ... .. 13
2.3.1 Agentes homogéneos . . . . . . ... ... ... 15
2.3.2  Agentes heterogéneos . . . . . . ... Lo 17
Visao da econofisica sobre as flutuagoes financeiras e Switching Points (SP’s) 21
Visao da economia sobre as flutuagoes financeiras e SP’s . . . . . .. .. 26
2.5.1 Identificacao de SP’s: Métodos empiricos. . . . . ... ... ... 27
2.5.1.1 O procedimento de Bry-Boschan: . . . . .. .. .. ... 28

2.5.1.2 O procedimento F: . . . . ... ... .. ... ... 31

2.5.2 Identificacao de SP’s: Métodos baseados em modelos. . . . . . . . 32
2.5.2.1 Modelos auto-regressivos por limiares (TAR): . . . . .. 33

2.5.2.2  Modelo Auto-regressivo com regime de mudanga Marko-
viano (MS-AR): . . ... ..o 35

xiil



SUMARIO Xiv

2.6 Visao financeira sobre as flutuacoes e SP’s - Andlise técnica . . . . . . . 38
2.6.1 Desenvolvimento conceitual . . . .. .. .. ... ... ..., .. 41
2.6.1.1 AteoriadeDow . ... ... ... ... ... ... 43

2.6.1.2 Conceitos basicos de tendéncia . . . . ... .. .. ... 45

2.6.1.2.1  Suportes e resisténcias: . . . . .. ... ... 46

2.6.2 Analise Técnico Estatistico. . . . . .. ... ... ... .. .... 47
2.6.2.1 Classificacao dos indicadores quantitativos . . . . . . . . 48

Il APLICACOES

Capitulo 3— DETECTANDO SWITCHING POINTS USANDO A ANALISE

DESTENDENCIADA ASSIMETRICA DE FLUTUACOES A-DFA 51
3.1 Imtroducao . . . . . . . . L o1
3.2 Ométodo A—DFAlocal . .. ... ... ... ... ... ... ..., 53
3.3 Resultados . . . . . . . . . e 56

3.3.1 Detectando eventos “switching” . . . . ... ... ... ... ... Y

3.3.2 Eventos “Switching” em sériesreais . . . . . ... ... ... ... 64
3.4 Consideragoes finais . . . . . . . ... 72

Capitulo 4— UMA ABORDAGEM DE PRECOS TOP-BOTTOM PARA CARACTERIZACAO

DE FLUTUACOES FINANCEIRAS 75
4.1 Introducao . . . . . . .. Lo 75
4.2 Determinacao de maximos e minimos . . . . . . . ... ... 7
4.3 Distribugoes dos tempos de retorno e dos tempos de espera . . . . . . .. 79
4.4  Efeito memoria nos tempos de retorno e nos tempos de espera . . . . . . 83
4.5 Consideracoes finais . . . . . . . . ... 92

Capitulo 5— APLICACAO DOS CONCEITOS DA TEORIA DA CONFIABILI-

DADE NO ESTUDO DE FLUTUACOES FINANCEIRAS 94
5.1 Introducao . . . . . . . .. 94
5.2 Conceitos principais. . . . . . . . . .. 97
5.3 Metodologia . . . . . . ... 100

5.3.1 Dados . . . . . . .. 104

532 Ajustededados . . . . . ... 107



SUMARIO XV

54 Resultados . . . . . .. 110
54.1 Temposdevida . . . . . . ... .. ... ... 111

5.4.2 Temposdereparo . . . . . . . . . . ... 115

5.5 Conclusoes . . . . . . . . 120
Capitulo 6— CONSIDERACOES FINAIS 121
6.1 Conclusoes . . . . . . . . L 121

6.2 Limitagoes e futuras pesquisas . . . . . . . ... ..o 123
Apéndice A— Programas usados no Capitulo 3 124
A.1 Programa em Fortran para o cdlculo do H assimétrico. . . . . . .. ... 124
A.2 Programa em Fortran para calular SP’s . . . . . .. ... ... ... ... 132
Apéndice B— Programas usados no Capitulo 4 136
B.1 Programa em C'+ + para o calculo de maximos e minimos . . . . . . . . 136
B.2 Programa em Fortran para calcular a distribuicao integrada . . . . . . . 139
B.3 Programa em Fortran para calcular as correlagdes . . . . . . . ... ... 141

B.4 Programa em Fortran para calcular os tempos de retornos . . . . . . .. 144






3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

LISTA DE FIGURAS

Aplicacao do método A — DF A; global na série WTI. As linhas de cor
preta, vermelha e azul indicam a func¢ao de flutuacao global, de tendéncias
positivas e de tendéncias negativas respectivamente. No painel superior

se mostra o resultado para todo o periodo (1986-2010). No painel inter-
mediario o resultado para o periodo da crise de 2007 e, no painel inferior

o resultado durante o periodo dos atentandos de setembro de 2001. . . . 58
No painel (a). Dependéncia temporal de um perfil connhecido Wy 5(¢) (preto)

em conjunto com seus correspondentes expoentes de Hurst locais H (¢)(vermelho
- cinza). No painel (b), os expoentes de Hurst assimétricos H*(t) (preto)

e H(t) (vermelho - cinza) e, no painel (¢), suas diferengas H*(t) — H=(t) 59
Dependéncia local H(t) com relacao ao tamanho da janela L para perfis
deterministicos: no painel (a), consideramos um pico derivado de uma
curva gaussiana com variancia ¢ = 15, juntamente com um pico gaussiano

de variancia ¢ = 12 sobreposta sobre mesma W, 5(t) perfil (indicado por

uma seta em r.h.s). Em (b), o H(¢) habitual com larguras de janela L = 60
(preto) e L = 100 (vermelho - cinza). Para obter uma imagem mais clara,

em (c) desenhamos apenas as curvas de HT(t) (preto) e H(t) (vermelho
-cinza) quando L=100. . . . . . ... oo 61
Dependéncia nas combinagoes de expoentes ﬁ+(t) —H (t) (b) e 2H(t) —
F+(t) —H (t) (c) para o perfil Wy5(t) (a). E possivel perceber um ajuste
muito bom nos SP’s em (a) com os valores extremos em (b) e (¢). Em (c)

incluimos o valor do extremo AH obtidos pelo procedimento descrito no

texto. ..o 62
Evolugao temporal de DJIA(a), WTI(b) e IEE(c) com indicagao dos periodos
que estao sujeitos a uma andlise mais detalhada. . . . . . . .. ... ... 65

Xvi



LISTA DE FIGURAS

3.6

3.7

3.8

3.9

3.10

3.11

Distribuigao de probabilidade da magnitude dos eventos SP’s na série DJIA
(medido por AH) para varios valores de L e £. Sfmbolos indicam dife-
rentes pares (L,¢) conforme indicado: triangulos solidos (40,5); circulos
sélidos (80,5); estrelas sélidas (120,5); triangulos vazios (40,8); circulos va-
zios (80,8); estrelas vazias (120,9). A distribuicao é pouco sensivel ao valor
de /,masnaoaode L. . . . . . . . . . ... ...
Distribuigao de probabilidade da magnitude dos eventos SP’s na série WTI
(medido por AH) para vérios valores de L e £. Sfmbolos indicam diferentes
pares (L, {) conforme indicado: a) triangulos azuis (120,8); circulos verme-
lhos (80,8); quadrados pretos (40,8); b) triangulos azuis (120,5); circulos
vermelhos (80,5); quadrados pretos (40,5). A distribuicao é pouco sensivel
ao valor de /, masnaoaode L. . . . . .. .. ... .. ... ... . ...
Distribuigao de probabilidade da magnitude dos eventos SP’s na série IEE
(medido por AH) para varios valores de L e £. Sfmbolos indicam diferentes
pares (L, ¢) conforme indicado: a) triangulos azuis (120,5); circulos verme-
lhos (80,5); quadrados pretos (40,5); b) triangulos azuis (120,8); circulos
vermelhos (80,8); quadrados pretos (40,8). A distribui¢ao é pouco sensivel
ao valor de /, masnaoaode L. . . . . ... ... ... ... .. ...,
Evolucao temporal do indice DJIA que engloba a crise de 1987 (linha
cheia) em conjunto com a localizagao dos SP’s discutidos no texto (barras
de erro) para L = 40,80, e 120. Em (a), AH, = 0 enquanto em (b) e (c)
AH,= e '. £ =8 nos panéis (a) e (b), e £ = 5 no painel (c). . . ... ..
Evolugao temporal do indice WTI e localizacao dos SP’s no periodo de
1993-1995. Diferentes painéis ilustram a dependéncia da localizacao dos
SP’s como funcao de L, para valores fixos de ¢ = 5 ¢ AH, = e~!. Painel (a)
inclui os SP’s detectados com L = 40, 80, e 120. Em (b) e (c) apenas os SP’s

detectados com L = 40 e 120, respectivamente. Nao apenas a freqiiéncia

XVvil

67

68

69

70

de eventos diminuem quando L aumenta, mas também a magnitude de AH. 71

Curvas semelhantes as da Fig. 3.11 sao mostradas para o WTT no periodo
2006-2008, para valores fixos de £ = 5 ¢ AH,. = e~'. No painel (a), SP’s
detectados com L = 40,80, e 120. Em (b) e (c) apenas SP’s detectados
com L = 40 e 80, respectivamente. Como na Fig. 3.10, uma diminuicao
similar na freqiiéncia e magnitude dos eventos é observada nos resultados
para L = 40 e 80. Isto sugere que pequenos valores de L sao necessarios

para uma localizagao mais precisa dos eventos. . . . . . . ... ... ..



LISTA DE FIGURAS

3.12 Evolugao temporal do IEE no periodo de 2002-2006 (linha cheia) em con-

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

junto com a localizacdo dos SP’s, para L = 40,80, e 120. Em (a), AH. = 0
enquanto em (b) e (¢) AH. = e~!. £ = 8 nos panéis (a) e (b), e / =5 no
painel (C). . . . . ...

Evolugao temporal da série DJIA de 1928 até 2011. Devido ao periodo de
tempo muito longo, os efeitos da inflacao e o crescimento economico natural
sao evidentes. A comparacao entre os painéis (a) e (b) torna evidente que a
série In(DJIA) é mais adequada para a andlise dos tempos de retorno. No
detalhe ilustra-se o efeito de valores distintos de h no kernel de alisamento
em comparagao com os dados originais (preto, solido); em vermelho se
mostra o efeitode h=3 eem verdede h=7. . . .. ... ... .. ...
Evolucao temporal do Indice Intradidrio de Energia do NYSE (NEI) desde
2010 até 2011. A comparagao entre os painéis (a) e (b) mostra o com-
portamento das duas séries: (NEI) e In(NEI) usamos série In(NEI) para a
analise dos tempos de retorno. O detalhe ilustra o efeito de valores distin-
tos de h no kernel de alisamento em comparagao com os dados originais
(preto, solido); em vermelho se mostra o efeito de h = 3, em azul o efeito
de h =5 eem azuladooefeitode h="7. . . . .. ... ... ... .. ..
Evolugao temporal do In(DJIA) (Linha preta), em conjunto com os valores
extremos obtidos através do kernel gaussiano para cada valor de h. Os
detalhes dos panéis (a),(b) e (¢) mostram os diferentes méximos e minimos
encontrados para cada curva alisada. Como pode ser observado, existe uma
diminui¢cao no nimero de extremos em funcao do valorde h. . . . . . ..
Distribuigao integrada P, (z > X) para os tempos de retorno obtidos na
série In(DJIA) para trés valores distintos de h = 3 (a), 5 (b), e 7 (c).
Circulos indicam os resultados dos pontos obtidos. A linha vermelha cor-
responde & funcdo g-gaussiana F'(z) = exp,(—Bz*). Obtemos o valor de
q = 1.8 para todos os valores de h. Sao obtidos os valores =540, 350, e
250 para, h = 3,5, e 7 respectivamente. . . . . . . . ... ... ... ...
Distribuicao integrada P, (z > X) para os tempos de retorno obtidos na
série In(NEI) para trés valores distintos de h = 3 (a), 5 (b), e 7 (c). Circulos
indicam os resultados dos pontos obtidos. A linha vermelha corresponde a
funcao g-gaussiana F'(z) = exp,(—Fz?). Obtemos o valor de ¢ = 1.5 para
todos os valores de h. Sao obtidos os valores 5=5000, 3000, e 2500 para,

h =3,5, e 7Trespectivamente. . . . . ... ... ... ... ........

xviii

73

81

82

83

84



LISTA DE FIGURAS

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

5.1

Distribuigao integrada Pl(z > X) para os tempos de espera obtidos na
série In(DJIA) para trés valores distintos de h = 3 (quadrados), 5 (circu-
los), e 7 (triangulos). Ao contrério dos dados da Figura 4.4, os dados nao
podem ser bem ajustados por uma funcao g-gaussiana. O grafico log-linear
indica que a cauda segue um decaimento exponencial. . . . . . . ... ..
Distribuigdo integrada Pf(z > X) para os tempos de espera obtidos na
série In(NEI) para trés valores distintos de h = 3 (quadrados), 5 (circulos),
e 7 (triangulos). Ao contrario dos dados da Figura 4.4, os dados nao podem
ser bem ajustados por uma funcao g-gaussiana. O grafico log-linear indica
que a cauda segue um decaimento exponencial. . . . . . ... ...
Dependéncia temporal da fungao C!(7) para os tempos de espera (a) e
C®(7) para os tempos de retorno (b) na série In(DJIA). Resultados indi-
cam a presenga apenas de ruido (para C’(7)) e comportamentos correlaci-
onados (para C*(7)) de acordo com os resultados encontrados nas Figuras
44 ed.6. . . . e
Dependéncia temporal da fungao C7(7) para os tempos de espera (a) e
C®(7) para os tempos de retorno (b) na série In(NEI). Resultados indicam

a presenca apenas de ruido (para C?(7)) e comportamentos correlacionados

Xix

86

87

38

(para CT(7)) de acordo com os resultados encontrados nas Figuras 4.4 ¢ 4.6. 89

Distribuigao integrada FZI(:C > X) e _PhNE(:c > X) para os tempos de
retorno dos extremos In(DJIA) em fungao do intervalo de tempo real (a)
e o ntimero de eventos (b). Em (a), as curvas tem uma tendéncia de com-
portamento inicialmente plano seguido por caudas mais largas que podem
ser descritas por funcgoes do tipo Aequ_ﬁﬂ. Em (b), curvas com decai-
mento muito rapido e nao podem ser descritas com precisao por fungoes
g-exponenciais nem por fungoes exponenciais classicas. . . . . . .. . ..
Distribuigao integrada Ffl(x > X) e I_DhNE(:E > X) para os tempos de
retorno dos extremos In(NEI) em fun¢ao do intervalo de tempo real (a)
e o numero de eventos (b). Em (a), as curvas que podem ser descritas
por funcoes do tipo Aexp;ﬁ”ﬁ. Em (b), Inicialmente se curvas tem um
decaimento do tipo lei de potencia e va convergendo a fungoes que podem

ser descritas com precisao por fungoes g-exponenciais. . . . . . . . .. ..

Evolugao temporal a 1 minuto do log-preco das séries intradiarias dos
indices DJIA e IEP - (janeiro - agosto de 2011). . . . . . ... ... ...

90

91



LISTA DE FIGURAS

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

5.21

Volatilidade a 1 minuto das séries intradiarias dos indices DJIA e TEP -
(janeiro - agosto de 2011). A linha tracejada de cor preta indica o limiar
pré-determinado para a definicao dos SP’s. . . . . . . . ... ... ..
Retornos a 1 minuto das séries intradiarias dos indicess DJIA e TEP -
(janeiro - agosto de 2011). A linha tracejada de cor vermelha indica o
limiar pré-determinado para a definicao dos SP’s. . . . . . . .. ... ..
Tempos de reparo a nas séries intradiarias dos indices DJIA e IEP. A linha
tracejada de cor vermelha indica o limiar pré-determinado para a defini¢ao
dos SP’s. . . . . e
Comparagao entre a funcao de distribuigao Weibull (curvas em vermelho
e verde) e ¢-Weibull (curva preta). . . . . . . .. ...
Tempos de vida em uma série climatolégica . . . . . .. ... ... ...
Tempos de reparo em uma série climatolégica . . . . . . . ... .. ...
Evolucao no tempo dos SP‘s obtidos como extremos maiores do que o
percentil 95 na série DJTA . . . . . . .. ...
Evolucao no tempo dos SP‘s obtidos como extremos maiores do que o
percentil 95 na série IEP . . . . . . ... oo oo
Distribui¢ao dos tempos de vida na série DJIA . . . . ... .. ... ...
Distribuicao dos tempos de vida na série [EP . . . . . . .. ... ... ..
Funcao de confiabilidade para os tempos de vida na série DJIA. . . . . .
Funcao de confiabilidade para os tempos de vida na série IEP. . . . . . .
Ajuste g-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de vida na
série DJTA . . . . . L
Ajuste g-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de vida na
série IEP . . . . . .
Ajuste g-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de vida na
série DJIA . . . . . e
Ajuste ¢-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de vida na
série IEP . . . . . .
Curvas da banheira para os tempos de vida na série DJIA . . . . . . ..
Curvas da banheira para os tempos de vida na série IEP . . . . . . . ..
Ajuste ¢-Weibull na curva da banheira sem suavizacao para os tempos de
vida na série DJTA . . . . . ..o
Ajuste g-Weibull na curva da banheira sem suavizacao para os tempos de

vida na série IEP . . . . . ..

XX

105

106

107

109

110

110

110

110

111

111

111

111

112

112

112

112

113

113

114



LISTA DE FIGURAS

5.22

5.23

5.24

5.25

5.26

5.27

0.28

5.29

5.30

5.31

5.32

5.33

5.34

5.35

5.36

5.37

Ajuste ¢-Weibull na curva da banheira com interpolacao linear para os
tempos de vida na série DJIA . . . . . . ... oL
Ajuste g-Weibull na curva da banheira com interpolagao linear para os
tempos de vidanasérieIEP . . . . . ... ... .. 0L,
Distribui¢ao dos tempos de reparo na série DJIA . . . . . . ... .. ...
Distribuicao dos tempos de reparo na série [EP . . . . . ... ... ...
Funcao de confiabilidade para os tempos de reparo na série DJIA

Funcao de confiabilidade para os tempos de reparo na série IEP . . . . .
Ajuste ¢-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de reparo na
série DJTA . . . o . L
Ajuste g-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de reparo na
série IEP . . . . . .
Ajuste ¢-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de reparo na
série DJIA . . . . . e
Ajuste ¢-Weibull na funcao de confiabilidade para os tempos de reparo na
série IEP . . . . . .o
Curvas da banheira para os tempos de reparo na série DJIA . . . . . ..
Curvas da banheira para os tempos de reparo na série IEP . . . . . . ..
Ajuste ¢-Weibull na curva da banheira sem suavizacao para os tempos de
reparo na série DJIA . . . . . ..o
Ajuste ¢-Weibull na curva da banheira sem suavizacao para os tempos de
reparo na série IEP . . . . . ..o oo
Ajuste g-Weibull na curva da banheira com interpolagao linear para os
tempos de reparo na série DJIA . . . . . .. ... o L.
Ajuste g-Weibull na curva da banheira com interpolacao linear para os

tempos de vidana série IEP . . . . . .. ... ... . L.

xxi

115

115

115

115

116

116

117

117

117

117

118

118

119

119

119



LISTA DE ABREVIATURAS

SP‘s Switching Points

DJIA Dow Jones Industrial Average

IEE Indice de Energia Eléctrica - Bovespa

WTI Western Texas Intermediate

NEI NYSE Energy Index

IEP Indice de Energia e Petroleo da Bolsa de Madri
FdP Funcao de Densidade de Probabilidade

FIGARCH Fractional Integrated General Autoregressive Conditional Heterocedasticity

fBm Mowvimento Browniano Fraciondrio

xxil






PARTE |

FUNDAMENTACAO TEORICA






CAPITULO 1

CONSIDERACIONES INICIALES

1.1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, novas formas interdisciplinares foram desenvolvidas para o estudo das
ciéncias economicas. Problemas tais como crescimento economico, distribuicao da ri-
queza, e desemprego requerem um maior entendimento dos mercados e das sociedades.
Para uma abordagem mais completa, esses problemas devem ser entendidos de uma
forma interdisciplinar como sistemas complexos. A econofisica, entre outras disciplinas
que formam parte do leque de ciéncias interdisciplinares, tem surgido como um campo de
pesquisa interdisciplinar que aplica métodos, ferramentas e ideias procedentes em grande
parte da fisica estatistica para solucionar problemas em economia e finangas [125].

A fisica estatistica estuda sistemas compostos por uma grande quantidade de in-
dividuos que interagem entre si, para os quais seria impossivel tentar predizer o com-
portamento de cada componente individual. Um dos objetivos da fisica estatistica é
encontrar leis universais que dirigem o comportamento conjunto dos sistemas, sendo, até
certo ponto, independentes do comportamento individual de cada um dos seus membros,
que em economia podemos identificar como agentes. Neste esquema, além da microecono-
mia, a macroeconomia e, especialmente, as financas podem ser entendidas como sistemas
complexos [, 9]. Com a enorme quantidade de dados disponiveis no campo das finangas,
especialmente os vindos dos mercados de valores e cambiais, é natural que esta parte da
economia seja a que mais tenha interessado a econofisica.

Os movimentos de precos sao efeitos coletivos macroscopicos observaveis gerados a
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partir dessas interagoes microscépicas entre os agentes. Por essas caracteristicas, o mer-
cado de energia pode ser descrito com as ferramentas da fisica estatistica, que tem tido
algumas explicagoes do comportamento coletivo de grandes conglomerados de particulas.
Os indices dos mercados analisados, podem ser caracterizados como a medida do desem-
penho do mercado. No final de um pregao apura-se um indice que representa de forma
geral o valor do ativo e volume de negdcios que sinalizam a tendéncia geral do mercado:
queda ou valorizacao. A comparagao entre as transagoes de dias consecutivos dé a ideia
da flutuacao que tem o mercado, esta variacao percentual que é a que caracteriza o com-
portamento da bolsa. Desta forma, considera-se que estes mercados sao sistemas aberto
onde seus elementos se relacionam seguindo pautas de retroalimentacao nao linear e ou-
tras caracteristicas comuns, pelo qual é possivel explicar alguns fenomenos que acontecem
as séries temporais financeiras.

Pode-se perguntar se realmente é factivel utilizar modelos emprestados da fisica es-
tatistica, até mesmo da teoria quantica, simplesmente porque podem refletir algumas
das caracteristicas mais importantes das séries temporais financeiras, como sao as caudas
largas ou as autocorrelagoes [30, 16, 81]. Os proponentes da econofisica alegam que esta
disciplina utiliza um procedimento mais adequado que os utilizados pela econometria ou
por disciplinas mais familiarizadas com os fatos econémicos. Segundo seus proponentes,
estes fenomenos sao considerados a partir de uma perspectiva comparativa, que busca
regularidades empiricas com senso comum com a finalidade de oferecer um marco teérico
e nao o contrario. A abordagem sistémica, permite anélises globais com consideracao dos
fluxos que atravessam o sistema economico e ajuda na identificacao de modelos dinamicos

proprios.
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1.2 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Este trabalho tem por objetivo caracterizar o mercado de energia que é uma parte do
mercado global. Desta forma, este mercado pode ser caracterizado como um sistema
complexo devido ao grande ntumero e heterogeneidade de seus agentes, assim como na
forma com que estes interagem, podendo existir cooperacao e competicao entre eles. Se
parte da hipdteses de que os mercados sao sistemas dinamicos complexos onde existem
os fenomenos chamados de Switching Points { SP’s} que fazem parte da dinamica do
mercado, mas que nao podem ser preditos. Estes fenomenos podem ser entendidos como
mudancas abruptas e de grande magnitude que ocorrem dentro de uma série temporal.
Assim, pretende-se apresentar aplicacoes das ferramentas usadas pela fisica estatistica
para estudar este tipo de fenomeno.

As anadlises se concentram nas flutuacoes de precos geradas pelo comportamento cole-
tivo, onde podemos caracterizar em muitos momentos subidas e quedas de pregos. Como
dito anteriormente, as flutuacoes que interessam sao caracterizadas pelos SP’s que, se-
gundo Preis e Stanley (2010) [102], sdo fenomenos nos quais certos sistemas comple-
xos mudam abruptamente de um estado para outro de uma forma muito descontinua.
Por exemplo, as flutuagoes do mercado financeiro sao caracterizadas por muitos eventos
switching criando tendéncias crescentes (formacao de bolhas) e tendéncias decrescentes
(colapso financeiro). Tal mudanga ocorre em escalas de tempo que variam de bolhas ma-
croscopicas persistentes por centenas de dias até bolhas microscopicas persistindo apenas
por alguns segundos. Desta forma, a problematica desta tese esta relacionada com a ca-
racterizacao do fenomeno de SP’s e com o entendimento dos tempos de espera associados

ao fenomeno em estudo, principalmente no mercado de energia.
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1.3 OBJETIVOS

Uma vez delimitado o setor que serd investigado foi decidido focalizar o estudo para um
objeto particular que nao é esclussivo do mercado de energia, mas que pode ser encontrado
em qualquer mercado, com efeito o objetivo deste trabalho é tratar trés questoes ligadas

aos eventos SP’s:

e Caracterizar o fendmeno em analise, para isto usamos uma metodologia de andlise

fractal;

e Analisar as distribuicoes dos tempos de espera e dos tempos de retornos assim como

as autocorrelacoes dos SP’s;

e Considerar os eventos SP’s como falhas do sistema e analisar os tempos de espera

e os tempos de reparo entre estas falhas.

Para isso foram analisados diversos bancos de dados com informagoes diaria e/ou
intradidria de indices financeiros globais, indices financeiros do setor de energia e algumas
agoes de empresas ligadas ao setor em estudo. Através dos trabalhos de [3, , , 77,

, , | obtemos os conceitos fundamentais para entender os diferentes niveis de
complexidade dos objetivos que queremos alcancar. Por tanto, este trabalho nao pretende
fazer uma revisao histérica, tedrica ou metodoldgica exaustiva do campo da econofisica,
nem centrar-se no debate entre fisicos e economistas sobre a capacidade e interesse da
econofisica como campo cientifico 1til no estudo dos sistemas econdmicos *. Neste sentido,
se parte da premissa de uma certa complementariedade entre ambos ramos da ciéncia com

potenciais contribuicoes uteis, neste caso, da fisica estatistica sobre a economia.

!detalhes podem ser encontrados em [125, 25] entre outros.



1.4 RELEVANCIA DA PESQUISA 6

1.4 RELEVANCIA DA PESQUISA

A principal motivagao deste trabalho consiste em investigar o comportamento dos eventos
SP’s em séries temporais financeiras de ativos nos mercados de energia. Sua deteccao
implica na percepcao de dependéncia de longo alcance nos dados financeiros, o que é
essencial para facilitar as decisoes de formacao de carteiras, ja que a presenca destes
eventos causa varios inconvenientes. Como exemplo pode-se citar i) o consumo 6timo
e as carteira de decisoes podem ser muito sensiveis ao investimento; ii) os métodos de
precificagao de derivativos financeiros sao baseados em modelos de Martingales e assim
o modelo Black Scholes ja poderia nao ser util; iii) as estimativas de risco e retorno
baseadas nos modelos CAPM ou APT (Capital Asset Pricing Model e Arbitrage Pricing
Theorory), somente funcionam em mercado teoricamente eficientes, assim, nao levam em
consideracao a dependéncia de longo alcance e, com isso, estes modelos nao sao passiveis
de aplicacao a uma série temporal que tem este tipo de comportamento.

Por outro lado, compreender a dinamica de uma série de precos € importante, so-
bretudo nos momentos de crise, ja que pode permitir avaliar os possiveis impactos nas
diversas economias mundiais e também em outros ativos financeiros. Por isso ha um
grande interesse cientifico e econdomico, em avaliar o risco dos negdcios, em tentar prever
o comportamento do mercado. A expectativa é que, ao analisar as séries de precos das
empresas que compoem o setor em estudo possam ser obtidos modelos que expliquem
melhor a estrutura destes mercados, a formacao de precos e sua dinamica, especifica-
mente quando estes mudam drasticamente de sinal em fun¢ao do impacto que isto tem

nos ativos e nas carteiras de investimento dos agentes.
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1.5 DELIMITACAO DA PESQUISA

O estudo pretende concentrar-se em ativos financeiros representantes de setores de ener-
gia. Especificamente se trabalha com indices didrios e intradiarios relativos aos mercados
do petréleo (WTI), energia elétrica (IEE,NEI) e, pregos de ativos das empresas que
compoem o indice de energia e petréleo da bolsa de Madri. Ainda assim, para validar
as metodologias usadas nas aplicacoes, usa-se também o indice DJIA. A base de dados
foi formada com informagao obtida em www.yahoofinance.com, www.eia.doe.gov e dados

provenientes de olsendata.com.

1.6  ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho estd dividido em trés partes, dispostas de acordo com as questoes que abordam:
e Parte I: Fundamentacao Tedrica

— O primeiro capitulo traz a introdugao do tema, a caracterizagao do problema,
os objetivos a atingir, a relevancia da pesquisa, a delimitacao do estudo e a

estrutura do trabalho;

— O segundo capitulo trata da revisao da literatura que fornege o enquadramento
tedrico das aplicacoes. Conceituam-se tanto o paralelo das relacoes entre a
economia e a fisica estatistica, assim como a econofisica como um campo de
estudos para a fisica estatistica. Também se definem as métricas para o estudo
das flutuagoes de precos nos mercados financeiros, como os Sp’s do ponto de
vista da econofisica como da economia. Por ltimo, se conceitua a analise
técnica como um importante campo de aplicagao para os estudos realizados

nesta tese.

e PARTE II: Aplicacoes
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— O terceiro capitulo apresenta a metodologia Asymmetric Detrended Fluctu-
ation Analysis - (A — DFA) para investigar e caracterizar a ocorréncia de
mudancas na tendéncia de séries temporais financeiras e desta forma poder

detectar os eventos SP’s.

— No quarto capitulose estudam as distribuicoes dos tempos de retornos e dos
tempos de espera de eventos SP’s, assim como, a autocorrelagao, caracterizadas
neste capitulo como pontos maximos e minimos extraidos através do uso de

um Kernel Gaussiano.

— O quinto capitulo aprensenta os SP’s abordados segundo a teoria da confi-
abilidade, isto é, como eventos extremos ou “falhas” dentro de um sistema.
Com esta perspectiva sao estudadas as relagoes entre os tempos de espera e os

tempos de reparo entre falhas.

— O sexta capitulo traz as conclusoes e as sugestoes para futuras pesquisas.






CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 INTRODUCAO

Mercados financeiros, que facilitam a comercializacao de grandes quantidades de ati-
vos financeiros em um ambiente competitivo global, sao de grande importancia para a
economia mundial. As subidas e quedas no mercado nao s6 afetam os comerciantes e in-
vestidores, mas também influenciam a vida da sociedade em geral. Por exemplo, a ultima
crise do mercado financeiro vem afetando a vida de muitas empresas, setores indutriais
e governos, carregando enormes prejuizos para muitas economias, investidores e bancos.
Além disso, o risco que frequenta o mercado nos 1ltimos tempos pode ser significativo
nao s6 em quedas bruscas de mercado, mas também com as flutuagdes menos perigosas
se estas sao inesperadas e os investimentos nao estao bem protegidos. Os bancos tem
que estimar o risco de seus investimentos e tomar providéncias, a fim de serem capazes
de resistir a grandes flutuagoes sem irem a faléncia. Para reduzir o risco ou especular, é
necessario entender os mecanismos subjacentes das flutuacoes financeiras nao de forma

casual mas sim, de forma permanente.

2.2 FLUTUACOES NO MERCADO FINANCEIRO

E de senso comum que o preco das acoes em um mercado onde existem muitos agentes
flutue, é dificil também ter uma explicagao para essas flutuagoes. Aqui, o foco sao as

flutuagoes nos mercados financeiros internacionais porque a informacao é abundante e
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se tem muitos agentes envolvidos, espera-se que comportamento seja tipico de varios
mercados. De um ponto de vista pode se entender que a flutuacao dos precos das agoes
deveriam ser determinadas pelos elementos fundamentais da economia, tais como: as
taxas de juros, o produto interno bruto, etc. Pode-se pensar também que os pregos sao
afetados pelas noticias que rondam os mercados, nesse sentido, os precos mudam a cada
minuto, ainda que, os elementos fundamentais nao mudem de um dia para o outro e
nenhum tipo de grande noticia apareca a cada hora. Na economia financeira se entende
que a flutuagao é simplesmente dada pelo fato de que muitos agentes estao envolvidos no
mercado. Para [18, 19] cada agente, ainda com a mesma informagao sobre as varidveis de
mercado pode julgar cada reagao diferente desses fatores e criar uma flutuagao coletiva.
Do ponto de vista da econofisica, os mercados financeiros, sistemas complexos com um
grande nuimero de participantes com percepcoes diferentes e conflitos de interesses e ainda
afetados pelas noticias internacionais, as quais nao sao passiveis de predizer em tempo
e no tipo de noticias. Portanto, os mercados financeiros oferecem sistemas ideais para
estudar a complexidade de comportamentos estocasticos e desta forma poder entendé-los
[ ) ) ) ]

Para [23] as flutuagoes, cada vez mais frequentes e de maior magnitude nos mercados
financeiros tem gerado um entorno de maior incerteza e, como isso, tem aumentado os
riscos de que os investimentos obtenham as rentabilidades esperadas nos prazos estabe-
lecidos. A incerteza estd vinculada com o risco, ainda que, nao sao a mesma coisa. Por
um lado, a incerteza se define como a falta de informagao que propicia que o processo de
tomada de decisoes financeiras se veja afetado pela presenca de riscos internos e externos,
consequeéncia de um diagnédstico estratégico incompleto. Por outro lado, o risco é a pro-
babilidade de que as organizagoes possam vir a sofrer perdas no futuro devido a eventos
que nao sao previsiveis, mas que afetam negativamente a rentabilidade do investimento;
é por isto, que o risco estd imerso em toda a atividade economica. No ambito financeiro

as principais fontes de risco comegam com as flutuacoes dos precos, tipos de cambio e
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taxas de juros. Como estamos interessados nas flutuagoes de precos geradas pelo com-
portamento coletivo que se caracterizam em muitos momentos como subidas e quedas de
pregos maiores que o esperado, estas flutuagoes chamadas de switching points sao o foco
de nosso estudo. O ponto de partida é definir a notacao e as métricas que serao usadas

nesta tese.

2.2.1 Notacoes e métricas das flutuacoes de precos

Nesta subsecao descrevemos as quantidades que sao amplamente utilizadas nesta tese.

Definimos z; e y; dois conjuntos de dados, 1 = 1,2,..., N, e N é o tamanho do conjunto

de dados.

2.2.1.0.1 Notagoes:

Valor Médio

()

N
Z xi/N (2.1)
i=1

onde x é uma variavel e (-) representa a média.

e Desvio padrao

o(x) = V/(2?) — (z)? (2.2)
onde x ¢ uma varidvel, o denota seu desvio padrao e o2 sua variancia.
e Funcao de densidade de probabilidade (FDP) para a varidvel x é denotada por P(x)

e Distribui¢ao condicional é denotada como P(z|xy), e mede a distribuigao condicio-

nal em que o valor anterior pertence ao subconjunto x.

e Funcao de distribui¢ao acumulada (FDA) ¢é denotada como Q(z) para a varidvel x,

que é a integral de P(z), i.e.,
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aw = [ " P(a)da (2.3)

Note que a Eq. (2.3) é precisamente para a fungao de distribuigdo acumulada com-

plementar. Nesta tese nds a chamamos de distribuicao cumulativa para simplificar.

e Funcao de autocorrelacao (FAC) Nesta tese avaliamos a fungao de correlagao das

flutuagoes sobre o valor médio &, como segue:

onde A=3"" (z(e) — 7).

2.2.1.0.2 Definicoes de retornos e da volatilidade: As flutuagoes nos precos se medem
pelos incrementos destes, seja através dos retornos logaritmicos dos precos ou pelo valor
absoluto destes tltimos. Se denotamos o preco de algum ativo num dia qualquer de
negociacao a métrica basica para medir as flutuagoes financeiras é a do retorno r, que é

definido como a variacao do logaritmo do preco,

P(t+At) _ P(t+ At) — P(t)

r(t) =lIn P 20 (2.5)

onde P(t) é o prego das agdes ou outro ativo financeiro no tempo ¢, e At é um espaco
de tempo transcorrido. Para pequenas mudancas de P, o retorno é aproximadamente o
prego a futuro em relagdo a mudanca, conforme definido na equacao (5.14).

Outra métrica bésica usada nesta tese para as flutuacoes financeiras é a volatilidade
V', a qual caracteriza a magnitude das flutuagoes. Para esse fim, a volatilidade V é

normalmente definida como o valor absoluto do retorno, ou seja,
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V(t) = [r(t)] (2.6)

Note-se que a volatilidade é definida usualmente como o desvio padrao dos retornos
na literatura financeira. Entretanto, a equagao (5.15) tem pontos de volatilidade para
cada ponto do retorno, o que nos dard uma série temporal de volatilidade e nao alguns
pontos de volatilidade para analisar. Portanto, escolhemos a Eq. (5.15) como a definigao

de volatilidade.

2.3 A ECONOFISICA, UM CAMPO PARA A FiSICA ESTATISTICA

A econofisica é um campo de pesquisa interdisciplinar que aplica métodos, ferramentas
e ideias procedentes da fisica estatistica para resolucionar problemas em economia e fi-
nangas [125]. Os primeiros trabalhos que podem ser considerados no campo da econofisica
datam dos primeiros anos da década de noventa [32, e.g.,]. Desde essa época este novo
campo, cruza os caminhos entre a fisica, as matematicas, a computacao e, naturalmente,
a economia e as financas, e tem gerado uma grande quantidade de artigos de pesquisa,
assim como, congressos e conferéncias, periddicos especializados no tema e, inclusive,
estudos de graduacgao relacionados com este novo campo. Assim, por exemplo temos,
Physica A, Physical Review Letters, Quantitative Finance, European Physical Journal B
e International Journal of Modern Physics C sao alguns periédicos que tem publicado tra-
balhos com este tema. No campo da economia tem sido um pouco mais raras as apari¢oes
destes artigos, exceto em Quantitative Finance e alguns trabalhos monografico apareci-
dos no Journal of Economic Dynamics and Control. Igualmente, comegam a existir livros
relevantes sobre o tema [, 35] entre outros e a Encyclopedia of Complexity and System
Science, que aparece em Springer com um compendio amplo e detalhado de ferramentas,
ideias e métodos. Nao estamos interessados em fazer uma apologia a econofisica, mas

deixar em evidéncia que ela é um campo importante para o desenvolvimento da fisica
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estatistica.

Ainda que, a econofisica parega um campo conceitual inico, na realidade existem duas
visoes sobre ela, e cada uma segue postulados parcialmente diferentes, compartilhando
pontos em comum. Por um lado, vamos analisar a perspectiva proporcionada pela fisica
estatistica, onde o elemento basico para pesquisar é um investidor representativo médio,
como se fosse uma particula de gds. A outra perspectiva vem representada pela geracao de
modelos baseados em agentes ou simulagao artificial dos mercados financeiros; isto €, parte
da consideragao do agente como um investidor autonomo e independente cuja conduta é o
resultado de um conjunto de hipdteses cuja geracao depende da complexidade outorgada
a dito agente. Assim, se podem gerar condutas simples com base em hipdteses simples
(andlise técnica, fundamental, mercado eficiente) ou em mais complexas, baseadas em um
raciocinio indutivo que utilize uma cesta de algoritmos que repliquem um comportamento
perto do observado nos mercados financeiros do mundo real.

Utilizando elementos das duas aproximagcoes encontra-se a disciplina da econofisica.
Por ser uma disciplina nova, muitos pesquisadores, especialmente do campo da fisica,
incluem tanto modelos préprios de diversas subdisciplinas da fisica aplicados as séries
temporais financeiras como modelos que recolhem elementos de simulacao artificial dos
mercados financeiros. Por isto, acredita-se que seja conveniente considerar sob o mesmo
guardachuva da econofisica as duas aproximacoes, sempre que a metodologia utilizada
seja comum a fisica, e deixar uma se¢ao prépria para a inclusao de modelos de simulacao
que sigam os postulados préprios da complexidade.

Como foi comentado no paragrafo anterior, entre as opgoes possiveis de simulagao
dos mercados existem muitas hipdoteses sobre a conduta dos agentes, algumas delas alta-
mente complexas. No entanto, uma das hipdteses que principalmente se destaca é a de
considerar os mercados financeiros como sistemas “adaptativos” complexos. Isto é de-
vido ao desenvolvimento das ciéncias da complexidade aplicado aos sistemas, entre eles, o

econdmico e o financeiro, cujas caracteristicas diferem em um alto grau das consideradas
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nas outras hipdteses de conduta na simulacao dos mercados. Estas caracteristicas bem
especificas e que tem sido estabelecidas por varios autores, [122, 74, 58, 68, e.g.] que
enquadram o novo campo da complexidade.

Como indicamos anteriormente, a econofisica distingue duas aproximacoes aos pro-
blemas economicos e financeiros: uma aproximacao baseada em agentes homogéneos e
uma outra em agentes heterogéneos que utilizam algum tipo de hipdétese sobre o futuro
e/ou partem de diferentes niveis de riqueza. A seguir se desenvolvem estas duas vertentes

onde a fisica estatistica pode encontrar campos importantes para o seu desenvolvimento.

2.3.1 Agentes homogéneos

Esta aproximacao 11, , 10, 65, 23] utiliza principalmente métodos da fisica estatistica
nao linear, geralmente aplicados a problemas da fisica de sistemas de grande escala e utili-
zada nos mercados financeiros; isto é, proporciona uma média genérica e tipica estatistica
! de propriedades que representam descricoes compactas dos sistemas complexos. Assim,
se podem construir teorias sobre estes sistemas que sao insensiveis aos detalhes. O leque
de modelos formais que utiliza a fisica estatistica nao linear recebe o nome de mecanica
estatistica dos mercados financeiros.

Os modelos mais utilizados sao os da familia do tipo esfriamento simulado (Simulated
Annealing) [62] no qual se utilizam para gerar cédigos de conduta no sistema de compra
e venda na bolsa de valores. Outros modelos utilizam os vidros de spin (spin glass),
utilizados na fisica dos modelos desordenados [37], a teoria de calibre (gauge theory) da
electrodinamica segundo modelos matematicos de (fibre bundle) [(1] a familia de modelos
de percolagao ? Cont-Bouchaud [34], modelos quanticos [107] e alguns tipos de modelos
baseados na teoria de redes e das matrizes aleatérias [84, 65, 70, 83, 20]. Esta quantificacao

da realidade social formalizada estatisticamente com matrizes de correlagoes e equagoes

LComo se fosse uma molécula de gés com velocidade e temperatura média
2Trata sobre os efeitos de variar a riqueza das interconexdes em um sistema aleatério
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diferenciais ou em diferencas estocasticas nao lineares continua uma linha de pesquisa que
comecgou com a formalizagao matematica da realidade economica. Por estar ainda muito
longe dos experimentos proprios aplicados sistematicamente a fisica, a sua aplicagao a
um entorno social tem sido questionada.

Roehner [105] estuda o suposto “reducionismo” ® exportado a ciéncia economica e
encontra menos similaridades do que até agora foram assimiladas. Para isto, compara
a observacao de uma macga ao cair de uma arvore com a dinamica didria de um indice
de bolsa. Para estudar a queda da maca, o acontecimento se divide em fases w, e para
cada fase, intervéem diferentes campos da fisica, como a gravitacao, os estudos sobre
os materiais, a dinamica de fluidos e os astros. Na disciplina economica, a informagao
sobre a causa do evento relacionadas todas elas entre si, mas nao existe um campo do
conhecimento organizado, como na fisica, sobre o que se possa basear para investigar
cada fase.

Roehner [105] traz a luz algumas lacunas na geragao de modelos econdmicos. En-
quanto a universalidade da forma de interacao permite que fisica resolva o problema do
tipo de dois corpos, por exemplo, o sol e cada planeta, o proton e o eletron. Na econo-
mia, os estudos sobre dois mercados, duas empresas, dois setores ou dois paises nao tem
carater universal facilmente reconhecivel. Em contraposi¢ao ao que ocorre na fisica, estes
modelos de dois corpos nao podem ser comparados com evidéncia empirica porque nao
existe nenhum sistema economico real que iguale o requisito do tipo de os dois corpos.
A um nivel mais complexo, uma colonia de formigas, por exemplo, constitui um exemplo
de um sistema economico simples e, nestes casos, seria possivel gerar dados de confianca

ao observar as colonias de formigas no laboratorio.

Em resumo, esta via de campo de estudos para a fisica estatistica onde a teoria

30 Premio Nobel de Fisica, Philip Anderson (1972), no seu artigo (More is different), considerado
como quem iniciou o desenvolvimento posterior das ciéncias da complexidade, critica o reducionismo
epistemolégico no sentido da capacidade de reduzir tudo a leis simples fundamentais, pois cada nivel de
complexidade possui suas préprias leis.
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economica tem estado excessivamente separada dos experimentos é extremamente refi-
nada, tedrica e autoconsistente. Isto é, em vez de observar como se comportam os agentes,
se estuda o como se deveriam de se comportar e, existe uma grande diferenca entre o es-
perado e a conduta real. Em concreto, os modelos analiticos em financas e em economia,
geralmente, postulam um conjunto de axiomas que conduzem a alguns resultados obtidos
analiticamente, como, por exemplo, precos de equilibrio de ativos com risco. Isto requer
algumas suposicoes pouco realistas, como por exemplo, normas de decisao fixa, agentes
representativos racionais, restricoes do mercado em equilibrio, inexisténcia de custos de
transacao, mundo sem impostos, e expectativas homogéneas. No entanto, a nova econo-
mia experimental tenta avancar no conhecimento do observado nos mercados reais ou,

pelo menos nos mercados artificiais criados no computador.

2.3.2 Agentes heterogéneos

O outro campo de aproximacao aos problemas econoémicos, segundo a econofisica, utiliza
modelos de simulacao baseados em agentes. Isto é, experimenta-se com diferentes tipos
de agentes em um ambiente artificial como é um computador. Esta aproximacao parte
da economia experimental, evolutiva e computacional, sub-disciplinas bem interrelacio-
nadas que englobam um conjunto de propostas experimentais dentro das ciéncias sociais.
Desta forma, tem surgido o (Agent-Based Computational Economics) para as ciéncias
econdmicas e, como subconjunto, (Agent-Based Computational Finance) para a disci-
plina financeira [73, 11, 72, ] analisando-se posteriormente os resultados com métodos
estatisticos.

Em geral, os modelos baseados em agentes aplicados aos mercados financeiros consis-
tem em modelos dinamicos gerados em um computador onde os agentes possuem diferen-
tes estados e normas de conduta (micromotivos), interagindo em um processo iterativo. Se

baseiam sob o presuposto de que os sistemas economicos de mercado descentralizado sao
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sistemas complexos em evolugao [73]. O processo dinamico se expressa algoritmicamente
de tal forma que, através de um processo seletivo, vao-se criando novas condutas. Os
resultados surgem simplemente ao se executar o programa (ou software), produzindo uma
macroconduta. Trata-se de entender as regularidades globais emergentes que surgem de
baixo até acima através das interagoes locais (vizinhanga) repetidas por agentes egoistas
[72, 117,

O cédigo informético inclui uma andlise estatistica; as interacoes entre os agentes
se efetuam de forma sequencial, ainda que se tente desenvolver software e hardware
para que os agentes atuem em paralelo, como pode ocorrer em um sistema real. A
finalidade consiste em oferecer decisoes 6timas de distribuicao de carteiras ou alguma
previsao qualitativa. Os modelos baseados nos agentes possuem as vantagem da facilidade
para modelar o nivel de racionalidade dos agentes, de criar agentes heterogéneos, de
poder observar a dinamica histérica do processo em estudo e de relacionar interagoes
e redes sociais com o espaco fisico. Como desvantagens podemos incluir a dificuldade
de programacao, a sensibilidade a pequenas mudancas em um parametro e a inclussao
de varidveis nao definidas de forma adequada [73], e a falta de resultados matematicos
analiticos que permitam restringir algim tipo de comportamento.

Os modelos mais avangados incluem uma variedade de fenémenos observaveis nas
economias de mercado descentralizado como o aprendizado indutivo, competéncia imper-
feita, formacao de redes de negociacao endogena, a co-evolugao das condutas dos agentes
e as instituigoes economicas. Tais modelos distinguem entre um enfoque descritivo so-
bre a emergéncia de conduta global. Isto é, porque surge uma macroconduta geral de
um conjunto de micromotivos particulares, e permitem enfoques normativos sobre as
consequéncias de diferentes desenhos do modelo. O gerador do modelo comeca com a
construcao de uma economia que inclui uma populacao de agentes economicos, sociais e
institucionais, aos quais se especifica o estado inicial por meio de atributos de inicializagao

dos agentes. Estes atributos podem ser normas de conduta, de comunicagao, aprendizado,
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armazenamento de dados sobre o proprio agente e os demais e outras caracteristicas que
possam definir os agentes [11].

Esta aproximacao baseada em agentes pode ser sub-divida em dois grupos. De uma
parte encontramos os modelos baseados em dinamicas que dependem do caminho percor-
rido (path-dependent dynamics), representados por conjuntos de normas ou estratégias
fixas. Por outro lado, temos modelos mais complexos cujos agentes evoluem através de
um processo de aprendizado dinamico em um espago amplo de possibilidades, nos quais
sua resolucdo requer procedimentos dificeis de resolver*

A proposta mais simples que depende do caminho percorrido, consiste em modelar
tais caminhos como normas operativas dinamicas e rigidas que sejam mais aproximadas
as estratégias utilizadas no mundo real. Desta forma, o modelo [73] segue um processo
parecido a andlise de sensibilidade ao fazer variar o nivel de riqueza e as estratégias basicas
dos agentes, observando o processo de iteracao, é o resultado final. Este modelo varia a
normativa aplicada aos agentes dependendo das trés hip6teses (andlise fundamentalista,
técnica e mercado eficiente) que se escolha. Por exemplo, um agente que utiliza um modelo
de predicao baseado em uma média ponderada pelo tempo dos retornos passados devido a
um certo ponto de retorno acima da média (andlise fundamentalista), ou um modelo onde
sua conduta dependa de um certo indice de forca relativa ° que se situa acima ou abaixo
de uma quantidade determinada. Outro tipo de modelo considera agentes de inteligéncia
zero; isto é, que atua de forma aleatoria, somente com uma restricao orcamentaria, e que
geram resultados bastante eficientes.

O outro tipo de agente possui um nivel de complexidade maior, ja que tem que ser
desenhado com técnicas de pesquisa operativa ou inteligéncia artificial para que tenham
a capacidade de aprendizado e adaptacao e desta forma poder explorar as vantagens

potenciais de mercados ineficientes. Para implementar tal tipo de agente se supoe que o

4e.g.] O “comerciante viajante”, incluido nos manuais de pesquisa operativa.
SIndice proveniente da andlise técnica segundo o qual, se o IFR<30, entdo o valor poderia estar
infravalorado; se >70, entao, supervalorizado.
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mercado esta em um estado de nao-equilibrio, com agentes que tem informacao limitada,
e que utilizam uma ecologia em evolugao de estratégias de negociacao. Cada estratégia
¢ percebida como uma espécie biologica e o capital utilizado em cada estratégia como
a populacao de cada espécie. Estas espécias podem desapareger, sendo subtituidas por
outras, a depender dos resultados obtidos para os investidores. Ao evoluir as estratégias,
o mercado como um todo tende a ficar mais eficiente, de forma que os pregos flutuam
devido a dinamica interna criada pela interacao complexa da populacao de estratégias.
O mercado mais conhecido é o mercado artificial do (Santa Fe Institute) de [11]. Neste
modelo, os agentes comecam com habilidades e estratégias similares. Ao iterar o modelo,
vao surgindo endogenamente diferencas na conduta e estratégia, resultando na formagao
de agentes heterogéneos sem impossi¢ao externa.

Por exemplo, pode-se comecar a simulagao com uma norma fixa de predicao, baseada
numa média histérica ponderada de retornos, e ir variando a forma a depender da me-
lhora na sua capacidade de predicao. Devido a utilizacao de uma populacao grande de
elementos, agentes ou condutas, com suas interacoes dinamicas respectivas, as normas de
decisao devem ser agrupadas em elementos fundamentais. Assim, os agentes ou opera-
dores financeiros se dividem em grupos segundo os modelos utilizados, que se baseiam:
i) na andlise fundamentalista; relacdo prego-retorno, modelo de Gordon, fluxo de caixa
descontado, etc., ii) na andlise técnica; ondas de Elliot, indice IFR, bandas de Bollinger,
etc., iil) na imitacdo; seguir a tendéncia do mercado, replicar o indice geral, ou iv) nos
modelos chamados contrarios baseados na teoria do caos e outros modelos matematicos,
de tal forma que os agentes possam evoluir.

Os trabahos mais recentes sobre os modelos baseados em agentes [ 15] discutem sobre
o fato de que nao existe uma adequacao completa entre a conduta real dos agentes
econodmicos e os agentes artificiais que utilizam um modelo de conduta baseada na teoria
dos jogos ou nos algoritmos genéticos classicos. Portanto, precisam-se gerar modelos mais

efetivos e que se enquadrem em um processo de interacao de estratégias, de tal forma que
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os agentes evoluem; isto é, melhorem suas habilidade para poder afinar sua capacidade de
decisao, como ocorre no mundo real. Existem varios tipos de mecanismos de negociacao
nos modelos baseados em agentes; o mais complexo e o que copia 0o mecanismo real do
mercado com varias caracteristicas deste. Eles se baseiam na simulagao de conduta dos
mercados usando, por exemplo, o jogo da minoria ° e o dilema do prisioneiro na teoria
dos jogos 7. Contudo, estabelecer conexoes entre estes mecanismos e o mercado real é
ainda algo forcado.

Com o aumento do poder da computacao e o desenvovimento de bases de dados fi-
nanceiras criaram-se novas formas de ver a economia financeira. Para poder conduzir
bem o rumo destes estudos, e devido a sua complexidade, se faz necessaria a formagao
de equipes interdisciplinares entre informaticos, fisicos e economistas que conjuguem seus
conhecimentos com o objetivo de melhorar o entendimento e compreensao dos merca-
dos financeiros. A simulacao de mercados através da andlise de sensibilidade ao variar

parametros segundo os diversos modelos é um campo aberto e promissor de pesquisa para

a fisica estatistica como uma nova fronteira entre a economia e as financas.

2.4 VISAO DA ECONOFISICA SOBRE AS FLUTUACOES FINANCEIRAS E
SWITCHING POINTS (SP’S)

Nesta se¢ao destacamos alguns dos trabalhos realizados com um enfoque de econofisica
sobre flutuacoes financeiras e SP’s que serviram de base para o desenvolvimento desta
tese.

Os trabalhos de Preis et al., [100, , , , 99] tem sido o ponto de partida con-
ceitual para o desenvolvimento deste estudo. Estes trabalhos tem ampliado a perspectiva

do que sao os SP’s, definidos para qualquer sistema complexo, o que torna possivel ca-

SEm contraposicio 4 hipéteses da escolha racional e seu procedimento dedutivo. e.g. o problema do
Farol [10]
"Ver os trabalhos de [12, 13] sobre a teoria dindmica dos jogos
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racterizar de forma conceitual estes eventos de uma forma mais precisa. O primeiro dos
cinco trabalhos de Preis et al.,[100] nos indica por exemplo que cada tendéncia em um
mercado financeiro comecga e termina com um processo unico de switching. Também se
percebe que o mecanismo de formacao de bolhas financeiras nao tem escalas de tempo
definidas. Assim, a formacao de tendéncias positivas e negativas em todas as escalas é um
principio fundamental da negociacao, a partir da escala de menor tempo possivel, o que
leva a natureza nao-estacionaria dos mercados financeiros, bem como a queda de eventos
em escalas de tempo grande. Assim, as crises que ocorrem em escalas de tempo grande
pode nao ser outliers, mas na verdade representacoes causadas pelo comportamento em
escala dos agentes financeiros.

Segundo a defini¢ao original, um evento SP, pode ser quantitativamente analisado
como segue: seja Py o preco de transacao da negociacao t, que serd tratado como uma
variavel discreta t = 1,2, ...,T". Cada preco P ¢ definido como sendo um madximo local
Pmaz(At) de ordem AT se nao houver preco mais elevado no intervalo t — At <t < t+At.

Assim, se Py = Ppaa(t, At), Py é um méximo local quando:

Prraz(t, At) = max{Py|t — At <t <t + At} (2.7)

Da mesma forma, cada preco ;) é definido como um minimo local da ordem At, se

nao existe um preco mais baixo neste intervalo:

Prin(t, At) = min{ Pyt — At <t <t+ At} (2.8)

Ainda que nesta tese nao usamos esta definicao para os eventos SP’s, pensamos que
¢ importante investigar se outras caracteristicas presentes nos dados podem ser usadas
para detectar SP’s.

Nos trabalhos seguintes [102, , , 99] é testado a possivel universalidade dos re-

sultado obtidos no primeiro artigo [100], realizando uma anélise paralela das flutuagoes,
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volume de transacoes e tempos de espera entre negociagoes. Os resultados indicam por
exemplo, que os processos de switching no mercado financeiro tem propriedades seme-
lhantes as de transicao de fase uma vez que, quando ele esta presente, se exibe um regime
livre de escala. Também se evidencia uma conexao entre a volatilidade, os volumes, os
tempos de espera entre negociagoes, e as flutuacoes de precos entre um extremo é o ex-
tremo seguinte. A lei subjacente que descreve como as caudas de volatilidade, os volumes
e tempos de espera em torno aos extremos variam ao longo de nove ordens de magnitude a
partir do menor tempo possivel, e é expressa como uma lei de poténcia com um expoente
unico que caracteriza quantitativamente a regiao em torno do ponto de switching.

O trabalho de Wang et al., [123] analisa as cotagoes do NYSE ¥, que registra todas as
operacoes de titulos no mercado acionario dos EUA, para o periodo de dois anos a partir
de 01 de janeiro de 2001 a 31 de dezembro de 2002, representando um total de 497 dias de
negociagao. Estudou-se todas as 30 empresas do indice médio da DJIA. Outro banco de
dados que analisado foi o SP500 para um periodo de 13 anos, a partir de 01 de janeiro de
1984 a 31 de dezembro de 1996, com dados a cada 10 minutos, totalizando cerca de 130.000
registros. Confirmou-se que semelhancas de escala e de comportamentos de memoria
ocorrem em uma ampla gama de resolugbes de tempo (ndo apenas na escala diaria).
Exploraram-se conjuntos de tempos de retorno a curto e longo prazo, e identificou-se
que quanto maior forem os tempos de retorno mais forte é a memoria destes tempos.
A partir dos resultados apresentados, verifica-se que os valores sao muito diferentes nos
dois tipos de tempos de espera, e ambos téem Hurst maiores do que 0.5, o que indica
correlagoes de longo prazo na série temporal investigada, mas eles nao sao os mesmos
para diferentes escalas de tempo. Foi descoberto ainda que, a funcao de distribuicao para
os tempos de retorno de varias agoes pode ser bem descrita por uma tnica fungao escalar
que depende apenas da relacao do tempo médio para varias escalas de tempo variando de

um tempo de curto prazo = 1 minuto para um tempo = 30 minutos. A funcao de escala,

8New York Security Exchange
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que resulta da correlacao de longo prazo da volatilidade, difere da distribuicao de Poisson
para dados correlacionados. Este trabalho nos indica que as propriedades estatisticas das
flutuagoes dos pregos sao importantes para compreender e modelar a dinamica do mercado
financeiro. Entender o comportamento da volatilidade ¢ de interesse para os acionistas,
pois quantifica o risco, otimiza as carteiras e fornece uma contribuicao essencial para
os modelos de precificagao de opgoes que sao baseados na estimativa da volatilidade do
ativo.

No artigo de Wang et al., [124] foram analisados os tempos de retornos da volatilidade
do mercado acionario dos EUA. O periodo estudado foi de 02 de janeiro de 2001 a 31
de dezembro de 2002, totalizando 500 dias de negociagao. Aplicou-se o método de DFA
para os tempos de retornos de limiares de volatilidade. Observou-se que existe lei de
poténcia para a cauda da distribuicao, especialmente para os tempos de retorno dos
limiares de grande porte. O expoente da cauda sistematicamente muda de 2 para 1 e o
limiar de 2 para 5 desvios padrao. Empregou-se uma andlise de momentos para examinar
a existéncia multi-escalar na distribui¢ao. Esse comportamento é ligado ao tamanho da
empresa e foi encontrada uma dependéncia fraca sob este aspecto. Também se analisou
os efeitos de memoéria em varias escalas de tempo, a partir da FdP condicional, os clusters
foram classificados pela média dos tempos de retorno das correlagoes de longo prazo. Se
mostram comportamentos correlacionados em todas as andlises. Além disso, testou-se
dois modelos de memoéria de longo prazo, FIGARCH e fBm. Apenas o fBm mostra um
bom escalonamento na distribuicao. No entanto, ambos os modelos evidenciaram o efeito
memoéria. Porém, enquanto o modelo FIGARCH superestima o efeito, o modelo fBm
ligeiramente o subestima.

O trabalho de Alvarez et al., [3] desenvolveu uma extensao do DFA para explorar
a existéncia de assimetrias no comportamento de séries temporais nao estacionarias. O
objetivo é mostrar que, para determinada gama de escalas de tempo, com diferentes pro-

priedades de escala, sao encontradas tendéncias de sinal positivo e negativo. Esta versao
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do DFA, que nesta tese chamamos de A— DF' A, separa as tendéncias positivas e negativas
no estudo das contribuigoes individuais para o comportamento de escala global. Os resul-
tados obtidos em trés diferentes séries mostraram que as assimetrias sao dependentes da
escala, o que significa que para algumas escalas do comportamento a escala é simétrica,
mas apresenta comportamento assimétrico para outra escala de tempo. Os resultados
mostram claramente a existéncia de correlagoes com propriedades diferentes quando o
sinal tem tendéncia positiva e quando o sinal tem tendéncia negativa. Os resultados na
série de precos da eletricidade, a frequéncia do retorno dos precos para escalas maiores do
que 10 dias mostram que a distribuicao nao é gaussiana, nem simétrica. Na verdade, a
distribuicao apresenta assimetria a esquerda. Desta forma, a escala assimétrica observada
pode ser atribuida, pelo menos parcialmente, a assimetria das diferencas de preco para
as escalas maiores que 10 dias. Evidencia-se um comportamento nao-linear decrescente
associado a um comportamento multifractal da série temporal do preco. Os resultados
também sugerem que as correlagoes assimétricas sao mais fortes para grandes variagoes
de preco. Verifica-se também que o comportamento da escala do preco total de séries
temporais é o comportamento médio dos efeitos da escala para cima e para baixo.

Em contraste com os precos da eletricidade, a andlise sobre as temperaturas do he-
misfério norte para os tltimos dois milénios, indica que este fendomemo é mais persistente
quando a temperatura estd diminuindo do que quando estd aumentando. A possivel
causa dessa diferenca deve ser explorada na geracao de entropia durante condigoes de
aquecimento, o que produz flutuagoes mais aleatorias no sistema. Na analise do nimero
de manchas solares (SSN), o comportamento assimétrico da escala é observado para as
escalas de tempo superior a um ano, indicando que o sinal é mais persistente, quando
0 SSN esta aumentando. O comportamento assimétrico nao é mais observado para as
escalas de tempo maiores do que cerca de 11 anos, quando a tendéncia decrescente e
crescente, nao pode ser facilmente discriminada. Ao calcular a diferenca de SSN para

escalas de um ano, observou-se que os dados se comportam aproximadamente como uma



2.5 VISAO DA ECONOMIA SOBRE AS FLUTUACOES FINANCEIRAS E SP’S 26

distribuicao Gaussiana com reduzidas assimetrias em torno da média, de modo que o
comportamento da escala assimétrica pode ser atribuido a correlagao intrinseca, em vez
de caudas. Os resultados DFA apresentados confirmam que a assimetria da escala nao é
uniforme, mas é dependente do ciclo.

Hong e Zhou (2007), [59] fornecem um teste para correlages assimétricas em que as
acoes se movem mais frequentemente quando o mercado for para baixo do que quando
elas sobem, e também fornece tais testes para os coeficientes de assimetria e para as co-
variancias. Os mercados foram classificados por tamanho, e encontrou-se forte evidéncia
de assimetrias de tamanho e de dinamica das carteiras, Além disso, pode-se avaliar a
importancia economica de incorporar as assimetrias para as decisoes de investimento e
confirma-se que elas podem ter uma importancia economica consideravel para um in-
vestidor com aversao a perdas. A importancia deste trabalho esta na quantificacao da
correlagao assimétrica. Primeiro, na cobertura de seguros, que depende de forma crucial
das correlacoes entre os ativos coberto e os instrumentos financeiros utilizados. A pre-
senca de correlagoes assimétricas pode causar problemas na eficacia da cobertura. Em
segundo lugar, embora a teoria de investimento recomende a diversificagdo da carteira, o
valor desse conselho pode ser questionavel se todas as agoes ou indices tendem a cair o

que indica que com o aumento da assimetria, aumenta também o risco de perda.

2.5 VISAO DA ECONOMIA SOBRE AS FLUTUACOES FINANCEIRAS E SP’'S

Nesta secao se faz uma analise introdutéria sobre como a economia tem lidado com os
eventos chamados de SP’s. Em economia temos duas visoes sobre este tema, por um
lado estéd a visao da economia onde os SP’s sao um dos elementos de anélise de cojuntura
economica para determinar ciclos economicos, e por outro lado esta a visao das financas
onde os SP’s sao os elementos de andlise para que os analistas tomem decisoes de compra

ou venda de ativos financeiros. Flutuagoes, SP’s e classificacao dos ciclos economicos
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sao trés conceitos-chave para a andlise da conjuntura economica e, por isso, o analista
economico dedica muito do seu tempo para a sua estimativa, avaliacao e previsao. Os SP’s
sao eventos especialmente relevantes no ciclo econémico normal, porque a sua presenca
indica mudancas de fase nas condigbes economicas. A seguir se explicitam os métodos

mais usados para a andlise de SP’s.

2.5.1 |Identificacao de SP’s: Métodos empiricos.

A andlise empirica dos SP’s consiste na identificacao de ditos pontos mediante um con-
junto de regras de decisao que refletem a experiéncia pratica acumulada pelos ana-
listas de ciclo economico assim como as nogoes a priori acerca da natureza das flu-
tuagoes economicas. Neste tipo de analise nao se usam modelos estatistico-econométricos
explicitos para representar a série que se deseja analisar. Pelo contrario, adota-se uma
perspectiva bastante ampla que se concentra nas propriedades finais, observaveis, da série
cujos SP’s se desejam detectar. Este cardter nao paramétrico é, ao mesmo tempo, uma
vantagem e um inconveniente. A vantagem se deriva da simplicidade da sua aplicacao
e do fato de que nao se usam premissas discutiveis o que torna estes SP’s mais faceis
de serem aceitos pelos analistas com orientacoes tedricas diferentes. O inconveniente se
deriva da dificuldade para realizar inferéncias com estes métodos tais como, por exemplo,
gerar predigoes sobre a ocorréncia de um SP.

Os métodos empiricos utilizam em graus diversos uma combinagao de técnicas de
filtro linear para obter um sinal ciclico suficientemente isento de irregularidade, e de
algoritmos de busca para identificar os maximos e minimos ciclicos. Finalmente, estes
métodos usualmente aparecem codificados como programas informaticos dotados de uma
parametrizacao relativamente estrita. A seguir se expoem dois destes métodos: Bry e
Boschan (1971) [21] e F de Abad e Quilis (1996, 1997) [1, 2]. Outros métodos podem ser
vistos em Boldin (1994) [16] e Chin et al., (2000) [30].
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2.5.1.1 O procedimento de Bry-Boschan: A metodologia da “National Bureau of
Economic Research (NBER)” para a andlise do ciclo economico se baseia, na identificacao
univariante dos SP’s das séries temporais objeto desse estudo. No trabalho de Burns e
Mitchell (1947) [26] o calculo de tais pontos se realizou examinando as representacoes
graficas das séries e incorporando as consideragoes a priori a respeito do comportamento
ciclico que se havia destilado no NBER desde que esta instituicao comecou seu estudo
sistematico das flutuacoes economicas. Deve ser enfatizado que tais consideracoes refletem
nocoes do tipo estatistico, puramente instrumentais, mas nao conceituais emanadas da
teoria economica. Desta forma, a andlise do NBER constitui a primeira expressao do
que, na década de oitenta, se conheceria como macroeconomia empirica [36].

Naturalmente, a réplica do processo de calculo seguido por Burns e Mitchell [20]
requeria a codificacao de suas regras de decisao em um marco formal, susceptivel de
representacao computacional, de forma que pudesse ser aplicado por diferentes analistas
de forma subjetiva. O trabalho de Bry e Boschan (1971) [21] é, precisamente, a codificagao
mais conhecida dos métodos de calculo de Burns e Mitchell.

O método de Bry e Boschan consiste na aplicacao sucessiva de um algoritmo de
identificacao de SP’s a uma sequéncia de séries filtradas, evoluindo o grau de suavizacao
de maior a menor. Assim, se utiliza em primeiro lugar uma média moével de 12 termos
(MM(12)), em continuagao um filtro de Spencer, despois uma média mével de 3 termos
(MM(3)) e, finalmente, a série original sem suavizar. Os SP’s finais sdo determinados
nesta ultima série, mantendo a coeréncia com os que se tem determinado previamente
em suas versoes suavizadas e assegurando o cumprimento de uma série de restrigoes,
destacando que as duragoes totais e parciais dos ciclos tem que ser, como minimo, de 16 e
de 6 meses, respectivamente. Da mesma forma, deve ser ressaltado que a série de partida
a que se aplica o procedimento deve carecer de oscilagoes estacionais, por sua prépria
natureza ou por ter sido submetida a um processo de desestacionalizagao.

Os treés filtros que usam o método de Bry e Boschan sao casos particulares de um
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filtro de média mével simétrico da formas

H(B) = h;B’ com hj = h_; Vj (2.9)

j=—s

sendo,

h =1/25 para MM(12),h = 1/5 para MM (3) e

h =[0.2313,0.2094, 0.1438, 0.0656, 0.0094, —0.0156, —0.0188, —0.0094]

para o filtro de Spencer.

As principais etapas do procedimento de Bry e Boschan sao:

1. Determinacgao de extremos e substituicao dos mesmos.

2. Determinagao dos ciclos na série MM(12), pela prévia eliminacao de extremos.

(a) Identificagdo de méximos e minimos locais em um entorno com um raio de 5

meses.

(b) Assegurar a correta alternancia dos SP’s, selecionando o maior dos diversos

méximos (o menor dos diversos minimos).

3. Determinagao dos correspondentes SP’s na curva de Spencer (previa eliminacao de

extremos).

(a) Identificagdo do maior (ou menor) valor em um entorno de 5 meses dos SP’s

selecionados previamente na série MM(12).

(b) Cumprimento de uma dura¢ao minima dos ciclos de 15 meses, eliminando os

menores Maximos e os maiores minimos que definem ciclos menores.
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4. Determinagao dos SP’s correspondentes na série MM(3) ou MM(6), dependendo do
quociente MCD (months for cyclical dominance, meses requeridos para o dominio

ciclico).

(a) Identificagdo do maior (ou menor) valor em um entorno de 5 meses dos SP’s

selecionados previamente na curva de Spencer.

5. Determinacao dos SP’s na série nao suavizada.

(a) Identificagao do maior (ou menor) valor em um entorno de 4 meses (ou de MCD
meses, dependendo de qual seja maior) dos SP’s selecionados previamente na
série MM(3) (ou MM(6)).

(b) Eliminagao dos SP’s que se encontram a menos de 6 meses no inicio e no final

da série.

(c¢) Eliminagao dos maximos (ou minimos) que sdo menores (maiores) que os va-

lores proximos aos extremos.
(d) Eliminagao dos ciclos cuja duracao é inferior a 15 meses.

(e) Eliminagao das fases cuja duragao é inferior a 5 meses.

6. Apresentagao final dos SP’s identificados.

No procedimento de Bry e Boschan existem trés elementos fundamentais: (a) uma
identificagao preliminar dos SP’s na série MM(12), (b) uma projegao temporal de ditos
pontos sobre a sequéncia das séries transformadas mediante filtros de passo baixo até
chegar a série nao transformada e (c¢) a imposicao final de todas as restrigdes de duragao e
localizagao tendentes a assegurar que os SP’s identificados sao compativeis com a defini¢ao

habitual de ciclo.
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2.5.1.2 O procedimento F: O procedimento F' é um algoritmo de identificacao
empirica de SP’s que utiliza como input um sinal ciclico puro, isto é, livre da influéncia
de elementos irregulares. Este procedimento determina os SP’s detectando em dito sinal

os maximos e minimos locais que satisfacam duas restricoes fundamentais:

1. Que a distancia entre dois SP’s do mesmo tipo (e.g., dois méximos ciclicos) seja,

como minimo, L. meses.

2. Que a distancia entre dois SP’s de distinto tipo (e.g., um maximo e um minimo

ciclico) seja, como minimo, M meses.

Este procedimento tem sido codificado com a finalidade de facilitar sua aplicagao
sistematica e oferecer uma tentativa para a anélise do ciclo economico, ver Abad e Quilis
(1996, 1997) [1, 2] para uma descri¢ao detalhada. O processo completo de célculo pode

ser formalizado da seguinte forma:

fi=<F>c=<F5>< Fyg>< F5s >< Fy >< F3 >< Fy, >< F| > ¢ (2.10)

onde ¢; é o sinal ciclico estimado segundo os procedimentos comentados anteriormente,
fi é a série indicadora da presenca e tipo de um SP e < F; > sao os filtros (geralmente,
nao lineares) que, aplicados em cascata, determinam os pontos detectados. A sequéncia
opera da direita a esquerda, comecando por intervalos preliminares pouco restritivos para

ir impondo progressivamente condi¢oes mais exigentes. A série final deve verificar:

le o= max|c_r...ci11]
fi=9 -1 ¢ = mine_p...coqr)
0 em outros casos
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fefees =0 s=1.M (2.11)

Estas duas condigoes fazem referéncia, respectivamente, as duragoes totais e parciais
que tem que ter os ciclos identificados mediante o procedimento F. O padrao usado é,
L=16 meses e M=6 meses.

A identificacao empirica dos SP’s consiste, simplificando talvez de forma abusiva, em
associar uma etiqueta a umas determinadas observacoes em funcao da relagao de seus
valores com um critério de classificagao externo (a condigdo de maximo ou minimo local).
De uma forma similar, se agrupam as observacoes de uma série em valores crescentes ou
decrescentes, em funcao do sinal de sua taxa de variacao. Em consequéncia, a propriedade
de uma determinada observacao de ser SP’s ¢é algo essencialmente alheio a propria série:
é, nem mais nem menos, uma forma 1util e conveniente para o analista de classificar suas

observacoes.

2.5.2 Identificacao de SP’s: Métodos baseados em modelos.

A analise dos SP’s baseado em modelos estatisticos explicitos para a série de interesse
considera que ditos pontos sao uns elementos intrinsecos no funcionamento habitual da
série, isto é, que sua prépria dinamica interna gera observacoes especiais que permitem
identificar intervalos diferenciados em sua evolucao. Em consequéncia, os SP’s sao ob-
servagoes que sinalizam a transicao da série de um regime a outro.

A maior parte dos modelos que usam na andlise do ciclo desde uma perspectiva
explicita sao do tipo nao linear. Em particular, as mais utilizadas sao as auto-regressoes
por limiares (threshold autoregression, TAR) e as auto-regressdes com mudanga de re-
gime Markoviana (Markov switching autoregression, MS-AR). Em ambas as classes de
modelos a propria dinamica interna da série é a que faz com que se adote um estado ou

outro, sendo os SP’s aquelas observagoes nas quais acontece a transicao.
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A seguir se expoem as principais carateristicas dos modelos TAR e MS-AR assim como

sua metodologia. Para detalhes adicionais pode-se consultar, para os modelos TAR, Tong

(1983, 1990) [117, 118], Tsay (1989) [120], Tiao e Tsay (1994) [116] e Montgomery et al.,
(1998) [29] e, para os modelos MS-AR, em Hamilton (1989, 1994) [54, 55], Filardo (1993,
1994) [18, 19], McCulloch e Tsay (1994a, 1994b) [0, 87] e Filardo e Gordon (1998) [50].

2.5.2.1 Modelos auto-regressivos por limiares (TAR): Se considera que a série
Z,; evoluindo segundo um modelo auto-regressivo por limiares (TAR) pode ser expressa
por:
A2 '
Zy =) + Zqﬁl(-j)Zt,i + egj) se rji1 < Zyg<r;Vji=1 .k (2.12)
i=1
onde j designa o nimero de regimes e r; sao os correspondentes limiares, que deste

ponto em diante sao indicados por: p = maz[p(j)]. Para completar o modelo TAR se

consideram os seguintes elementos:

e Defasagem do limiar: d > 1: Determina-se a variavel Z; ; que define o regime do
comportamento de Z; segundo a expressao 2.12. Esta variavel atua como indice
do estado (observével) que divide o espago do comportamento de Z; em k regioes

separadas.

e Limiares: Sao os valores que definem a divisao de Z;_4 e, em consequéncia, o regime
que seguird Z;:

—00=rg <11 < ..<TE<Tpp] =00 (2.13)

e Inovagoes: Assume-se, como caso geral, que as inovagoes sao sempre gaussianas, de

média nula e com variancia dependente do regime em que se encontra a série:

e9) - iid ~ Normal(p = 0,0 = Vi) (2.14)
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Verifica-se que as inovacoes correspondentes a regimes distintos sao independentes
entre si:

E(egj) eMy=0 Vj h Vts (2.15)

O modelo TAR é um modelo linear por trajetos que, globalmente, apresenta um com-
portamento nao linear. Um modelo TAR pode representar algumas carateristicas que um
linear (e.g., ARIMA) nao pode: ciclos limite, amplitude dependente da frequéncia, ciclos
assimétricos, mudancas de nivel, etc. E conveniente ressaltar alguns aspectos especificos

destes modelos:

1. A ordem do operador auto-regressivo (AR) pode diferir entre regimes. Desta forma,
a dinamica de cada um deles pode diferenciar-se nao s6 porque os parametros do

operador AR sejam distintos, mas também porque o proprio operador seja diferente.

2. Um caso particular interessante é aquele no qual a tnica diferenca entre os regimes
se deve a que a variancia da inovacao depende do estado. Neste caso se tem um

modelo linear nao homogéneo.

3. O modelo TAR se reduz a um modelo AR de nivel aleatério (random level AR) se s6
o termo constante difere entre regimes. Este caso e o anterior permitem considerar
o modelo TAR como uma ferramenta 1til para a andalise de valores anomalos: para

mudancas na variancia e mudangas no nivel.
4. O elemento basico que induz a falta de linearidade no modelo TAR é a dependéncia

dos parametros a respeito dos valores (defasados) da prépria varidvel:

p(j)
Zy=00(Zr-a) + Y 6i(Zi-a)Zr-i + & (2.16)

i=1

g titd ~ Normal(p = 0,0 = Vyz,_,) (2.17)
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A aplicacao de um modelo TAR requer, como passo preliminar, a identificacao da
defasagem do limiar (d), dos préprios limiares (r;) das ordens p(j) dos operadores AR
vigentes em cada um dos regimes. Em [120] se propde uma metodologia de identificac¢ao

tentativa baseada em quatro etapas:

1. Modelizagao linear preliminar.
2. Selecao do retardo do limiar.
3. Determinacao dos limiares.

4. Especificacao dos operadores AR de cada regime.

O modelo finalmente especificado é estimado via minimos quadrados ordindrios, con-
siderando k séries formadas pelas observagoes pertencentes a cada regime. Finalmente,
se utilizam os contrastes de diagnodstico usuais para aceitar como valido o modelo e, em

caso contrario, modificd-lo na dire¢ao apropriada.

2.5.2.2 Modelo Auto-regressivo com regime de mudanca Markoviano (MS-
AR): Os modelos MS-AR apresentam importantes semelhangas com os modelos TAR,
sobretudo no que se refere a sua combinac¢ao de elementos nao lineares (pulos discretos
dotados de um padrao sistemédtico) e lineares (uma estrutura auto-regressiva local). No
entanto, tanto seu processo de especificacao como, especialmente, de estimacao sao muito
diferentes dos que se aplicam usualmente aos modelos TAR.

Nos modelos MS-AR o comportamento dinamico da série Z; varia em fungao do regime
ou estado em que se encontra, seguindo dentro de cada um deles uma evolugao linear do
tipo auto-regressivo.

p(7)

Zy = V) + Z¢§j)Zt_i +€§j) se Sy=7 sendoj=1,..k (2.18)

=1
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onde S; é uma variavel de estado binaria e nao observavel que define o regime em que
se encontra o sistema.
Supoe-se que as inovacoes sao normais, de média nula e com variancia dependente do

regime em que se encontra a série:

e iid ~ N(0,Vj) (2.19)

Até este ponto a especificacdo de um modelo MS-AR é muito similar a um modelo
TAR, o que valida os comentarios ja realizados anteriormente. A evolucao da variavel de
estado (nao observavel) S; que define o regime em que se encontra a série obedece a uma

cadeia de Markov de primeira ordem:

prob(Sy =i|Si-1 =7) =¢; €(0,1) Vi, =1,k (2.20)

Para facilitar a exposicao se assumird que sé existem dois estados: j = 1 (expansao

ou subida) e j = 2 (contragao ou descida). A matriz de transicao seré:

1—81 E9

&1 1—82

O elemento chave do modelo MS-AR, e que o diferencia do modelo TAR, é a estrutura
markoviana da variavel de estado S;. Este esquema permite uma definicao precisa e
rigorosa dos SP’s ao mesmo tempo em que os coloca em um marco formal explicito. Se
consideramos que S; = 1(2) designa estados de descida(subida), entdo 2 (1) quantifica
a probabilidade de observar um maximo (minimo) ciclico. Naturalmente, 1 —e; (1 — &3)
mede a probabilidade de continuidade da fase de subida (descida). Desta forma, o estado
subjacente do sistema evoluciona de acordo com uma lei interna de movimento que faz
com que a transicao entre as distintas fases do ciclo sejam um processo intrinseco.

Por outra parte, as probabilidades de transi¢ao €; permitem a representacao de al-
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gumas caracteristicas dos ciclos economicos que nao sao faceis de expressar com outros

modelos, como por exemplo:

e Assimetria: Se €; # e9 se constatard uma assimetria entre as fases de subida e

descida. Assim, se €1 < €9 as primeiras serao mais duradouras que as segundas

[54, 59, 59].

e Dependéncia da duragao: Se e; mostra uma dependéncia funcional do ntimero de
periodos transcorridos desde o SP anterior, se formaliza a nogao de que a probabi-

lidade de observar um SP aumenta a medida que transcorre a fase atual [71].

e Dependéncia sazonal: Aparece quando &; varia de acordo com a estacao. Isto
indicaria a presenca de uma interagao entre o componente ciclico e o estacional
que daria lugar, por exemplo, a que os minimos ciclicos nao sejam observados no

trimestre de verao [52].

e Indicadores adiantados: Usualmente se considera que x; é um indicador adiantado
de Z; se sua consideracao melhora a predicao dos SP’s. Uma forma simples de
formalizar esta possibilidade é verificando se ¢; depende de x;, usualmente através de
um modelo de escolha discreta (tipo Logit ou Probit) que vincula as probabilidades

de transicao com os valores presentes e passados do indicador x; [18, 19].

A determinagao de um modelo MS-AR é complicada devido & natureza nao linear de
sua representacao no espacgo dos estados e, por conseguinte, as aproximacoes numeéricas
que tem que ser realizadas através do filtro de Kalman em cada uma de suas iteracoes [55].
Uma forma de evitar estes problemas consiste em utilizar uma amostragem de Gibbs,

conforme detalhado na referéncia [30].
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2.6 VISAO FINANCEIRA SOBRE AS FLUTUACOES E SP’S - ANALISE TECNICA

Nesta secao conceituamos uma das formas que os operadores de mercados utilizam para
tomar decisoes de compra ou venda, ja que esta forma particular de analisar os mercados
tem vinculos com as teorias da fisica estatistica e dos sistemas complexos. A analise
técnica de mercados existe desde finais do século X1X, e é amplamente utilizada por
operadores de bolsa. A andlise técnica procura analisar os precos dos ativos, de forma
grafica e através de indicadores estatisticos, seus resultados sao formacoes graficas dos
pregos e é bem conhecido que estes tem caracteristicas fractais [$1, 95].

Para ver algumas analogias entre andlise técnica e a fisica estatitica, temos por exem-

plo:

1. A estrutura fractal de séries temporais financeiras, é conhecida em anélise técnica
como a Teoria das ondas de Elliott. Esta teoria propoe que o padrao dos precos é
regular e que, numa etapa de subida de precos, ele é formado por cinco ondas, trés
de subida e duas de descida. Por outro lado, uma descida de precos esta formada
por cinco ondas, s6 que, neste caso, sao trés de descida e duas de subida. Mas
ainda, se supoe que cada uma das cinco ondas consta de outras cinco e com o
mesmo comportamento anterior, trés sao no sentido da tendéncia e duas sao de
correcao ou de tendéncia contraria, e, novamente, estes submovimentos constam

também de ondas de menor dimensao e assim sucessivamente [J1, , 95].

2. Uma determinada acao pode ser benéfica se for realizada por um individuo, mas essa
mesma ac¢ao pode ser inttil se é realizada por todos, ou por uma grande maioria.

7 . C . .
Por exemplo, uma estratégia “stop loss”” pode ser uma boa ideia para que um

9Uma ordem stop loss é uma ordem de compra ou venda de acdes cujo envio & bolsa se atrela a que
se cumpra uma condi¢ao no prego fixado pelo usuédrio. Quando esta se cumpre, se envia ao mercado
uma ordem limitada a um preco do que também a sido informado. Assim, por exemplo, quando se
compram determinados titulos sucessivamente, pode-se ordenar que sejam vendidos automaticamente,
se sua cotagao cai, por exemplo, acima de 5%. A condigao de ativagao poderd ser maior ou igual, ou
menor ou igual a um determinado prego.
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investidor coloque um “stop loss” em algum ou alguns dos titulos que tem em
seu portfélio. Mas se uma grande quantidade de pessoas fazem a mesma coisa, o
“stop loss” se convertera em uma ferramenta intutil, que podera produzir perdas

generalizadas a todo o coletivo de investidores que as usa.

Estas estratégias aplicadas generalizadamente pelos investidores sao responsaveis pelo
comportamento erratico na dinamica do mercado. Constituem em si mesmos o ingrediente
fundamental que se da na dinamica cadtica: a retroalimentacao. Um “stop loss” nao é
outra coisa que um lago de retroalimentacao entre a entrada e a saida dessa caixa preta que
é o mercado. Portanto, se esse lago for débil (isto é, adotado por poucos investidores), ele
pode ser benéfico. Mas, se a retroalimentacao é forte (muitos investidores o aplicam), as
flutuagoes bruscas que serao induzidas, levarao a perdas generalizadas. Isto esta regulado
por um parametro que é formalmente idéntico ao que descreve o fenémeno da percolagao:
a densidade critica.

De forma geral, a analise técnica se concentra no estudo dos movimentos do mer-
cado. As teorias dos analistas técnicos afirmam que através de uma minuciosa analise
dos precos passados pode-se desenvolver um conhecimento dos padroes subjacentes do
comportamento dos pregos, e que isto pode ser usado para predizer o comportamento
futuro e, dessa maneira, obter lucros extraordinarios. Em contrapartida, os analistas
fundamentalistas nao otorgam importancia ao estudos dos precos historicos e concen-
tram sua atencao em variaveis que, por sua importancia, geram mudangas nos pregos
dos ativos. Quer dizer que dedicam seu estudo as causas dos movimentos nos precos, e
nao as mudancas de precos em si. De tal maneira que o analista fundamentalista orienta
seu estudo aos relatorios financeiros emitidos pela companhia, as noticias corporativas,
as noticias economicas e politicas que possam ter incidéncia em um determinado ativo, e
o contexto macroecondmico entre outros [J1, 63, , 95]. A andlise fundamentalista se

baseia nas forcas econdomicas da oferta e demanda que fazem com que os precos subam,
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baixem, ou se mantenham no mesmo nivel. O enfoque fundamental examina todos os
fatores relevantes que afetam o preco de um mercado ou ativo para determinar seu valor
intrinseco. O valor intrinseco é o que os fundamentos indicam como valor real de algo se-
gundo a lei de oferta e de demanda. Se este valor esta abaixo do prego atual de mercado,
quer dizer que o mercado esta sobrevalorizado e deve vender-se. Se o preco de mercado
estd abaixo do valor intrinseco, entao o mercado estd infra valorizado e deve comprar-se
[95, 91, 63].

A analise fundamentalista estuda as causas do movimento do mercado, entretanto o
técnico estuda o efeito. O analista técnico considera que o efeito é tudo o que se necessita
saber, e que as razoes ou as causas Nao sao necessarias, ja que estao descontadas no
preco de mercado. Por outro lado o analista fundamentalista sempre deve conhecer as
razoes pelas quais se gera um determinado movimento. O problema que se apresenta é
que os graficos e os fundamentos muitas vezes estao em conflito entre si. E isto ocorre
por uma questao de tempo. Geralmente ao principio de um movimento no mercado os
fundamentos nao explicam nem apoiam o que o mercado parece estar fazendo, e é nestes
momentos criticos da tendéncia quando os dois enfoques parecem diferir mais. E habitual
que depois voltem a comportar-se de maneira similar, mas as vezes é demasiadamente
tarde para que os operadores possam atuar [106, 104].

Ambos enfoques de prognéstico de mercado tentam solucionar o mesmo problema,
quer dizer, determinar a direcdo na que os pregos provavelmente se moverao, mas con-
sideram este problema com enfoques diferentes. Cabe agregar que existem numerosos
seguidores de ambas correntes, e que as posturas encontram-se divididas. Entretanto
pode ser que ambos os enfoques possam ser complementares entre si e gerar beneficios

adicionais para os investidores [95, 91].
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2.6.1 Desenvolvimento conceitual

Antes de comecar a estudar as técnicas e ferramentas utilizadas para levar adiante uma
analise técnica é necessario se definir a andalise técnica e as premissas filosoficas sobre as
quais se baseia. A analise técnica é o estudo dos movimentos do mercado, principalmente
mediante o uso de gréaficos, com o proposito de prognosticar as futuras tendéncias dos
pregos. Como esclarecimento preliminar, o dito “movimentos do mercado” faz referéncia
aos movimentos de precos nos ativos que cotizam no mercado, ou em seus indices de
referéncia [104].

A anélise técnica se baseia em trés premissas fundamentais [91]:

1. Os precos se movem com base nas tendéncias:

O conceito de tendéncia é absolutamente essencial para o enfoque técnico. Com
efeito, o Unico propdsito da representagao grafica dos movimentos de precos de um
mercado, ¢ identificar tendéncias que estao nas primeiras etapas de seu desenvol-
vimento, com o fim de que as transacoes vao na direcao destas tendéncias. Ha
um corolario a esta premissa, enfatizando que uma tendéncia em movimento tem
maiores probabilidades de continuar que de retroceder, quer dizer que nao mudara

até que nao mostre sinais de voltar.

2. Os precos refletem sempre todos os fatores que podem afetar uma empresa, indice,

moeda, matéria prima, entre outros:

Provavelmente a pedra angular da andlise técnica seja esta segunda premissa, que
os movimentos do mercado descontam tudo. Se nao se aceita esta ideia, toda a
filosofia da analise técnica fica desvirtuada. Estritamente, a analise técnica consi-
dera que qualquer coisa que possivelmente possa afetar ao preco, sejam por razoes
fundamentais, politicas, economicas, etc., se reflete efetivamente no preco dos ati-

vos. O que o técnico pretende assegurar com isto é que as mudancas de precos
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deveriam refletir as mudangas na oferta e demanda do ativo. Se a demanda supera
a oferta, os precos devem subir enquanto que, em caso contrario, se a oferta supera
a demanda, os pregos devem baixar. Esta agao ¢ a base de todos os prognosticos
economicos e fundamentais. Desta maneira, o analista técnico chega a conclusao
de que independentemente das causas que o geram, um movimento de subida vem
dado por uma demanda maior que a oferta, ainda que certamente nao conheca os

fundamentos que geraram tal mudanga nos pregos do ativo [63, , 95].

E por esta premissa que, a priori, a analise técnica pode parecer simplista. Entre-
tanto, se se aceita a premissa mencionada anteriormente, a logica por tras desta
premissa se torna mais evidente [63]. Com efeito, a conclusao de que se tudo o que
afeta o preco do mercado fica refletido definitivamente neste preco, entao o que faz
falta é estudar esse preco. Mediante o estudo de graficos de precos e uma grande
quantidade de indicadores técnicos de apoio, o chartista ' deixa que o mercado lhe
indique em qual direcao é provavel que se mova um determinado ativo. Em resumo,
se afirma que o chartista sabe que existem razoes pelas quais os mercados sobem
ou descem, mas nao acha que seja necessario conhecer estas razoes para realizar seu

prognéstico, ja que todas elas encontram-se descontadas no preco de mercado.

3. Os comportamentos das cotagoes sao repetitivos no tempo, com base nos ciclos:

Grande parte da andlise técnica e do estudo dos movimentos do mercado tem que
ver com a psicologia humana. Os padroes de precos que foi dado no passado tem
repetido, e dado que tem funcionado bem, se assume que seguirao sendo aplicaveis
no futuro. Isto é assim porque os padroes estao baseados no estudo da psicologia

humana, que tem tendéncia a nao se modificar.

10A an4lise chartista é o método pelo qual os especialistas e investidores graficam as cotacoes que va
tendo um ativo financeiro e tenta determinar as tendéncias e as mudangas nos mesmos.
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2.6.1.1 A teoria de Dow Até agora tem-se utilizado os termos “técnico” e “char-
tista” em forma indistinta, entretanto, tem-se que esclarecer que nao sao a mesma coisa
[91]. O amplo campo da andlise técnica se encontra cada vez mais dividido em dois
tipos, o chartista, e o técnico estatistico. A diferenca entre ambos esta no fato que o
primeiro utiliza principalmente os graficos para fazer progndsticos, e, portanto, prevalece
o caracter subjetivo em sua anélise, ja que um grafico pode ser interpretado de distintas
maneiras por pessoas diferentes. Ao contrario, o analista estatistico toma estes principios
subjetivos, os quantifica e gera distintas indica¢oes mecanicas de compra ou vendal[(3]. A
intencao é reduzir ou eliminar por completo o elemento humano subjetivo da transacao.
Para Robert e Magee [101] pode-se entender o chartismo como uma anélise grafica,
que prescinde completamente do valor intrinseco que pode ter uma acao, dos resultados
da empresa, das noticias sobre a mesma, etc. O chartismo centraliza toda sua atengao
na cotacoes, e no volume de negociacao. Com estes dados, o chartista, dispoe de dois
elementos que nao admitem muita manipulacao e que sao faceis de obter. O objetivo
do chartismo é determinar as tendéncias das cotagdes (quer dizer se estd em fase alta ou
baixa) e identificar os movimentos que realiza a curva de cotagoes quando a tendéncia
muda (quer dizer quando perde a fase alta e passa a baixa, e vice-versa). Para obter
resultados se baseia exclusivamente no estudo das figuras que desenham suas cotacoes.
A maioria dos técnicos e analistas de mercados coincidem em que grande parte do
que hoje chamamos anélise técnica tem suas origens nas teorias propostas pela primeira
vez por Charles Dow. '' Estas sdo baseadas em uma série de premissas sobre o funci-
onamento dos mercados, usando para isto os precos de fechamento nas gréaficas diarias.
Os trabalhos de Dow focavam na descricao do comportamento de mercado, sem adotar

a priori uma decisao de aproveitar a evolucao futura dos valores. Ele nunca tentou an-

1Em 3 de Julho de 1884 Dow publicou a primeira média do mercado de valores, composta por onze
empresas: nove de ferrovias, e duas industriais. Posteriormente considerou que era necessario dividir o
indice em dois, e criou um de industrias e outro de ferrovias. Até 1928 a média industrial incluia 30
valores, nimero que se mantém na atualidade o indice é conhecido como Dow Jones Industrial Average
(DJIA).
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tecipar as tendéncias, mas procurou reconhecer o aparecimento de mercados em alta ou

em baixa. Os principios bésicos da teoria de Dow sao os seguintes [104, 91]:

e As médias descontam tudo: a soma e tendéncia das transacoes da bolsa represen-
tam a soma de todo o conhecimento do passado. Esta premissa coincide com a

mencionada anteriormente como premissa fundamental da analise técnica.

e O mercado tem trés tendéncias: Dow entendia por tendéncia ascendente aquela
situacao em que cada sucessiva recuperacao de precos fecha em um nivel mais alto
que o nivel anterior mais alto da recuperacao previa. Em outras palavras, uma
tendéncia ascendente segue um padrao de picos e vales cada vez mais altos. A
situagao oposta se define como uma tendéncia descendente. Dow considerava que
uma tendéncia teria trés partes: primadria, secundaria, e menor, e as comparava
com a maré, as ondas, e as ondas do mar. Cada uma, forma parte de uma maior. A
tendéncia priméria é a de maior duragao, geralmente superior a um ano, e podem
durar varios anos. A tendéncia secunddria representa correcoes a tendéncia primaria
e geralmente dura de trés semanas a trés meses. Por iltimo a tendéncia menor dura

menos de trés semanas.

e As tendéncias principais tém trés fases: Dow concentrou sua atencao nas tendéncias

primarias, as que considerava que se desenvolviam em trés fases bem diferenciadas:

1. Fase de acumulacao: representa a compra informada que fazem os investidores

mais rapidos e melhor informados.

2. Fase de participacao publica: é quando comecam a participar a maioria dos
investidores que seguem tendéncias, e tem lugar quando os precos comecam a

avancar rapidamente e as noticias melhoram.

3. Fase de distribuicao: comega quando os jornais publicam noticias progressi-

vamente melhores, quando as noticias economicas sao melhores que nunca, e
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quando se incrementa o volume especulativo e a participagao publica. Du-
rante esta etapa, os investidores astutos que comecgaram a acumular quando
ninguém queria comprar, comecam agora a distribuir e a fazer de lucros sobre

os investidores que entraram tarde na tendéncia.

e As médias devem confirmar-se entre elas: Ao referir-se a média industrial e a média
de ferrovias, Dow considerava que nao podia dar-se nenhum sinal importante de um
mercado com tendéncia de subida ou descida a nao ser que ambas médias tivessem
o mesmo sinal, confirmando-se assim uma a outra. Se isto nao ocorria assumia que

a tendéncia anterior, ainda se manteria.

e O volume deve confirmar a tendéncia: Dow considerava que o volume devia incrementar-
se na direcao da tendéncia principal. Em uma tendéncia ascendente o volume de-
veria aumentar a medida que os precos crescem e diminuir quando estes caem. Em
uma tendéncia descendente, o volume deveria incrementar-se a medida que os pregos
baixam, e diminuir quando os pregos avancam. Os operadores sempre comparam

tendéncia e volume a fim de buscar uma confirmagao entre os dois parametros.

e Uma tendéncia continua em vigor até que dé sinais de inversao: Este principio se
relaciona com uma lei fisica pela qual um objeto (neste caso a tendéncia), tende a

continuar em movimento até que uma forca externa o faz mudar de direcao.

A tarefa mais dificil para os seguidores da teoria de Dow, ou para qualquer seguidor
de tendeéncias, é ser capaz de distinguir entre uma correcao secundaria normal em uma

tendéncia existente, e o primeiro trecho de uma nova tendéncia em direcao oposta.

2.6.1.2 Conceitos basicos de tendéncia O conceito de tendéncia é essencial para
o enfoque técnico da andlise de mercados. Todas as ferramentas utilizadas pelo char-

tista, como niveis de apoio e resisténcia, padroes de precos, médias moveis, etc., tem
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o unico proposito de medir a tendéncia do mercado com o objetivo de participar nela.
Comecaremos por conceitua-la. Em sentido geral, a tendéncia é simplesmente a direcao
na qual o mercado de estd movendo. Os movimentos de mercado se caracterizam por
uma série de zig zags que se visualizam em forma de sucessivos picos e vales. E justa-
mente a direcao destes picos e vales o que constitui a tendéncia do mercado. Quando
tais picos e vales se movem até em cima, abaixo, ou lateralmente, nos estao indicando
a tendéncia do mercado. Como fica reflexado, a tendéncia pode ser ascendente, descen-
dente, ou lateral. Esta ultima é conhecida também como “banda de flutuacao”. Este tipo
de movimento reflete um periodo de equilibrio no nivel de precos no qual as forcas da
oferta e demanda estao em relativa igualdade. A Doutrina técnica qualificada considera
que o mais recomendavel nestes perfodos é nao operar [104, 91].

Cabe esclarecer que o grau de tendéncia (principal, secundéria, ou menor) depende
do horizonte de investimento do operador. Para um operador de posigoes longas, os
movimentos diarios, ou semanais podem resultar insignificantes, enquanto que para um
operador de posigoes didrias, um avanco de dois ou trés dias pode indicar uma tendéncia

principal.

2.60.1.2.1 Suportes e resisténcias: E importante ressaltar neste trabalho que, do ponto
de vista da andlise técnica, os eventos SP‘s considerados como um conjunto de precos
maximos ou minimos, se denominam resisténcias ou suportes respectivamente. O suporte
é o nivel ou area do gréafico abaixo do mercado, onde o interesse por comprar é suficien-
temente forte para vencer as pressoes vendedoras. Como resultado, os pregos descem até
esse nivel e voltam a subir. Geralmente um nivel de suporte fica identificado pelo minimo
anterior (vale). Por outro lado, a resisténcia é o oposto e representa um nivel ou area de
pregos acima do prego de mercado, onde a pressao vendedora é maior que a compradora,
e, portanto, os precos sobem até esse determinado nivel e retrocedem. Geralmente um

nivel de resisténcia fica identificado por um pico anterior. Estes conceitos sao muito uteis
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para compreender o enfoque de tendéncias. Para que uma tendéncia seja ascendente e
assim continue, cada minimo sucessivo (suporte) deve ser mais alto que o anterior. Se
este nivel de suporte é violado, entao é provavel que ocorra uma mudanca completa da
tendéncia [91].

Cada vez que se poe a prova um nivel de resisténcia, a tendéncia ascendente se encontra
em uma fase critica. A impossibilidade de superar um pico anterior em uma tendéncia
ascendente, ou a capacidade dos pregos tornaram-se mais baixas que o minimo anterior
em uma tendéncia descendente, é geralmente a primeira adverténcia de que a tendéncia
atual estd mudando [104].

E de grande importancia mencionar um fenémeno que ocorre com estes niveis de
precos, que é a mudanca de seus papéis. Quando um nivel de apoio ou resisténcia se vé
penetrado significativamente, eles mudam seus papéis e se transformam no oposto. Em
outras palavras, um nivel de resisténcia superado, se transforma em um nivel de apoio, e
um nivel de apoio penetrado se transforma em um nivel de resisténcia. O conhecimento
deste permite identificar com maior transparéncia estes pontos criticos e assim poder
antecipar e ingressar em uma posi¢ao ou sair dela em um momento mais adequado. Cabe
mencionar que adquirir uma posicao no momento exato pode ser uma tarefa bastante
dificil para os operadores, motivo pelo qual se estabelecem “niveis” de apoio e resisténcia

entre determinadas margens de pregos, e ndo pregos exatos [03].

2.6.2 Analise Técnico Estatistico

O que foi desenvolvido até agora forma parte do segmento subjetivo da analise técnica.
A identificacao de padroes de precos, suportes e resisténcias, entre outros, é um ramo
de estudo chamado “chartismo”, que se baseia exclusivamente na interpretacao que cada
analista confere a um determinado grafico de pregos. E uma tarefa de suma importancia

a de lograr reconhecer com facilidade a formacao de modelos de precos, e sao necessarios
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anos para se adquirir a experiéncia para identificar padroes e nao cometer erros. Con-
tudo, dois analistas, frente a um mesmo grafico, podem observar padroes diferentes, e
geralmente nao se chega a um acordo com respeito ao padrao que se acredita estar vendo
1106, 95].

Agora passaremos ao estudo da andlise técnica estatistica, (também chamada de
andlise técnica quantitativa), que caracteriza a agao daquele que deixa de lado as in-
terpretacoes dos graficos, e aplica ferramentas que tentam eliminar o fator subjetivo da
analise. Através de relagoes matematicas de precos, estas ferramentas dao ao analista um
nimero ou um indice, que nao pode ser interpretado de duas ou mais maneiras. Portanto
reduz a margem de interpretacao, o que leva a uma menor subjetividade, e consequente-
mente menor grau de erro. Com isto nao se tenta afirmar que a andlise técnica estatistica
seja infalivel, ja que existe certo grau de flexibilidade na interpretacao de cada ferra-
menta, mas se pretende dizer que utilizado em conjunto com uma boa anélise de chart,
proporciona um elevado nivel de compreensao dos movimentos do mercado, e aumenta

as possibilidades de atuar na diregao correta [104, 91].

2.6.2.1 Classificagao dos indicadores quantitativos

e De seguimento ou tendéncia: familia de médias moveis e variagoes
e Osciladores: MACD, Estocastico, Momento, RSI

e De volatilidade: Bandas de Bollinger

Caracteristicas dos indicadores

1. Indicadores de tendéncia:

Sao indicadores retardados; perdem os comecos e os finais dos movimentos; Funcio-
nam bem em periodos com tendéncia definida; Sao de escassa utilidade em periodos

sem tendéncia.
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2. Osciladores:

Sao indicadores adiantados. Detectam com rapidez as mudancas de tendéncia.
Em periodos sem tendéncia se saturam rapidamente. Funcionam bem em periodos

laterais ou com tendéncia pouco definida.

3. Indicadores de volatilidade:

Medem a direcao do mercado. Sao usados como filtros junto a outros indicadores.

Sua principal aplicagao ¢é identificar e distinguir entre tendéncias e periodos laterais.

Todos eles sao susceptiveis de otimizacao e automacao.

Nos seguintes capitulos se apresentam trés aplicagoes que envolvem estudos relati-
vos aos SP’s. Cada um deles aborda um tema especifico independente. Com isto, cada
capitulo se dimensiona de forma particular, isto é, se tenta que cada capitulo seja autos-
suficiente; com introducao, metodologia, resultados e conclusoes. Cabe mencionar, que
isto nos levarda em alguns momentos a que exista alguma superposicao tedrica com os
temas ja abordados neste capitulo, mas consideramos que isto é necesséario para outorgar

maior robustez as andlises.
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CAPITULO 3

DETECTANDO SWITCHING POINTS USANDO A
ANALISE DESTENDENCIADA ASSIMETRICA DE

FLUTUACOES A-DFA

3.1 INTRODUCAO

Dentro do marco geral da fisica estatistica, se reconhece que os mercados financeiros
sao sistemas complexos tipicos, com agentes com diferentes perspectivas e conflito de
interesses, afetados por informacao aleatoria dependente do tempo vindo de qualquer pais
no mundo [65, , |. A natureza estocéstica e complexa deste sistema resulta das
diversas forcas que afetam o mercado. A grande quantidade de informacao dos mercados
é congruente com a sua importancia na vida diaria das pessoas, e tem transformado
os mercados em sistemas paradigmaticos, sendo desenvolvidas ferramentas para medir,
entender, e se possivel, predizer as dinamicas da complexidade [111, , 84].

As flutuagoes de preco no mercado constituem fontes de informacao econémica pri-
maria [51, 13] que tem sido investigadas como o objetivo de entender caracteristicas
especificas da dinamica economica, tal como a tendéncia do incremento ou diminuigao
nas mudancas de precos. Como visto na secao anterior a identificacao de SP’s tem sido
objeto de estudo desde 1928, mas recentemente Preis and Stanley [100, , , ]
ampliaram esta perspectiva para qualquer sistema genérico complexo, introduzindo o
conceito de switching points para caracterizar tais eventos em uma forma mais precisa,

dizendo que tais tendéncias ocorrem numa forma abrupta e quase descontinua. No caso

o1
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especifico dos mercados financeiros, a mudanca de eventos criando tendéncias crescen-
tes (“bolhas”) e tendéncias decrescentes(“colapso financeiro”), tem sido comuns nas 3
ultimas décadas [112, , ]. Esta mudanga ocorre em tempos que vao desde bolhas
macroscopicas persistindo por centenas de dias até bolhas microscopicas que duram sé
uns poucos segundos.

Segundo a defini¢ao original, um evento SP em um instante de tempo especifico t;
dentro de um sistema complexo y(t), é identificado por um valor alto da variancia de
retorno dentro de uma janela local perto de t; [102]. A magnitude de tais eventos pode
variar dentro de varios escalas temporais que dependem de uma definicao precisa da “lar-
gura”’da janela L e, como tal, é necessaria uma abordagem compreensiva para a analise
dos SP’s. Por outro lado, pensamos que é importante investigar se outras caracteristicas
presentes nos dados podem ser usadas para detectar SP’s. Neste trabalho desenvolvimos
uma abordagem para a identificacao e caracterizagao do SP, baseada no método Asymme-
tric Detrended Fluctuation Analysis (Andlise Destendenciada Assimétrica de Flutuagoes.
A-DFA)[3]. O método foi concebido para identificar as diversas propriedades de flutuacao
de séries nao-estacionarias [91]. Isto foi feito separando e identificando as contribuigoes
de flutuacao segundo o carater ascendente ou descendente das tendéncias locais. Se as
flutuacoes podem ser divididas em dois grupos, é possivel definir dois expoentes de esca-
lonamento, digamos H* e H~. Se a série é simétrica em funcao das tendéncias, tanto H+
como H™ sao estatisticamente iguais, ou dito de outra forma, tem um tnico expoente
de Hurst (H). Se esta caracteristica ndo é observada, a série é atribuida um cardter
assimétrico passivel de mensuragao.

Para expandir a idéia de poder identificar os SP’s, foi desenvolvido um procedimento
local de avaliacao A-DFA. Além disso, juntamos o método A-DFA com um procedimento
de janela mével, que serve para avaliar os expoentes locais H(t), H*(t) and H(t). Como
pode ser visto no decorrer da pesquisa, acontece que o conjunto dos trés expoentes locais

de rugossidade, permite caracterizar de forma qualitativa e quantitativa, o surgimento
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de mudancas bruscas no tempo que produzem o que identificamos como SP’s. O método
¢ robusto no que diz respeito ao comprimento da janela moével, desde que ele seja o
suficientemente pequeno para ser considerado local e suficientemente grande para incluir

os pontos suficiente para fazer uma andlise do tipo DF A.

3.2 O METODO A - DFA LOCAL

O DFA é um método confidvel para a avaliacdo do expoente de Hurst em uma série
temporal aleatéria ndo estaciondria. Na sua forma original [90, 94], o método elimina
as tendéncias lineares da série calculando as flutuagoes em torno ao melhor ajuste linear
numa caixa de tamanho n. Versoes generalizadas da idéia original tem sido propostas,
nas quais as tendéncias podem ser eliminadas com um ajuste que depede do grau do
polinomio caracteristico que se ajusta g (DFAq) [06]. Alternativamente, podem ser
executadas andlises multifractais destendenciadas de séries nao estaciondrias [67]. O
DFA é muito 1til porque permite eliminar tendéncias em varias regioes de escala que
refletem o ajuste global do sistema a um parametro de variagao, em vez de refleti-lo nas
propriedades dinamicas do sistema.

Em trabalhos recentes [958, 97], a idéia da andlise destendenciada foi ampliada em
um contexto diferente, ou seja, tomando em consideracao a influéncia mutua de duas
séries temporais, definindo a andlise de correlagoes cruzadas destendenciada. Também
foi mostrado que, por trabalhar com polinomios de grau ¢, tendéncias periddicas nos
dados foram eliminadas na andlise de correlagao cruzada [60]. A caracteristica comum
em qualquer algoritmo DFA é muito 1til porque permite eliminar tendéncias em variadas
regioes de escala que refletem o ajuste global do sistema a um parametro de variagao, em
vez de refleti-lo nas propriedades dinamicas do sistema.

O algortimo A — DF' A implica nos seguintes passos basicos: se comecamos com uma

série de incrementos igualmente espagados {x(¢)},t = 1,..., N, podemos obter o trajeto
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(ou perfil)

y(t) =) a(t). (3-1)

O intervalo inteiro [1, N] pode ser dividido em séries de M,, caixas de comprimento ni,
nao necessariamente auto-excluintes. Cada caixa é identificada por (m,n),m = 1,..., M,,.
Em nossos calculos, consideramos um certo nivel de sobreposi¢ao entre as caixas com o
propésito de incrementar o niimero de caixas onde o método é aplicado e, consequente-
mente, melhorar as estatisticas.

Para avaliar a magnitude das flutuagdes na caixa (m,n) e eliminar a tendéncia de

ordem ¢, consideramos a diferenca

ys(t) = y(t) — py(t; (m, n)), (3-2)

onde p,(t; (m,n)) representa o polindémio de ordem ¢ que minimiza a soma de y,(t)?
quando ¢ abrange todos os pontos da caixa considerada. Para ser mais precisos, conside-

ramos o residuo

Imax (m7n)

fnm =1 3 R0) (3.3)

J=Imin(m,n)
onde Ly,in(m,n) e Ipg(m,n) indicam o limite inferior e superior da caixa (m,n). Quando
q =0, f(m,n) corresponde a fungao de rugosidade W (m,n) da caixa (m,n). Subseqiien-

temente, consideramos a média:

1 Mn 1/2
F(n) = |7 > fm.m)] ", (3.4
" m=1
que expressa a rugosidade média destendenciada na escala de tamanho n, de todo o perfil.

Se a série original apresenta correlacoes de longo alcance, é esperado que os valores de

F(n) sigam uma lei de poténcia
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F(n) ~n", (3-5)

onde o expoente de rugosidade H = 1—-/2 estd relacionado com o expoente que descreve
o decaimento da fungdo de correlagao C(j) = (y(t)y(t + j)) ~ 777, e (), e representa a
média da série. No presente trabalho, enquanto prosseguimos com a investigacao sobre
dados economicos e financeiros, y(t) representa o logaritmo do prego ou do indice de
mercado da série original.

A variante A— DF Aq proposta por Ramirez et al. [3] tenta caracterizar correlagoes nas
series de tempo nao estacionarias e assimétricas, para que os expoentes H+ e H~ possam
prover as propriedades de escala quando a tendéncia da série é crescente ou decrescente.
A idéia bésica é dividir os valores calculados na equagao (3.3) em duas classes segundo
a tendéncia da caixa (m,n). Para que isto possa acontecer, se devem executar passos

adicionais na abordagem DF'A,. Entao, consideramos também que:

5(t) = x(t) = r(t; (m,n)), (3-6)

onde 7 (t; (m, n)), assim como p,(t; (m,n)), representam uma funcao linear que minimiza
a soma de x,4(t)? quando t abrange todos os pontos da caixa em questao. E claro que
r1(t) = ct + d, sendo ¢ e d constantes dependentes da caixa. O conjunto de todas as
caixas (m,n) pode ser dividido em dois subconjuntos: BT B~ segundo a tendéncia da

caixa, i.e., para o sinal de ¢ nessa caixa. Portanto, consideraremos duas novas fungoes

" (37

1
+
Fo* === Y flmn)
"™ (m,n)eB*
Em (3.7), M= conta o ntimero de caixas nos subconjuntos B*. Finalmente, os expoentes

assimétricos H* podem ser definidos se a dependéncia da lei de poténcia entre F(n)* e

n ¢ verificada, por exemplo:
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F(n)* ~nf". (3-8)

O A — DF Aq local combina os passos usados para detectar assimetria entre as flu-
tuagoes crescentes e decrescentes, junto com as propostas de detectar as dependéncias
locais da fungao de rugosidade W (t) e o expoente H(t). Tais andlises locais tem sido pro-
postas e usadas na investigacao de sistemas complexos, partindo de econofisica [79, 12, 33]
ate sinais sismicos [7, 50, 57]. Neste trabalho, usamos o procedimento de janela mdvel
[30, 31, 76], com o valor especifico de ¢ = 1, para obter as propriedades assimétricas da
série em questao. Isto leva a substituir o numero total de pontos N usados na avaliacao
das somas e expoentes nas equagoes (3.3)-(3.7) por L, o tamanho da janela mével. Em
qualquer ponto dado ¢, os expoentes correspondentes H(t), H*(t), and H (t), serdo ava-
liados tomando em conta o conjunto de pontos L+ 1, sendo L/2 pontos a esquerda e L /2
pontos a direita do ponto ¢.

E importante lembrar a existéncia de um limite natural para a localizacao do evento.
De fato, a avaliacao dos expoentes de escala com base em uma vizinhanca de tamanho L
estd baseado na inclinagao do ajuste linear do log F'(n) em relagao a n (ver equagao 3.5),
onde n esta normalmente restrita a L/4. Se exigimos um minimo de 5 pontos para obter
um valor significativo da inclinagao, e consideramos que, em média, a metade dos pontos
sao utilizados para avaliar H™ e H~, entdao L = 40 aparece como o limite inferior para a

largura da janela.

3.3 RESULTADOS

Os resultados nesta secao foram planejados, em primeiro lugar, para testar o método
com uma série de dados bem caracterizada com um unico pico no perfil. No primeiro
caso, se espera que, quando tomemos em consideragao as tendéncias com sinais positivo

e negativo em diferentes intervalos da escala temporal, os valores globais H* ¢ H™ nao
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devem se desviar um do outro. Por outro lado, os valores locais H*(t) e H™(t) podem
ser diferentes entre si de uma forma significativa. O uso de um perfil com um pico tinico
ajuda a mostrar o tipo de resposta que o método proporciona, seja para pertubagao tinica
ou um conjunto de SP’s aleatérios. Tomando em consideracao o exposto anteriormente,
a superposicao de um pico permite gerar artificialmente eventos switching controlados
para dados aleatorios. Uma vez que a validacao, confiabilidade, e limitacao do método
foram avaliados, ele é usado para explorar séries de dados financeiros reais ligados ao setor
de energia. Estas estao sujeitas a influéncia de um grande numero de fatores politicos e
naturais que modificam a dinamica usualmente relacionada a demanda e oferta de bens e
servigos. Nas seguintes subsecgoes discutimos detalhes especificos dos resultados de cada

grupo de resultados.

3.3.1 Detectando eventos “switching”

Como foi dito na se¢ao anterior a identificacao e caracterizagao de SP’s parte do método
A — DF A proposto por Ramirez et al. [3]. Se a série é simétrica, tanto H™ como H~ sdo
iguais, tendo estatisticamente o mesmo expoente (H). Se a série é assimétrica em fungao
das tendéncias positivas ou negativas, tanto H™ como H~ podem ser estatisticamente
diferentes, e ter um expoente (H) que dependa da escala de anélise [3]. Na Fig. 3.1 pode
ser observado o resultado da aplicacao do método A — DF A, global para a série do preco
do petréleo (WTTI). Pela natureza do mercado do petréleo esta série é nao estacionéria,
isto é, nao tem média nem variancia constante. Note-se que os expoentes HT ¢ H™ se
comportam de forma diferente a depender da escala de flutuacao. Os resultados para a
andlise de todo o periodo (1986-2010) indicam que a série é assismetria. Também poder
ser observada a assimetria que existe em periodos de turbuléncia financeira por exemplo,
durante a terceira do crise do petréleo ocorrida em 2007 e durante os atentados ocorridos

em setembro de 2001.
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Figura 3.1 Aplicacdo do método A — DF A; global na série WTI. As linhas de cor preta,
vermelha e azul indicam a funcao de flutuacao global, de tendéncias positivas e de tendéncias
negativas respectivamente. No painel superior se mostra o resultado para todo o perfodo (1986-
2010). No painel intermediario o resultado para o periodo da crise de 2007 e, no painel inferior
o resultado durante o periodo dos atentandos de setembro de 2001.

Na Fig. 3.2, ilustramos a implementagao do A — DF A; local para uma funcao Wei-
erstrass de 2500 pontos com um expoente Hurst de 0.5 (W 5(¢)). Como ja foi dito anteri-
ormente, a dependéncia das 3 funcoes F(n), F(n)* em n, mostra uma dependéncia linear

muito precisa no plot duplo-logaritmico com inclinacao de 0.5 quando toda a amostra de

dados é considerada. As Figs. 3.2 a e b mostram como Hy(t), H™(t), e H (t) depen-
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Figura 3.2 No painel (a). Dependéncia temporal de um perfil connhecido Wy 5(¢)(preto) em
conjunto com seus correspondentes expoentes de Hurst locais H (¢)(vermelho - cinza). No painel
(b), os expoentes de Hurst assimétricos HT (t) (preto) e H~(t) (vermelho - cinza) e, no painel
(c), suas diferengas Ht(t) — H(t)

dem de ¢, quando a analise e cdlculo dos expoentes estd restrita a um janela moével de
largura L = 100. E possivel notar pequenas flutuagdes no valor de H(t) em torno de
H = 0,5 relacionadas com uma estatistica bem menor, mas, tais flutuacoes se tornam
menores quando a largura do janela moével se incrementa. Observamos também que, para
o mesmo tamanho de janela, as flutuagoes dos valores de H*(t) e H™(t) sdo sem duvida
maiores que os de H(t), e que estao fora de fase, por exemplo, quando H*(t) > H(t)
¢ mais provavel que H™(t) < H(t) e vice versa. Na Fig. 3.2 c. vemos a subtragao de
H*(t) — H™(t) para mostrar mais claramente a caracteristica de oposicao de fase entre

as duas funcgoes.

E também conveniente mostrar a dependéncia dos expoentes como funcao de L no caso
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de dos SP’s isolados em um perfil plano, como é mostrado na Fig. 3.3 a. Os resultados
na Fig. 3.3 b, mostram claramente que os valores de H; dependem de L. Na Fig. 3.3 c,
ilustramos o comportamento de H*(t) e H~(t). Observe que, se o pico é assimétrico com
respeito a t = 0, obtemos H*(t) = H~(—t). A superposicao de um pico externo em um
sinal aleatério também leva a mudangas bruscas de H'(t) na vizinhanga do pico, como é
mostrado na segunda metade do perfil na Fig. 3.3 a-d. Caracteristicas especiais para o
pico isolado no Lh.s. incluem: o efeito de L no intervalo onde H(t) é diferente de zero;
um pico estruturado com presenga de varios satélites; o maximo do H'(t) é deslocado
com respeito ao pico maximo. A caracteristica mais importante do pico imposto no r.h.s.
se refere ao incremento do valor de H(t) na regiao, que depende de o e de L.

Na Fig. 3.3 é evidente que, para um pico tinico, o valor maximo obtido por H'(t) nao
coincide com o pico. Isto pode ser facilmente entendido quando se considera a avaliagao
de H(t). Seu maximo valor corresponde ao instante de ¢, de tal forma que o intervalo
[t — L/2,t + L/2] cobre um lado (ascendente ou descendente) do pico. Para fazer com
que o maximo de H (t) coincida com o maximo do pico, é necessério mudar a coordenada
de H(t) por L/2. Para proceder de uma forma simétrica, consideramos a combinacao
H(t— L/2)H(t+ L/2) = H(t), mostrada na Fig. 3.3 d(linha vermelha).Note que o valor
assim definido H(t) é o quadrado da média geométrica entre H(t — L/2) e H(t + L/2).
Esta definicao parece ser mais adequada para a localizacao de SP’s, pois ela reduz a
produgao de picos satélites que sao produzidos pela média aritmética. O grafico mostra
uma boa coincidéncia na localizacao dos picos, mas que ainda depende fortemente de L.
Na Fig. 3.3 d, mostramos também (linha azul) a diferenga entre os valores deslocados
Fi(t) = H*(t— L/2)H*(t+ L/2). Além da localizagao dos picos, podemos observar um
aumento na magnitude. Isto é causado pelo fato que, quando o pico chega ao seu minimo
local H~ também chega no seu minimo local e H a um maximo local. Ao contrério,
quando o pico chega a um valor méximo local H atinge o valor minimo local e o chega

a um valor maximo local.
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Figura 3.3 Dependéncia local H'(t) com relacio ao tamanho da janela L para perfis deter-
ministicos: no painel (a), consideramos um pico derivado de uma curva gaussiana com variancia
o = 15, juntamente com um pico gaussiano de variancia o = 12 sobreposta sobre mesma Wy 5(¢)
perfil (indicado por uma seta em r.h.s). Em (b), o H(¢) habitual com larguras de janela L = 60
(preto) e L = 100 (vermelho - cinza). Para obter uma imagem mais clara, em (c) desenhamos
apenas as curvas de HT(t) (preto) e H™ (t) (vermelho - cinza) quando L = 100.

O deslocamento no valor do argumento de H'(t) fornege uma boa concordancia com a
posicao extrema em situagoes de picos simples, mas, a situagao em series aleatorias merece
uma discussao mais aprofundada. A discussao acima ainda pode ser aplicada mas com
algumas restricoes. Podemos observar que, como a série flutua aleatoriamente, minimos
e maximos locais podem ocorrer em uma variedade de formas: incorporado em um perfil
de tendéncia neutra, no inicio ou no final do perfil com tendéncia persistente, e assim
por diante. Portanto, a combinacao de todos esses fatores fazem com que diversos pontos

extremos locais sigam a regra ja mencionada, dependentes de L, ainda com excegoes em

alguns casos. Outro efeito empirico e interessante é que o comportamento de H'(t) se
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torna similar ao de ﬁi(t), como pode ser observado nos resultados em r.h.s na Fig. 3.3 c.
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Figura 3.4 Dependéncia nas combinacdes de expoentes H (t)—H (t) (b) e 2H(t) — "' (t) —
H (t) (c) para o perfil Wy 5(t) (a). E possivel perceber um ajuste muito bom nos SP’s em (a)
com os valores extremos em (b) e (¢). Em (c) incluimos o valor do extremo AH obtidos pelo
procedimento descrito no texto.

O efeito das combinagoes com os expoentes com o objetivo de obter uma boa cor-
respondéncia com a localizacao dos SP’s, se torna bastante evidente nas combinacoes
H ()—H (t)e2H(t)—H (t)—H (t), que podem ser considerados como a subtracio e

-+ - . :
a soma de H™ (t) — H(t). Isto pode ser visto na Fig. 3.4 a e b, onde os extremos de Wy 5
freqlientemente ocorrem junto com o extremo de H' (t) — H (t). Note-se que, depen-
dendo de FJr(t) sendo maior ou menor que H (t) e da relacdo com os valores minimos

(- ;- - 5+ .
e maximos dos dados com os valores minimos e méaximos de H (¢), a magnitude dos

valores extremos de ﬁJr(t) — H (t) sdo realcados nas seguintes condicoes:

, .. —+
1. O extremo é um méaximoe H > H ;
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, . —+ ——
2. O extremo é um minimoe H < H

Por outro lado, a magnitude é diminuida em condi¢oes opostas:

, . —+
1. O extremo é um méaximoe H < H ;

, , . —+
2. O extremo é um minimoe H > H .

O sinal mais alisado dado por: 2H — H" — H oferece uma possibilidade adicional
para a identificacao dos SP’s. A Fig. 3.4 ¢, mostra que essas duas caracteristicas estao
presentes. Entretanto, a magnitude maxima e minima estao sujeitas as mesmas restrigoes
apuntadas pela curva o - T

Estas caracteristicas trazem vérias dificuldades se queremos relacionar as magnitu-
des dos valores extremos com os SP’s. Entao, as seguir discutimos a metodologia que
desenvolvimos para minimizar este efeito asimétrico. Primeiro usamos um procedimento
para localizar SP’s nas primeiras duas series H - H and 2H-H - H , embora
o procedimento possa ser usado em qualquer série temporal y(t) e extrair o maximo e
minimo local. O resultado deste é uma nova série z(t) com a localiza¢do dos pontos ex-
tremos. Para este procedimento, primeiramente escolhemos o tamanho ¢ do intervalo de
pontos continuos para decidir se um ponto (¢,y(f)) é um extremo ou nao. Consideramos
que y(t) é um mdximo local se y(t — j) < y(t) > y(t + j) para 0 < j < £ e neste caso
definimos z(t) = y(t) caso contréario y(t) ndo é um extremo, o que é observado para a
grande maioria de valores de ¢, com isto definimos z(t) = 0. Se z(t) é um extremo, esco-
lhemos este valor especifico de t e o identificamos como T;. Este procedimento permite
a identificagao do extrema baseado apenas em uma analise local. Também estabelece
uma magnitude dada para z(i) que toma em considera¢ao a magnitude dos trés valores
extremos contiguos de y(7T'). Desta forma, a assimetria na magnitude de A -0 e
OH—H' —H serd reduzida. Os picos vermelhos na Fig. 3.4 ¢, identificam os valores de

2(t;) — AH reconhecidos pela abordagem j& explicada. Note-se que os valores ndo nulos
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de z(t) correspondem a SP’s obtidos seguindo um tratamento coerente das tendéncias
de subidas e descidas detectadas pelos valores dos expoentes Hi, e que o valor de z(i)
também pode ser afetado pelo valor de /.

Este procedimento também abre a possibilidade para medir a forca de um SP pelo
valor correspondente z(t;). Certamente é natural usar a condigao |z(t;)| > z. onde z.
toma em conta a ordem tipica de magnitude das series z(;), para decidir se um ponto
y(t;) ¢ um SP ou ndo. Este critério serd usado na subsegao seguinte com a andlise de

séries financeiras reais.

3.3.2 Eventos “Switching” em séries reais

Os métodos descritos na subsecao anterior foram aplicados a trés séries financeiras bem

conhecidas:

e O indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) é um indice criado em 1896 pelo
editor do The Wall Street Journal e fundador do Dow Jones & Company, Charles
Dow. O célculo deste indice estd baseado na cotacao das agoes de 30 das maiores e
mais importante empresas dos Estados Unidos. Como o indice nao é calculado pela
Bolsa de Valores de Nova Iorque (New York Stock Exchange), seus componentes
sao escolhidos pelos editores do jornal financeiro norte-americano The Wall Street
Journal. Nao existe nenhum critério pré-determinado, a nao ser que os componentes
sejam companhias norte-americanas lideres em seus segmentos de mercado. Por nao
estar diretamente ligado ao setor de energia, a escolha deste indice que é utilizado
em muitos estudos de economia e econofisica tem por objetivo servir como avaliador

do método por sua trajetoria, e pela influéncia que tem sobre os outros indices.

e O Indice West Texas Intermediate (WTT), é uma média do prego do petréleo pro-

duzido nos campos occidentais do estado de Texas EUA. Se usa como preco de
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Figura 3.5 Evolugao temporal de DJIA(a), WTI(b) e IEE(c) com indicagao dos periodos que
estao sujeitos a uma andlise mais detalhada.
referéncia para fixar o prego de outros petroleos crus produzidos no oriente meio
ou no mar do Norte (Petréleo Brent). O WTI mostra as flutuagoes do prego de
petréleo, sendo mais sensivel a eventos politicos que influenciam o comportamento

do mercado deste produto.

e O Indice de Energia Elétrica do Ibovespa (IEE), mostra a evolu¢ao temporal dos
precos do setor. Tem como objetivo oferecer uma visao segmentada do compor-
tamento dos mercados de agoes, medindo o comportamento do setor de energia
elétrica. Ele esta constituido pelas empresas abertas mais significativas do setor e

representa uma medida do comportamento agregado do segmento econoémico. O
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indice esta composto pelas seguintes empresas: CELESC, CEMIG, CERJ, CESP,
COPEL, ELETROBRAS, ENERSUL, F CATAGUAZES, LIGHT e PAUL F LUZ.

Na Fig. 3.5 mostramos o comportamento dos trés indices ao longo do tempo: DJIA de
23/05/1980 até 25/08/2008, WTI de 02/01/1986 até 14/12/2010 e IEE de 29/12/1994 até
19/01/2009. As séries foram usadas totalmente com o objetivo de pesquisar a frequéncia
e magnitude dos evento SP com respeito ao valor de £ e L. Além disso, ja que eles sao
bastante longas, concentramos a nossa analise a trés periodos diferentes: i) de 1985 até
1988, somando o crash de 1987 (Oct87, com o DJIA); ii) o periodo correspondente ao
preco do petréleo relativamente estavel dos anos 1994 a 1997 depois da guerra do golfo
(94 — 97 com WTTI); iii) o periodo de incremento de pregos de forma sustentada, que
comegou em 2006 até 2009, contendo a terceira crise mundial do petréleo. iv) de 2002
até 2006, periodo de franco crescimento da bolsa de Sao Paulo (com o IEE).

Na Figura 3.6, mostramos como, usando a série DJIA, as distribui¢oes de probabili-
dade P(AH) dependem de AH para alguns valores tipicos de L = 40, 80, e 120, enquanto
que ¢ = 5 e 8. Para todos os casos, consideramos z, = AH,. = e '(AH). Todas as curvas
mostram uma frequéncia de decaimento exponencial com respeito a magnitude de AH.
Como esperado, o nimero total de eventos (respectivamente 995, 739, e 460, para ¢ = 5
e L = 40,80, e 120, e 698, 580, e 415, para ¢ = 8 e L = 40,80, e 120) diminui quando as
restrigoes impostas no incremento da defini¢ao de (L e £). O mesmo comportamento é
observado se restringimos o valor de AH,. Um decaimento exponencial também é obtido
na magnitude dos eventos definidos originalmente como SP baseada no comportamento
local da variancia [100, 102, 99].

Como as séries do WTI e IEE sao mais curtas que o DJIA; isto dificulta obter as
distribuicdes de probabilidade P(AH) depende de AH dos extremos calculados. Desta
forma, para se obter uma informagao mais precisa na dependéncia funcional de p(x) em z,

preferimos trabalhar com um método que obtém diretamente as distribuigoes integradas
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Figura 3.6 Distribuigdo de probabilidade da magnitude dos eventos SP’s na série DJIA (me-
dido por AH) para vérios valores de L e £. Sfmbolos indicam diferentes pares (L, ) conforme
indicado: triangulos solidos (40,5); circulos sélidos (80,5); estrelas sélidas (120,5); triangulos
vazios (40,8); circulos vazios (80,8); estrelas vazias (120,9). A distribuicdo é pouco sensivel ao
valor de ¢, mas nao ao de L.

Py(z > X) e Py(z > X) definidas como:

P> X) = [ pla)ds (59)
Pulr > X) = i/}:op(x)dx. (3.10)

A vantagem deste método reside no fato que ele nao requer a utilizacao de histogramas.
Embora as duas probabilidades possam mostrar comportamento de lei de poténcia, a
Py(z > X) (Pn(z > X)) é mais adequada ji que pode proporcionar os valores corretos

dos expoentes da lei de poténcia.
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Figura 3.7 Distribuicao de probabilidade da magnitude dos eventos SP’s na série WTI (medido
por AH) para vérios valores de L e ¢. Simbolos indicam diferentes pares (L, /) conforme
indicado: a) triangulos azuis (120,8); circulos vermelhos (80,8); quadrados pretos (40,8); b)
triangulos azuis (120,5); circulos vermelhos (80,5); quadrados pretos (40,5). A distribuicao é
pouco sensivel ao valor de ¢, mas nao ao de L.

A figura 3.9 mostra a localizagao dos SP’s no periodo de Outubre de 1987. A linha
indica a série temporal, enquanto que as barras de erro mostram os valores de ¢;, como
eventos SP. O tamanho da barra de erro é proporcional a magnitude de AH e, em todos os
painéis, incluimos trés valores distintos de L = 40,80, e 120. Na figura 3.9(a), definimos
(=8eAH.=0.E possivel ver que quase todos os picos que sao candidatos a eventos SP
foram detectados pelo procedimento desenvolvido. A figura 3.9 (b), mostra que o niimero

de ocorréncias diminui quando consideramos que AH. = e '{AH), mas os eventos SP’s

mais importantes sao preservados. Note-se que essa diminuicao é mais perceptivel nas
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Figura 3.8 Distribuigao de probabilidade da magnitude dos eventos SP’s na série IEE (medido
por AH) para vérios valores de L e £. Sfmbolos indicam diferentes pares (L,f) conforme
indicado: a) triangulos azuis (120,5); circulos vermelhos (80,5); quadrados pretos (40,5); b)
triangulos azuis (120,8); circulos vermelhos (80,8); quadrados pretos (40,8). A distribuicao é
pouco sensivel ao valor de ¢, mas nao ao de L.
regices onde as flutuagoes nao sao tao grandes. Finalmente, de acordo com os resultados
da 3.6, o nimero de SP’s aumenta quando ¢ diminui, como mostrado no painel (c) para
¢=5.

Na Fig. 3.10 mostramos a dependéncia da localizacao dos SP’s com relagao a L para
o periodo 94-97. ¢ = 5 é constante para todos os casos. Em (a), incluimos trés valores
diferentes de L = 40,80, e 120, enquanto os painéis (b) e (c¢) correspondem a L = 40 e

120. O numero menor de SP’s em ¢) vai de acordo com os resultados prévios. Note-se

que, entretanto, alguns extremos mais pronunciados, que nao haviam sido detectados
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Figura 3.9 Evolucao temporal do indice DJIA que engloba a crise de 1987 (linha cheia) em
conjunto com a localizagao dos SP’s discutidos no texto (barras de erro) para L = 40, 80, e 120.
Em (a), AH. = 0 enquanto em (b) e (¢) AH. = e~ 1. £ = 8 nos panéis (a) e (b), e £ =5 no
painel (c).

pelo scanning do L = 40, foram detectados com as janelas maiores. A comparagdao com
os resultados da Fig. 3.9 mostra que a variacao na magnitude da barra de erro ¢ menor,
o que pode ser explicado pela auséncia de grandes flutuagoes no intervalo analisado na
série temporal.

Na Fig. 3.11 consideramos um periodo misturado de flutuagoes, caracterizado inicial-
mente pela tendéncia longa e constante do incremento de preco do petrdleo que terminou
com a crise de 2008. De novo, o método identifica a maioria de flutuacoes locais em
ambas fases. Definindo ¢ = 5 mostramos, em (a), os resultados para os trés comprimen-

tos de janela L = 40,80, e 120 enquanto em b) e c) restringimos a valores menores e

intermediarios L = 40 e 80.
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Figura 3.10 Evolucao temporal do indice WTT e localizacao dos SP’s no periodo de 1993-
1995. Diferentes painéis ilustram a dependéncia da localizacdo dos SP’s como funcao de L, para
valores fixos de £ = 5 ¢ AH, = e~!. Painel (a) inclui os SP’s detectados com L = 40,80, e
120. Em (b) e (c) apenas os SP’s detectados com L = 40 e 120, respectivamente. Nao apenas
a freqiiéncia de eventos diminuem quando L aumenta, mas também a magnitude de AH.
Finalmente, a figura 3.12 mostra a localizacao dos SP’s no periodo de 2002 a 2006
na série do IEE. Da mesma forma, o método identifica a maioria de flutuagoes locais nas
tendéncias de subida e de descida assim como os pontos de virada. Na figura 3.12(a)
usamos { =8 ¢ AH, = 0. E possivel ver que quase todos os picos que sao candidatos a
eventos SP’s foram detectados pelo procedimento desenvolvido. A figura 3.12 (b) mostra
que o nimero de ocorréncias diminui quando consideramos que AH, = e"*(AH), mas
os eventos SP’s mais importantes sao preservados. Note-se que essa diminui¢ao ¢ mais

perceptivel nas regioes onde as flutuagoes nao sao tao grandes. Finalmente, e da mesma

forma que os exemplos anteriores os resultados da figura 3.12, o niimero de SP’s aumenta
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Figura 3.11 Curvas semelhantes as da Fig. 3.11 sao mostradas para o WTI no periodo 2006
2008, para valores fixos de £ =5 ¢ AH, = e~!. No painel (a), SP’s detectados com L = 40, 80,
e 120. Em (b) e (c) apenas SP’s detectados com L = 40 e 80, respectivamente. Como na Fig.
3.10, uma diminuicao similar na freqiiéncia e magnitude dos eventos é observada nos resultados
para L = 40 e 80. Isto sugere que pequenos valores de L sao necessarios para uma localizacao
mais precisa dos eventos.

quando ¢ diminui, como mostrado no painel(c) para ¢ = 5.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentamos um novo método para investigar a ocorréncia do SP’s em
séries temporais financeiras. Nos adaptamos o conceito de A — DF A para obter valo-
res locais H*(t) que provéem informacao sobre as tendéncias de subida e descida. O
préprio fato de H* distinguir os comportamentos de escala em periodos distintos, com

diferentes tendéncias, nos sugeriu explorar a potencialidade desta metodologia. Apesar
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Figura 3.12 Evolugao temporal do IEE no perfodo de 2002-2006 (linha cheia) em conjunto
com a localizacdo dos SP’s, para L = 40,80, e 120. Em (a), AH. = 0 enquanto em (b) e (c)
AH.=e ! £ =8 nos panéis (a) e (b), e £ = 5 no painel (c).

do fato que tais medidas identificam mudancas basicas no comportamento das séries,
a analise de picos isolados, nos sugeriu trabalhar com o produto de valores deslocados

H*(t £ L/2). Certamente, as medidas de H*(t) nos permitiram identificar SP’s em

séries deterministicas e séries reais. A abordagem é suficientemente robusta, usando um
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nimero pequeno de parametros relacionados com os cumprimento de L e £, e magnitu-
des relativas dos eventos AH,, de tal forma que é possivel escolher duas longitudes de
escalas independentes para poder analisar o sistema. O nimero e a magnitude dos SP’s
estao relacionadas pelos valores preselecionados dos trés parametros ja mencionados, de
tal forma que os eventos mais relevantes possam ser filtrados.

Ja que o método proposto é mais elaborado do que olhar a vizinhanca nas séries
originais, gostariamos de salientar que, para propositos praticos, a flexibilidade e a nova
informacao que esta abordagem fornece parece justificar a nossa metodologia. Note-se
que a nossa analise nao requere que se use re-normalizacao do tempo entre dois valores
extremos, como é usada em [102, 99]. Finalmente, mostramos que os resultados do
método desenvolvido podem ser mais relevantes na analise de um conjunto de dados onde
o comportamento intrinseco e persistente de perfis ascendentes e descendentes sejam mais
distintos que os que sao mostrados neste trabalho. Embora se conheca que os crashes
usualmente acontecem em escalas muito menores na parte temporal ascendente, os valores

médios obtidos de H*(t) nao se diferenciam muito entre si.



CAPITULO 4

UMA ABORDAGEM DE PRECOS TOP-BOTTOM
PARA CARACTERIZACAO DE FLUTUACOES

FINANCEIRAS

4.1 INTRODUCAO

Sabe-se que o entendimento das flutuagoes financeiras é fundamental para a gestao ade-
quada dos investimentos. Enquanto as flutuacoes financeiras podem representar uma
fonte muito boa de ganhos, elas também podem se tornar prejudiciais para os acionistas
se os seus portfélios nao estiverem bem protegidos. Neste contexto, varios trabalhos ten-
tam entender a dindmica das flutuagoes econémicas e financeiras [15, 17, , , , 4,
, , ]. Uma érea de particular interesse foi apresentada recentemente na referéncia
[123]. La foi proposto que as flutuagdes financeiras podem ser estudadas através da abor-
dagem dos intervalos de retorno, onde o intervalo de retorno é definido pelo intervalo de
tempo entre duas volatilidades consecutivas acima de um determinado limite.
Neste trabalho, achamos importante mencionar que uma outra forma interessante
de estudar as flutuagoes financeiras é com a abordagem baseada em pregos maximos e
minimos (Mm). Como ja visto nos capitulos anteriores os pre¢os maximos e minimos
representam SP’s em séries temporais financeiras que sinalizam mudancas das expectati-
vas. Enquanto um preco minimo significa que um ativo esta sendo vendido por um valor

pequeno, um pre¢o maximo significa que o ativo esta sendo vendido por um valor muito

alto. Neste contexto, dois conceitos sao significantivos, os chamados tempos de espera e

5
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tempos de retorno. Neste trabalho definimos o tempo de retorno como o valor absoluto
da diferenga entre consecutivos precos maximos e precos minimos de séries temporais de
precos. Também definimos os tempos de espera como o intervalo de tempo entre dois
eventos consecutivos maximos e minimos ou viceversa.

Com base nessas medidas, procedeu-se uma caracterizagao estatistica dos eventos em
funcao de suas magnitudes. Os resultados mostram que a ocorréncia de tempos de re-
tornos e tempos de espera seguem padroes bastante diferentes. Alem disso, na procura
de uma analise mas compreensiva, procuramos pela existéncia de efeitos de memoria
nas séries. Uma andlise de dependéncia de longo prazo na série temporal é apresentada
baseada nos resultados para os tempos de retorno (assim como umas outras idéias ja men-
cionadas [123]), assim como, o comportamento da fungao de correla¢ao entre os tempos
de retornos e os tempos de espera. Ambas andlises dos efeitos de memoria identificam
comportamentos diferentes para as duas medigoes, que podem ser correlacionadas com
os padroes da distribuicao de probabilidade.

A vantagem desta abordagem é que maximos e minimos de uma série temporal fi-
nanceira sao pecas importantes de informacao para varios investidores. Em particular,
varios padroes de analise técnica sao baseados na informagao que é obtida através das
posicoes relativas aos pregos maximos e minimos das séries de pregos [11]. Alem disso,
deve-se notar que os tempos de retorno e os tempos de espera estao fortemente relaci-
onados e proporcionam informacao importante. O tempo de retorno mede a maxima
quantidade de dinheiro que um acionista pode ganhar ou perder num intervalo de tempo
dado, quando o preco do ativo sobe ou cai.

Enquanto é muito facil determinas maximos e minimos em fungoes alisadas continuas,
é necessario um procedimento para fazer o analise j4 mencionado em séries temporais fi-
nanceiras. Portanto, para determinar maximo e minimos em séries temporais financeiras,
seguimos o trabalho de Lo et al. [77] que fornege uma metodologia baseada numa abor-

dagem onde se alisa a série temporal aleatoria e procura-se maximos e minimos usando
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o sinal das derivadas.

Vale a pena dizer que o trabalho neste capitulo esta relacionado com o do capitulo
anterior e com a literatura recente [100, , ] que tenta caracterizar processos de
mudangas de tendéncia (switching), nos mercados financeiros. Usando uma abordagem
diferente para determinar numericamente precos maximos e minimos', estas referéncias
estudam microtendencias entre SP’s em séries temporais financeiras. Alem disso, tem-se o
fato que o entendimento destas “micro-crises” podem ajudar a entender crises financeiras
maiores que sao dificeis de modelar, pelo fato de serem eventos raros. Embora o foco
deste trabalho seja diferente, a metodologia baseada em [77] aqui utilizado também pode

ser aplicada em nosso contexto.

4.2 DETERMINACAO DE MAXIMOS E MINIMOS

Para poder determinar maximo e minimos, consideramos uma metodologia baseada
em [77], a qual foi introduzida para automatizar padrdes de anédlise técnica, especifi-
camente a andlise grafica 2. Esse método esta baseado em dois passos: (1) alisar a série
temporal e (2) determinar o méximo e minimo usando a série temporal alisada. Para
poder alisar a série de temporal de precos, pode-se assumir que o preco de um ativo é

dado por:

pe=y(t) +e(t), (4.1)

onde y(t) é uma fungao nao linear fixa e alisada que depende do tempo t e £(t) e a
sequéncia de ruido branco.

Também assumimos que o estimador g de y é dado por

'Um preco é considerado um méximo ou minimo se ndo houver um preco maior ou menor em um
determinado intervalo de tamanho previamente definido.
2Definida nos capitulo 2
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i0)= 5 > wl)P, (42

onde o0s pesos ws sao maiores para aqueles Ps nos quais s é proximo a ¢ e menores caso
contrario. Além disso, a forma funcional dos pesos define o tamanho da vizinhanca onde
a média ¢ avaliada. Existe uma compensacao entre vizinhancas grandes e pequenas. Uma
vizinhanga grande significa que a média ponderada é muito alisada. Por outro lado, uma

vizinhanga pequena implica que a média ponderada é muito variavel. Portanto, usando

o kernel Gaussiano tal como em [77], assumimos que os pesos sao dados por:
wsn(t) = Kn(t — 5)/gn(t) (4-3)
onde
|7
gn(t) = T Z Kp(t —u) (4-4)
u=1
e
1 7$2/2h2
Ky(z) = e (4-5)

h/27

é o kernel Gaussiano e h é chamado de bandwidth, um parametro de alisamento que
controla o tamanho da vizinhanga ja mencionada.
Portanto, usando a defini¢ao de g na Eq. (4.2) e w na Eq. (4.3), se obtém o estimador

kernel Nadaraya-Watson

T

T Z Kh<t — S)Ps
(t) = > wan(t)Py = (4.6
o=t > Ki(t— u)

Neste trabalho usamos o kernel gaussiano K para resolver a Eq. (4.6), como segue:
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1
Kp(z) = ——¢e % /2" (4.7)

Baseado nesta abordagem, condicionada a escolha de h, pode-se gerar uma série tem-
poral alisada dos precos. O préximo passo € usar esta série temporal alisada para encon-
trar os extremos locais. Pode-se identificar esses extremos locais encontrando os tempos
7 tal que Sgn(y;, (7)) = —Sgn(y, (7 + 1)), onde ), é a derivada de g, com relacdo a 7 e
Sgn(-) é a fungao sinal. Um valor positivo (negativo) de (9,(7)) seguido por um valor
negativo (positivo) de (7, (7)) significa que temos encontrado um maximo (minimo) local
g (gm™). Uma vez que o tempo 7 tenha sido identificado, prosseguimos a identificar o
méximo ou minimo na série de original de pregos { Ps} no rango [t —1,¢+1]. Os extremos

locais encontrados sao as proxys para maximos e minimos usados neste trabalho.

4.3 DISTRIBUCOES DOS TEMPOS DE RETORNO E DOS TEMPOS DE ES-
PERA

Para poder obter um numero significativo de tempos de retorno e tempos de espera
em um conjunto de dados reais, é necessario trabalhar seja com séries didrias muito
longas ou com dados de alta frequéncia. Na nossa abordagem usamos novamente o indice
didrio do Dow Jones Industrial Average (DJIA) no intervalo de tempo 1928-2010 e o
indice intradidrio de energia da bolsa de Nova Iorque (NEI) com uma periodicidade de 5
minutos no periodo desde janeiro de 2010 até julho de 2011 . Nas Figuras 4.1 e 4.2 (a),
mostramos a evoluc¢ao temporal do DJIA e do NEI. As Figuras. 4.1 e 4.4 (b), ilustram a
evolugao temporal do logaritmo do DJIA (In(DJIA)) e do logaritmo do NEI (In(NEI)).
Na Figura 4.3 mostram-se os pontos extremos (méaximos e minimos) calculados para o

In(DJIA) em funcdo de cada parametro de alisamento h. Nos detalhes das Figuras 4.1,

30 indice foi filtrado de uma série intradidria tick usando intervalos de 5 minutos, sendo que o valor
estimado representa o ultimo valor do intervalo da amostra
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4.2, 4.3 mostra-se uma comparacao entre os dados suavizados e a série original de acordo
com o procedimento descrito na secao anterior. Como ja foi comentado, os dados sao
mais ou menos alisados, e com isto o nimero de maximos e minimos obtidos variam em
funcao de maiores ou menores valores de h.

Dado o grande intervalo de tempo medido pela série DJIA, e o fato que o DJIA
tem sido aumentado aproximadamente 10 vezes entre 1928 e 2010, a distribui¢do p(x)
dos maximos e minimos com magnitude x se torna mais exato se tomamos em conta a
magnitude relativa dos maximos e minimos no momento em que ocorreu, o que pode
ser obtido trabalhando com o In(DJIA) em vez da série DJIA. No caso da série NEI se
trabalha com In(NEI) apenas para manter a coeréncia na metodologia, uma vez que ele
compreende um intervalo de tempo muito menor.

Portanto, consideramos aqui duas distribuigoes distintas:

1. A distribuicio dos tempos de log-retorno, pf*(z) onde = = |[gM — §7*| e M e
sao dois valores extremos consecutivos das séries alisadas de In(DJIA) e In(NEI)

respectivamente;

2. A distribuigdo dos tempos de espera pi(x) , onde x ¢é definido como z = |} — g7,
mas g e g referem-se aos dias de dois valores consecutivos extremos das séries

alisadas In(DJIA) e In(NEI) observados.

Trabalhando com trés valores diferentes h = 3,5, e 7 obtemos o nimero total de
eventos para o In(DJIA) N" = 1512,906, e 664, e N = 3012,2218, e 1502 para o
In(NEI). Note-se que os valores mencionados sdo quase idénticos aos resultados se a
procura dos valores extremos fosse feita por exemplo sobre a série DJIA (1508, 902 e 664
respectivamente), mostrando a confiabilidade do método para identificacao de eventos
extremos. Para obter uma informagcao mais precisa na dependéncia funcional de p(z) em
x, preferimos trabalhar com o método da distibuicao integrada introduzinda no capitulo

anterior ver Egs. (3.9) e (3.10).
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Figura 4.1 Evolugao temporal da série DJIA de 1928 até 2011. Devido ao periodo de tempo
muito longo, os efeitos da inflacdo e o crescimento econdmico natural sdo evidentes. A com-
paracao entre os painéis (a) e (b) torna evidente que a série In(DJIA) é mais adequada para a
andlise dos tempos de retorno. No detalhe ilustra-se o efeito de valores distintos de h no kernel
de alisamento em comparacao com os dados originais (preto, solido); em vermelho se mostra o
efeito de h =3 e em verde de h = 7.

Note que um comportamento de decaimento intermediario do tipo stretched exponen-
cial [123], pode ser inferido a partir das duas distribuigoes.

Nas Figs. 4.4 e 4.5 mostramos o comportamento de ]_35(33 > X)) para os trés valores
citados de h. As curvas obtidas sugerem fortemente um decaimento assintético de lei de

poténcia. Dado o fato que a funcao generalizada g-exponencial definida por

exp,(z) = [1+ (1 — q)a] /"7, (4.8)

com [p]; := maxp, 0, tem sido utilizada com sucesso para tratar de assuntos interes-

santes em economia [78, 8, 22, 21, 29, , 85, 88, 41], procuramos encontrar os melhores
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Figura 4.2 Evolucdo temporal do Indice Intradidrio de Energia do NYSE (NEI) desde 2010
até 2011. A comparagdo entre os painéis (a) e (b) mostra o comportamento das duas séries:
(NEI) e In(NEI) usamos série In(NEI) para a analise dos tempos de retorno. O detalhe ilustra o
efeito de valores distintos de h no kernel de alisamento em comparacao com os dados originais
(preto, solido); em vermelho se mostra o efeito de h = 3, em azul o efeito de h = 5 e em azulado
o efeito de h = 7.

valores de ajuste em relagao as fungoes ja mencionadas. Como mostrado na Fig. 4.4 e 4.5,
verifica-se que as curvas para a g-gaussiana equ(—ﬁx2) explicam com muita precissao
todos os pontos da distribuigao avaliada. O valor ¢ = 1.8 para o In(DJIA) e ¢ = 1.5
para o In(NEI) (obtido de forma independentemente para cada um dos trés graficos em
cada figura respectivamente) indica que o decaimento de lei de poténcia para a cauda
da distribuicao, é descrito pelo expoente 2.5. Em ambos casos o valor de [ aumenta
monotonicamente enquanto h diminui.

Por outro lado, a distribui¢ao dos tempos de espera tem um comportamento comple-
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Figura 4.3 Evolugao temporal do In(DJIA) (Linha preta), em conjunto com os valores extre-
mos obtidos através do kernel gaussiano para cada valor de h. Os detalhes dos panéis (a),(b)
e (c) mostram os diferentes maximos e minimos encontrados para cada curva alisada. Como
pode ser observado, existe uma diminui¢cao no nimero de extremos em fungao do valor de h.

tamente distinto, como se mostram as curvas de Pf(x > X) nas Figs. 4.6 e 4.7. Eles

sugerem um decaimento exponencial para todos os valores de h, com a excecao de escalas

de tempo muito curto, onde se forma um plateau similar ao das Figs. 4.4 e 4.5.

4.4 EFEITO MEMORIA NOS TEMPOS DE RETORNO E NOS TEMPOS DE
ESPERA

E importante procurar evidéncia de previsibilidade entre os eventos méximos e minimos

nos dados analisados. Uma resposta positiva a esta pergunta quer dizer que pode-se
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Figura 4.4 Distribuicdo integrada Pp(z > X) para os tempos de retorno obtidos na série
In(DJIA) para trés valores distintos de h = 3 (a), 5 (b), e 7 (c¢). Circulos indicam os resultados
dos pontos obtidos. A linha vermelha corresponde a fungao g-gaussiana F(z) = equ(—ﬁxQ).
Obtemos o valor de ¢ = 1.8 para todos os valores de h. S&o obtidos os valores 5 =540, 350, e
250 para, h = 3,5, e 7 respectivamente.

aprender da histéria passada dos méaximos e minimos e tomar decisoes para proteger
e incrementar os lucros dos investimentos. Para abordar esta questao, tomamos dois

procedimentos diversos: no primeiro avaliamos a funcao de correlagao das flutuacoes

sobre o valor médio Z:
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Figura 4.5 Distribuicdo integrada Pp(z > X) para os tempos de retorno obtidos na série
In(NEI) para trés valores distintos de h = 3 (a), 5 (b), e 7 (c¢). Circulos indicam os resultados
dos pontos obtidos. A linha vermelha corresponde a fungao g-gaussiana F(z) = equ(—ﬁxQ).
Obtemos o valor de ¢ = 1.5 para todos os valores de h. Sao obtidos os valores S=5000, 3000, e
2500 para, h = 3,5, e 7 respectivamente.

T

C(r) = 72 D_(w(e) = F(ale +7) - ) (19)

onde A = ZeT:l(x(e) — 7)?. Note-se que usamos o argumento e (para eventos) para
enfatizar o fato de que os eventos ocorrem em diferentes intervalos de tempo, e o tempo

nao parece ser, em um primeiro momento, a variavel adequada para medir a dependéncia
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Figura 4.6 Distribuicao integrada P,{ (x > X) para os tempos de espera obtidos na série
In(DJIA) para trés valores distintos de h = 3 (quadrados), 5 (circulos), e 7 (triangulos). Ao
contrario dos dados da Figura 4.4, os dados nao podem ser bem ajustados por uma fungao
g-gaussiana. O gréfico log-linear indica que a cauda segue um decaimento exponencial.

das correlagoes.

As Figuras 4.8, 4.9 mostram o comportamento da funcao de correlacao para as séries
de tempos de espera e tempos de log-retorno, C’(7) e C*(7r) de In(DJIA) e In(NEI)
respectivamente. Como observado nos resultados da secao anterior, o comportamento
¢ bastante robusto com respeito aos varios valores de h. Os resultados indicam uma
auséncia completa de correlacao para os tempos de espera, e uma correlagao perceptivel
para os tempos de retornos que dura aproximadamente uns 150 eventos para o In(DJIA)
e 200 eventos para o In(NEI). E interessante observar um pequeno pico perto do valor

130, recuperando-se de um minimo observado no evento 80. A presenga (auséncia) de

correlagoes sao congruentes com os distintos comportamento observado da distribuicao
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Figura 4.7 Distribuicao integrada P,{ (x > X) para os tempos de espera obtidos na série
In(NEI) para trés valores distintos de h = 3 (quadrados), 5 (circulos), e 7 (triangulos). Ao
contrario dos dados da Figura 4.4, os dados nao podem ser bem ajustados por uma funcao
g-gaussiana. O grafico log-linear indica que a cauda segue um decaimento exponencial.

de eventos mostrada na secao anterior.

No segundo procedimento, investigamos a distribuicao dos intervalos de tempo entre
os tempos de retorno de magnitude maior que um limiar pré-estabelecido M,. Analises
anteriores de SP’s [123, |, onde a defini¢ao de tais eventos é diferente dos adotados
aqui, revelam que a distribuicao dos tempos de retorno decai mais lentamente do que
a exponencial. Calculamos tais distribui¢oes como fungao dos intervalos de tempo (7'1)

assim como em func¢do do numero de eventos (NFE) entre eventos méximos e minimos

maiores do que M,. Se definimos M, = 0, a distribuigao ?Z]@ > X) se torna idéntica
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Figura 4.8 Dependéncia temporal da funcio C!(7) para os tempos de espera (a) e CF(7) para
os tempos de retorno (b) na série In(DJIA). Resultados indicam a presenca apenas de ruido
(para C(7)) e comportamentos correlacionados (para CT(7)) de acordo com os resultados
encontrados nas Figuras 4.4 e 4.6.
a F}Il(w > X)), a qual foi mencionada na segdo anterior. Quando aumentamos o valor de
M,, se espera que as distribuigoes sejam cada vez mais distintas em relagao a pi ().

Nas Figs. 4.10 e 4.11 mostramos o comportamento das distribuigoes integradas cor-

—TT —NE
respondentes PZ (x> X)e P, (x> X)paraoln(DJIA) e o In(NEI). Mantendo h = 3
para as duas séries em andlise, os resultados otidos indicam que quando M, aumenta, a
distribuigao FZI(Z' > X)), evolui a partir da distribuigao 1_32(1; > X) (M, = 0) de uma
forma progressiva.
Quando M, é restringida ao intervalo [0.02, 0.10], os pontos obtidos podem ser ajusta-

dos pela funcao A exp;ﬁﬁ, o que leva a um comportamento estavel quando z é pequena e

uma cauda ~ z7/1=9 Este é um comportamento qualitativamente semelhante ao obtido
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Figura 4.9 Dependéncia temporal da funcdo C!(7) para os tempos de espera (a) e C*(7) para
os tempos de retorno (b) na série In(NEI). Resultados indicam a presenca apenas de ruido
(para C!(7)) e comportamentos correlacionados (para CF(7)) de acordo com os resultados
encontrados nas Figuras 4.4 e 4.6.
nos dados da secao anterior. Os valores ajustados para ¢ e § mudam respectivamente
numa forma monotonica, de 1.2 e 0.015 a 1.8 e 0.002 para o In(DJIA) e 1.0 e 0.065 a
1.2 € 0.005 para o In(NEI) quando M, vai do limite minimo ao maximo dos intervalos
mencionados. Por outro lado, o valor de v ~ 1.52 esta sujeito a pequenas flutuagoes no
mesmo intervalo de valores de M,.
. .. ~ —=NE . .

Quanto a distribuigdo P, (x > X)), podemos ver que ela consiste em um ponto tinico
quando M, = 0, j& que todos os maximo e minimos estao separados por um evento soé.
Quando M, é aumentada, a distribuicao comega a ser construida. No entanto, a distri-

buicao NE comeca a expandir-se apreciavelmente para valores maiores apenas quando

M, estd perto de 0.10. Neste limite, a distribui¢cao nao parece seguir um decaimento
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Figura 4.10 Distribuigao integrada FZI<LL‘ >X)e FhNE(x > X) para os tempos de retorno dos
extremos In(DJIA) em fungao do intervalo de tempo real (a) e o nimero de eventos (b). Em (a),
as curvas tem uma tendéncia de comportamento inicialmente plano seguido por caudas mais
largas que podem ser descritas por fungoes do tipo A expq A" Em (b), curvas com decaimento
muito rapido e nao podem ser descritas com precisao por funcoes g-exponenciais nem por fungoes
exponenciais classicas.

exponencial para o In(DJIA), mas para a série In(NEI) ela se tem um decaimento ex-
ponencial. O fato que a dependéncia precisa nao possa ser estabelecida em termos de

g-exponenciais para o In(DJIA) se deve a nao existéncia do nimero de eventos minimos

necessarios para poder construir tal distribuicao o que nao ocorre no caso da série do

In(NEI).
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Figura 4.11 Distribuicao integrada ?Zl(x > X)e ?évE(.% > X)) para os tempos de retorno
dos extremos In(NEI) em fungao do intervalo de tempo real (a) e o nimero de eventos (b). Em
(a), as curvas que podem ser descritas por fungoes do tipo Aexpg P2 Em (b), Inicialmente se
curvas tem um decaimento do tipo lei de potencia e va convergendo a fungdes que podem ser
descritas com precisao por fungoes g-exponenciais.

Finalmente podemor ver que, quando o valor de M, aumenta, o nimero de maximos

e minimos maiores do que M, diminui. Portanto, o nimero de pontos nas distribuigoes

mostradas nas Figs. 4.10 e 4.11 diminui monotonicamente de 1511 (M, = 0) a 194
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(M, = 0.10) no caso do In(DJIA) e de 3012 (M, = 0) a 965 (M, = 0.10) para o In(NEI).

Por este motivo, nao aumentamos o valor de M, apds este limite.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho fizemos uma caracterizacao completa da ocorréncia de switching points
identificando estes como méaximos e minimos numa curva alisada dos dados originais. Ba-
seamos as analises na regressao do tipo ntcleo introduzida por Lo et al. [77], nés focamos
no comportamento dos tempos de retorno e tempos de espera. O método foi usado para
examinar as série do DJIA ao longo de 8 décadas e a série do NEI, mostrando que as
duas métricas se comportam de forma diferente. Se encontraram diversos comportamen-
tos quando consideramos unicamente a distribuicao de magnitudes dos eventos, assim
como, também mantendo intacta a estrutura de tempo das séries, e testamos correlacao
e tempo de retorno. Os nosso resultados também provaram ser robustos com respeito da
largura do kernel de alisamento.

Ajustamos a distribuicao dos eventos com a ajuda de fungoes g-gaussianas. Usando
ajustes de minimos quadrados para os valores de ¢ nos levam a um valor constante de
q=1.8, independentemente da largura de h, mas com mudancas no valores do parametro
“temperatura”inversa 3. O mesmo tipo de fungoes foi usado para ajustar a distribuicao de
tempos de retorno. Neste caso, notamos um incremento do valor ¢ = 1 a ¢ = 2, indicando
que a estatistica de tempos de retorno muda quando o valor do limiar é aumentado.

Gostariamos de comentar que numa analise anterior das propriedades dos SP’s, onde o
conjunto de pontos sao identificados observando o comportamento da volatilidade, indica-
ram que a distribuicao dos eventos pode ser explicada por fungoes exponenciais stretched.
As diferentes propriedades encontradas no presente trabalho sugerem que diversas de-
finicoes de eventos swithing levam também a propriedades estatisticas diferentes. Por

sua vez, isto indica que se requer uma comparacao de diversas definicoes para poder
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entender claramente este tipo de eventos.
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CAPITULO 5

APLICACAO DOS CONCEITOS DA TEORIA DA
CONFIABILIDADE NO ESTUDO DE FLUTUACOES

FINANCEIRAS

5.1 INTRODUCAO

A teoria da confiabilidade tem por objetivo otimizar a previsao de riscos de falhas em
equipamentos ou sistemas de qualquer natureza, de forma que medidas preventivas para
evitar falhas possam ser tomadas antecipadamente, evitando maiores prejuizos de natu-
reza humana, economica, e de infraestrutura.

Os estudos sobre tempos de falha tém como principal intuito analisar o comporta-
mento dos tempos de duragao em relacao a um determinado evento, chamado evento
falha, que se caracteriza pela mudanca de estado do objeto em questao. No caso dos
estudos que analisam tempos de duracao de equipamentos por exemplo, o evento falha
pode ser especificado pelo momento em que este equipamento para de funcionar. Dessa
forma, o objetivo é analisar o comportamento dos tempos de duracao dos equipamentos
para estimar o comportamento da funcao probabilidade de falha, ou seja, estimar como
se comporta no tempo: i) a probabilidade de que tal equipamento venha a parar de fun-
cionar ou ii) a probabilidade de que tal equipamento fique em estado falho. Ainda que,
os primeiros trabalhos realizados utilizando a analise de sobrevivéncia foram com a ideia
de prever o tempo de vida de equipamentos em industrias, esta andalise tem sido mais

utilizada em estudos médicos para estimar a probabilidade de que um paciente sobreviva
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apos determinados tratamentos e optar pelo tratamento que melhor aumente a sua chance
de sobreviver. !

Na area economica é possivel encontrar estudos sobre modelos de duracao de desem-
prego ou de greves, por exemplo, e no caso do desemprego o evento denominado evento
falha corresponde ao momento em que determinado individuo consegue um emprego.
Embora pareca contraditério especificar que o momento em que um individuo comeca
a trabalhar seja denominado evento falha, este termo, como descrito acima, representa
apenas o momento de mudanca de estado do objeto estudado. Neste caso, o individuo
era o objeto, que estava desempregado e depois conseguiu o emprego, ou seja, mudou
de estado. Neste trabalho caracterizamos o conceito de falha em flutuacoes financeiras
ao definir estas como aquelas flutuacoes que estao acima de um limiar determinado. Ao
definir desta forma o evento falha, estamos caracterizando também os eventos extremos
SP‘s (méximos e minimos) estudados nos capitulos anteriores. Assim, as falhas sdo even-
tos cuja probabilidade de ocorréncia seja muito pequena, mas cujas consequeéencias sao
indesejaveis e desastrosas.

Desta forma, o entendimento das flutuagoes financeiras sob a ética da teoria da con-
fiabilidade pode ser util, para determinar: i) os tempos de duracao entre falhas (tempos
de vida) ou seja, o tempo no qual as flutuagoes ficam oscilando em um intervalo de flu-
tuacao pre-estabelecido e ii) o tempo de dura¢do de um evento falha ficar em estado
falho (tempos de reparo) isto é, o tempo de espera que existe depois de ocorrer um SP
para voltar ao intervalo de flutuacao pre-estabelecido. Esta analise tem como principal
aplicacao a prevencao de falhas, que neste caso corresponde aos eventos SP’s. Ainda que,
a ideia de aplicar estes conceitos as flutuacoes financeiras nao seja um abordagem que
esteja dentro do escopo classico da analise de risco, entendemos que o desenvolvimento

aqui apresentado pode ser 1util para tratar de entender e se prever dos eventos SP‘s. O

1O termo andlise de sobrevivéncia é muito utilizado para dados médicos, no entanto, para a mesma
técnica estatistica é possivel encontrar terminologias como modelos de duragao e analise de confiabilidade.
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entendimento dos tempos de vida e dos tempos de reparo associados a eventos extremos
sao de muita importancia porque ajuda a dimensionar de melhor forma o capital de re-
serva no caso de analise de risco ou quantificar os tempos de entrada, espera ou saida de
posigoes financeiras abertas no caso de um investidor.

Como dito anteriormente, o objetivo da analise de sobrevivéncia consiste na andlise
dos tempos de duracao de um equipamento, individuo, empresa ou flutuacoes financeiras
no atual estado em que se encontram a fim de caracterizar ou explicar o comportamento
destes tempos. Para tanto, os modelos estatisticos envolvidos em analise de sobrevivéncia
sao capazes de estimar a probabilidade de que estes elementos continuem em seus determi-
nados estados. O resultado desta estimacao consiste na chamada funcao de sobrevivéncia
que corresponde a funcao das probabilidades, em tempos diferentes, de um elemento per-
manecer no atual estado em que se encontra. Sua utilizagao é de suma importancia a
medida que os resultados encontrados, correspondente a variavel resposta e as variaveis
explicativas, sao capazes de auxiliar nas tomadas de decisao visando o aumento da pro-
babilidade de sobrevivéncia.

Para Green e Kiefer [53, 09], este tipo de andlise ¢ utilizada em diversos temas tra-
tados na literatura. Os autores fazem alusao a andlise de sobrevivéncia, aplicada em
diversas areas da literatura, como por exemplo, duracao do matrimonio, durabilidade de
produtos, sobrevida de empresas, etc. Ao analisar a duracao do desemprego dos ameri-
canos entre os meses de abril e margo de 1988 [(9] descreve de forma clara e objetiva os
principais conceitos ligados a este tipo de andlise: a funcao de sobrevivéncia e a funcao de
probabilidade condicional de falha, também conhecida como hazard function. A funcao
hazard representa o conceito estatistico central em analise de sobrevivéncia. Esta funcao
consiste na estimacao das probabilidades condicionais de um determinado evento ocorrer
em diferentes instantes. Ou seja, a andlise de sobrevivéncia considera na andlise de um
evento nao apenas a probabilidade de ocorréncia do evento em si, mas a probabilidade

de que o mesmo evento ocorra supondo uma condi¢ao anterior.
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Também ¢é possivel encontrar na area de ciéncias sociais, estudos sobre a duragao
da criminalidade, escolaridade, mortalidade, etc. J& para a andlise do tempo de vida
de equipamentos, o termo analise de confiabilidade denota o estudo da probabilidade de
duragao dos mesmos nas industrias. Nestes estudos, os dados sao, em geral, denominados
dados de tempo de vida. No ambito empresarial, a analise de duracao pode ser empregada
tanto em estudos que analisam a duracao de clientes em filas de bancos ou o tempo
de permanéncia de clientes em uma empresa de telefonia, como estudos de previsao de
insolvéncia de empresas, bancos ou institui¢oes financeiras. Neste ultimo caso, estima-se a
probabilidade de uma empresa, banco ou instituicao financeira sobreviver no mercado ou,
de forma andloga, seu risco de insolvéncia. Em suma, apesar das diversas terminologias
citadas, todas consistem em analisar, através de dados de tempo, as probabilidades de

duracao de interesse e as variaveis que possam explicar seu comportamento.

5.2 CONCEITOS PRINCIPAIS

As principais fungoes utilizadas nesta tese para analisarmos a confiabilidade aplicada as
flutuagdes financeiras sao: (i) a fungao confiabilidade, R(t); (ii) a funcao de risco, h(t);
(iii) os tempos de vida; e (iv) os tempos de reparo. A seguir sao apresentadas as descrigoes
destas funcoes, alguns conceitos e outras fungoes relevantes para a anélise.

A confiabilidade é expressa em funcao do tempo e pode ser interpretada como a
proporcao da populacao que sobrevive além de um tempo especificado. Seguindo os
conceitos de Green [53] e Cox e Cox [39], supomos que a varidvel aleatéria T' tem uma
fungao de densidade f(t), sendo ¢t uma realizagao de T. O tempo até a falha T serd
considerado como distribuido continuamente, com densidade de probabilidade f(t). A

fungao acumulada de falha F(t) serd dada por:

Fit)=1I(T >1t) = /too f(s)ds Vt>0 (5.1)
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Onde introduzimos a notagao II(T" > t) para a probabilidade acumulada que é 1til
na obtengao de diversas relagoes entre grandezas definidas nesta segdo. Portanto, F'(t)
representa a probabilidade acumulada da unidade falhar dentro do intervalo de tempo

entre (0,t). A densidade de probabilidade f(¢) é definida como:

_d . FiH+AY) - F(t) L It <T <t+ At)
JO=g"0=d0"""a  ~aT 52
Quando At for pequeno teremos:
Mt <T <t+At) = f(t) x At (5-3)

A funcdo de confiabilidade R(t) ¢ definida como a func¢do acumulada de sucesso no

tempo t. Pode-se observar que R(t) corresponde ao complemento da fungao acumulada

de falha F(t), isto é:

Rt)=1—-F({t)=1-1I(T >t) Vt>0 (5-4)

Como estamos interessados nos tempos entre um evento SP e um evento normal, dado
que este periodo de tempo tenha chegado até t, qual é probabilidade de que este periodo
venha a finalizar em um intervalo de tempo curto, por exemplo At 7. Isto é, qual é a
probabilidade de uma unidade falhar no intervalo de tempo (¢, ¢+ At), dado que a unidade
estd operante no tempo t. Isto é dado pela probabilidade condicional

it <T <t+At) F(t+ At)— F(t)

Ht < T <t+A|T>t)= 0T = 1) = R (5-5)

Outro conceito importante para a analise proposta e a defini¢ao da funcao de probabi-
lidade condicional de falha, chamada também funcao de risco ou funcao hazard h(t), que
pode tambem ser apresentada como varidvel resposta de modelos elaborados com base

na andlise de sobrevivéncia. Se dividimos a Eq. (5.5) pelo comprimento do intervalo de
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tempo At e considerando At ~ 0, obtemos a fungao de risco da unidade [39)].
Nit<T<t+At|T>t) Fl+A)—F@t) 1  f(t

. )
hlt) = fim, At - At RO~ R) (5:6)

Esta funcao apresentada pela Eq. (5.6) representa uma probabilidade condicional que
consiste nao apenas na probabilidade de determinado evento ocorrer, mas na probabili-
dade de sua ocorréncia dado que o mesmo evento nao ocorreu até o instante ¢. Quando

At é pequeno, pode-se usar a aproximacao:

M(t<T <t+At|T>1t)~h(t) x At (5.7)

A taxa de falha nos informa a velocidade com que se vao completando os periodos
de tempo apods chegar a uma duracao t, tendo em consideragao que ja tem durado até t.
Desta forma, a taxa de falha é a resposta a pergunta feita anteriormente [53, 39].

A funcao de risco também pode ser descrita como a razao entre a funcao densidade de
probabilidade e a prépria funcao de sobrevivéencia além de ser o resultado da derivagao do
logaritmo neperiano da funcao de sobrevivéncia. Dessa forma, esta importante relagao

entre a funcao de sobrevivéncia e a fungao de risco é apresentada a seguir:

fit) = SF(®) = 50— R(O) = =28 (53)
entao
—R'(t) d
h(t) = RG) In R(t) (5-9)

Como R(0) =1 temos
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/Ot h(t)dt = —1n R(t) (5.10)

R(t) = exp~ Jo W) (5.11)

A fungao de confiabilidade R(t) e a funcdo acumulada de falhas F(t) podem ser
determinadas pela fungao de risco h(t) [53, 39]. Através das Equagoes (5.5) e (5.11),

pode-se observar que a probabilidade de falhas pode ser expressa, alternativamente por
f(t) = h(t)exp™ Jo htwdu gy (5.12)

5.3 METODOLOGIA

Através da Eq. 5.11, fica claro que a fungao de confiabilidade R(t) pode ser determinada
através da taxa de falha h(t). Para determinar a forma de h(t) analisando as flutuagoes
financeiras, segue-se um procedimento genérico que é baseado em uma série de consi-
deragoes. Em primeiro lugar convém notar que, uma vez que as falhas ocorrem de uma
maneira particular para cada objeto de estudo, a prépria forma de h(t) também poderia
variar para algumas classes de sistemas analizados. No entanto, se observa que existe
um comportamento tipico para a taxa de falha que é observado na grande maioria dos
fenomenos. Existe uma curva de taxa de falha que é aplicavel a uma grande variedade de
fenomenos. Com isto, nosso objetivo é tentar de encontrar esta curva para as flutuagoes
em estudo.

Inicialmente, divide-se o intervalo (0,¢) em pequenos intervalos com comprimento
igual a At. Em t = 0, coloca-se em operagao n unidades idénticas. Quando uma unidade

falhar, registra-se o tempo até a falha, retirando-se a unidade do teste. Para cada intervalo
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de tempo i, anota-se (i) o nimero de unidades que falharam no iésimo intervalo; (ii) o
tempo de vida de cada unidade (7%;, T, ..., ;) no intervalo ¢, onde T}; representa o
tempo de funcionamento da unidade j no intervalo ¢. Tj; ¢é igual a 0 se a unidade j falhar
antes do intervalo 7, onde j = 1,2,...,n. Deste modo, somando-se as unidades que 7}; ¢
diferente de zero em cada intervalo i, é obtido o niimero total de unidades funcionando
neste periodo de tempo.

Desta forma, podemos obter a funcao taxa de falha no intervalo ¢ dividindo o niimero
de unidades que falharam pelo ntmero total de unidades em funcionamento intervalo
apos o intervalo.

h(i) = % (5-13)

Como a funcao de R(t) tem descontinuidades em funcao de intervalos de nao ocor-
rencia de falhas, ja que estamos trabalhando nas caudas da distribuicao, se faz uma
interpolacao linear na funcao de falha acumulada para os intervalos onde nao tem SP’s,
desta forma os eventos tem mais continuidade melhorando as distribuicoes, o procedi-
mento pode ser visto nos detalhes das Figs 5.12 e 5.13.

Como as fungoes f(t) e F(t), a funcdo de risco pode assumir diversos formatos, con-
forme os valores assumidos pela variavel aleatéria T'. Quando o nimero de unidades em
teste (n) for muito grande, devem ser utilizados pequenos intervalos de tempo no proce-
dimento descrito acima. Se considerarmos At — 0, a func¢ao h(t) poderd ser aproximada
por uma curva, esta curva é conhecida como “Curva da Banheira”, devido ao seu formato.
Treés fases distintas podem ser distinguidas na curva da banheira, caracterizando as eta-
pas da vida do fendomeno em andlise, relativamente a sua probabilidade de ocorréncia de
falhas. A fungao de risco é geralmente alta no inicio da vida operacional das unidades,

devido a ocorréncias de falhas nao identificadas no controle de qualidade do produto: tais

falhas caracterizam o periodo denominado de mortalidade infantil. Estas falhas somente
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virao a ser identificadas quando o sistema entrar em funcionamento. Apds este periodo,
a funcao de risco tende a estabilizar-se em um nivel abaixo do inicial, caracterizando o
periodo de vida 1til; este é o periodo de maior duracao na maioria dos produtos com
vida operacional caracterizada pela curva da banheira. A funcao de risco volta a crescer
ap6s o fim da vida util do produto, constituindo o periodo denominado de velhice (ou
desgaste).

Como iremos mostrar na préxima segao, os resultados obtidos para flutuagoes nos
precos de ativos também seguem este padrao da curva da banheira. Assim, seria interes-
sante buscar uma interpretacao economica para estas fases de comportamento na curva da
banheira, criando um modelo de comportamento coletivo baseado nas acoes individuais
dos agentes em um mercado real. O mercado financeiro se caracteriza por ser um sistema
onde nao existe equilibrio permanente nas flutuagoes. Existem outros fenomenos naturais
e sociais que nao tendem ao equilibrio nem a comportamentos periédicos, mas que oscilam
constantemente em diferentes escalas de magnitude. Sua estrutura encontra-se em estado
critico que se auto-organiza de forma espontanea [15], muitas vezes em torno de um estado
critico. Dentro da perspectiva do conceito de criticalidade auto-organizada, mercados fi-
nanceiros possuem uma forte analogia com a ocorréncia de terremotos [15, 6, 7, 28, 27, 92].
Usando esta analogia, podemos lembrar que um terremoto de grande magnitude pode ser
precedido por certos movimentos tectonicos menores conhecidos como precursores e que,
apos cada grande terremoto, ocorrem movimentos de menor intensidade conhecidos como
réplicas. Uma vez posto isto, entao podemos tentar transferir estes conceitos da sismica
aos mercados financeiros.

As bolhas podem formar-se por um processo de auto-reforcamento nas opinioes dos
agentes. Se os investidores tem previsto que os precos vao subir, isto provoca mais com-
pras e, por tanto, mais aumento nos pregos dos ativos financeiros. Este clima tende a
deteriorar-se quando noticias exégenas aos mercados ou apreciagoes dos proprios agentes

provocam cautela ou decisoes na direcao contraria. Neste cenario os SP’s se produzem
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quando os agentes em grupo comecam a vender, derrubando os precos. Em geral, se
observa que o comportamento dos valores dos indices antes da ocorréncia de um crash,
se comportam de forma similar ao indice de Benioff antes de um sismo. Este compor-
tamento, conhecido oscilagoes log-periddicas, estao presentes em diversos sistemas com-
plexos [110, 6]. Nos trabalhos de [112, 47, 64, 75] podem ser encontradas explicagoes
do comportamento dos indices financeiros antes dos crashes. Quando transposto para
a estatistica de tempos de espera, a presenca de flutuagoes muito distantes do tltimo
grande evento se traduz no comportamento tipico do setor chamado de velhice na curva
da banheira. Ai, no final da vida 1til do produto, se sabe que as falhas aumentaram por
uso ou desgaste. Se este raciocinio ¢é levado as flutuagoes, pode significar que, ao passar o
sistema um tempo em estado nao falho, isto é, os log-retornos estando dentro do intervalo
de nao falha e sabendo que o mercado financeiro é intrinsecamente critico, quanto mais
tempo passa sem ter SP’s mais propenso fica a que os SP’s acontegam.

Por outro lado, na parte da curva da banheira chamada de morte infantil, pode-se
fazer a mesma analogia, mas agora com as réplicas que acontecem apds um terremoto.
Esta idéia também tem pontos em comum com o comportamento dos mercados no periodo
pos-crash. No trabalho de [75] se sugere que os indices nos mercados apés um crash se
comportam de forma similar as réplicas apés grandes sismos. No caso dos terremotos, o
fenémeno foi estudado por [93], que nos diz que apds da enorme dissipagao de energia que
acompanha a um grande sismo, se produzem ainda uma série de ajustes menores tanto em
intensidade como em tempo de duracao. Nos mercados financeiros ocorre algo similar.
A volatilidade dos mesmos, provocada pelo panico dos investidores apds uma grande
queda de precos se dissipa rapidamente. Se calcularmos a sucessao de log-retornos apés
uma queda de pregos e denotamos por N(k) a quantidade de vezes que as diferengas
compreendidas entre a primeira e o nimero k sobre passa um certo limiar (por exemplo,
um desvio padrdo) entdo a quantidade N(k) se comporta como: N(k)AK'™P. Desta

forma, o comportamento das flutuacoes na parte da morte infantil pode ser entendida sob
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a perspectiva dos eventos (réplicas pés-sismo) descritos pela conhecida lei de Omori [93,

]. Embora esta analogia parega plausivel, é necessario que este modelo aqui discutido

seja comprovado pelos resultados da andlise dos dados reais.

5.3.1 Dados

Os dados utilizados correspondem aos indices intradiarios registrados em intervalos de
1 segundo do DJIA e do IEP? para o perfodo comprendido entre os meses de janeiro e
agosto de 2011, contemplando aproximadamente 1.400.000 observacoes para o DJIA e
800.000 observacoes para o IEP. Na Fig. 5.1 pode-se observar uma amostra a 1 minuto

das séries analisadas.
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Figura 5.1 Evolugao temporal a 1 minuto do log-prego das séries intradiarias dos indices DJIA
e IEP - (janeiro - agosto de 2011).

Para poder calcular os tempos de espera entre falhas, primeiro caracterizamos os SP’s
como eventos falha. Para isto, os indices dos Log-precos foram transformados em Log-
retornos, onde P(t) é o preco das ag¢oes ou outro ativo financeiro no tempo t. Ao aplicar
o valor absoluto sobre os log-retornos obtemos a volatilidade V', a qual caracteriza a

magnitude das flutuagoes.

2Indice de Energia e Petroleo da bolsa de Madri composto pelas seguintes empresas: Repsol YPF,
Iberdrola, Enagas, Endesa, Gas Natural, Electricidade e Gés.
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r(t) = logP(t + 1) — logP(t) (5-14)
V(t) = [r(t)] (5.15)
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Figura 5.2 Volatilidade a 1 minuto das séries intradidrias dos indices DJIA e IEP - (janeiro -
agosto de 2011). A linha tracejada de cor preta indica o limiar pré-determinado para a defini¢ao
dos SP’s.

Na Fig. (5.2) podemos observar os a volatilidade da série DJIA a 1 minuto. Usando a
Eq. (5.15) podemos ordenar as magnitudes das flutuagoes de menor a maior e considerar
como falhas os eventos maiores do que um percentil pré-estabelecido. Desta forma, carac-
terizamos como falhas aquelas flutuagoes que sao maiores que um retorno pré-definido.
Da mesma forma, ao usar a Eq. (5.14) podemos obter eventos falha associados a gran-
des subidas de precos, para isto, ordenamos de menor a maior as flutuacoes positivas e
definimos um determinado limiar que ao ser ultrapassado caracterizam os eventos falhas.
Finalmente, é possivel obter os eventos falha para as flutuagoes associadas a grandes
quedas de precos. Neste caso usamos a Eq. (5.14) e ordenamos de menor a maior as flu-
tuacoes negativas e definimos o limiar que ao ser ultrapassado se converteram em nossos
eventos falhas como pode ser observado na Fig. 5.3. Faz-se necessario lembrar que nao
estamos interessados propriamente nos eventos falha, mas sim nos tempos de vida e os

tempos de reparo definidos na secao anterior.
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Figura 5.3 Retornos a 1 minuto das séries intradidrias dos indicess DJIA e IEP - (janeiro -
agosto de 2011). A linha tracejada de cor vermelha indica o limiar pré-determinado para a
defini¢ao dos SP’s.

Os eventos de andlise estao atrelados aos tempos de vida entre dois eventos falhos a
aos tempos entre um evento falho e o proximo evento nao falho (tempos de reparo). Desta
forma, consideramos as distribuicoes para ambos eventos. Para se obter as distribuicoes
do tempo de vida e do tempo de reparo, é necessario definir os momentos que marcam
a entrada (t) e a saida (t°) de uma falha. Como identificamos uma falha com um
SP, e este esta relacionado com a mudanca brusca e inesperada do comportamento da
série, definimos o tempo t¥ de entrada na n-ésima falha pela condicao y,(t%) > ¢, e
yn(t) < 9n, para t | < t < tF. Nesta tltima desigualdade, t° | indica o instante de
saida da n — 1-ésima falha. De modo similar, definimos o tempo ¢ de saida da n-ésima

falha pela condigao yp(t3) < §n e yn(t) < Un, para t£ | <t < t3. Nestas expressoes, §
indica o limiar critico que ¢é estabelecido para a definicao do evento critico. Do ponto de
vista metodoldgico, esta escolha é similar ao limiar estabelecido para a definicao dos SP’s

no capitulo anterior.

1. A distribuigao do tempo de vida, p!(z), é entdao obtida ao se determinar os valores
das varidveis z, = [t& 1 t3,n = 2,3,.... Assumindo que a analise comeca em

t =0, o valor z; é definido por x; = |tF].

2. A distribuigao dos tempos de reparo, pf(x), é obtida ao se determinar os valores
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.7 . . S E _
das varidveis x,, = |t;) — /|, n=1,2,3....

Estas defini¢oes podem ser visualizadas nas Figs. 5.3 e 5.4
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Figura 5.4 Tempos de reparo a nas séries intradiarias dos indices DJIA e IEP. A linha tracejada
de cor vermelha indica o limiar pré-determinado para a definigao dos SP’s.

5.3.2 Ajuste de dados

Em muitos sistemas os resultados obtidos para a fungao de risco tém um comportamento
peculiar que é conhecido como a curva da banheira. O comprimento de cada regiao pode
variar conforme o sistema analisado. Ainda que, os dados para uma curva da banheira
nao sao facilmente ajustados com a distribuigao Weibull (5.16), neste trabalho usamos a
generalizacao da distribuigao ¢-Weibull [96, 38, ] em fungao da capacidade desta em
captar tanto o formato de descida como o de subida da curva mencionada como pode
ser observado na Fig. 5.5. A funcao densidade de probabilidade Weibull é definida pela

expressao

0= 2 () o [ (228

comf>0ea>t)>0,e fooo f(z)dz = 1. Que pode ser visto como uma generalizagao

da distribuicao exponencial, se o parametro (5 é 1.
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A distribui¢ao ¢-Weibull foi introduzida e aplicada por [96]. O parametro ¢ chamado
de indice de entropia foi introduzido por [I19] com o intuito de generalizar a entropia
(Boltzmann-Gibbs) com este indice. A entropia de Tsallis pode ser usada para derivar ge-
neralizacoes das distribuigoes comumente usadas, tais como a exponencial ou a gaussiana.

Se define a funcao g-exponencial, como

(I+(1—qa)T7, if (1+(1—q)a)>0
exp,(z) = (5.17)
0, caso contrario,

com z,q € R.
Restringindo-nos ao quadrante positivo, ¢ > 0, a fun¢ao de densidade ¢-Weibull pode

ser descrita como

f=2-g” (é)ﬁ_lequ [— (g)ﬂ] | (5.18)

O fator (2 — ¢) e a restricdo ¢ < 2 s@o necessarias para normalizar f,(¢). No limite
de ¢ — 1 a distribuigao Weibull usual é reconstruida, e coerente com a Eq. (5.16) onde
passa a ser designada por fi(t) [96]. O primeiro trabalho sobre confiabilidade onde a
distribuicao g-Weibull foi usada é em [38], onde foi aplicada para descrever os tempos de
falha em dispositivos eletronicos. O modelo g-Weibull é obtido através do modelo Weibull
classico Eq. (5.16) pela substituicao da fun¢ao exponencial por uma g-exponencial [35].
to na Eq. (5.16) é o parametro que localiza a condigao inicial (i.e., o tempo em que se
espera que a primeira falha aconteca).

Se consideramos a probabilidade de sobrevivéncia até o tempo t, Eq. (5.4), definida
como a funcao acumulada de sucesso no tempo t. A funcao de sobrevivéncia acumulada

E

4(t) é o complemento da fungao de confiabilidade

a(t) = 1= Ry(t). (5-19)
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Figura 5.5 Comparagao entre a funcao de distribuicdo Weibull (curvas em vermelho e verde)
e ¢-Weibull (curva preta).

A taxa de falha instantanea, fica definida por

7 (5.20)

e sua verao generalizada, fica definida por

o = S peasn )]
_ (2-ap (3)“ o, [_ (z)ﬁ”“ﬂ (5.21)

que ¢é consistente com a versao reduzida da distribuicao Weibull para ¢ — 1:

ht) =2 <3>6_1. (5.22)

a \

Nas Figs. 5.6 e 5.7 se mostra o formato do comportamento das curvas da banheira
em sistemas reais (eventos climatolégicos). No decorrer deste capitulo iremos demonstrar

que o formato da curva é similar aos encontrados em mercados financeiros.
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O método descrito na secao anterior foi aplicado as séries intradiarias do DJIA e

do IEP. Os Sp‘s foram determinados em funcao de ser eventos por acima de um limiar

determinado (percentil). Para os tempos de vida das série DJIA e IEP o limiar pré-

determinado foi o percentil 95 (Figs. 5.8 ¢ 5.9). No caso dos tempos de reparo os limiares

foram estabelecidos no percentil 85 para o DJIA e o percentil 90 para a série IEP. O fato

de ir mudando o limiar foi para mostrar que a metodologia pode ser aplicada a varios

percentis, dependendo da definicao de falha adotada pelo analista.

As Figs. 5.8 e 5.9 mostram os SP’s detectados para o limiar (percentil 95) nas séries
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Figura 5.11 Distribuicao dos tempos de
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analisadas. Pode ser observado que a variabilidade na magnitude dos SP’s é bem diferente

para as duas séries em andlise. Ainda que nao esteja dentro do escopo da analise, ao ver

estes SP’s podemos ver o impacto que tem os eventos extremos por exemplo, na formagao

de portfélios 6timos e na estimativa do valor em risco.
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Figura 5.13 Funcao de confiabilidade
para os tempos de vida na série IEP.

As Figs.5.10 e 5.11 mostram as distribuigoes acumuladas dos SP’s detectados. Ainda que

a variabilidade na magnitude dos SP’s é diferentes nas duas séries, pode ser observado

que as distribuicoes tem um decaimento similar somente se diferenciando nas caudas.

A fungao de confiabilidade foi estimada via a Eq. (5.4) e os resultados observados



5.4 RESULTADOS 112

127\ T T ‘ TTTT T TTTT T \\\7; C T T TTTT T T TTTT B

F ] 01 ;

01 2 E E

oy 0.01; é = 0.01;7 é

c : g é

0.001? é oo .

10.-4% - ; :

: Lol Lol ] w N

5 100 500 1000 5000 1(‘)0 2(‘)0 ‘ ‘5{‘)0‘ ‘ ‘1‘0‘00 20‘00 ‘ ‘50‘00‘ ‘l{>‘<‘10f‘2.><‘10.4

Tempos de vida(s) Tempos de vida (s)

Figura 5.14 Ajuste ¢-Weibull na funcao Figura 5.15 Ajuste ¢-Weibull na fungao

de confiabilidade para os tempos de vida de confiabilidade para os tempos de vida
na série DJIA na série IEP

nas Figs. 5.12 e 5.13, constituem a probabilidade de funcionamento sem falhas apdés um
periodo de tempo t condicionado a que ja teve falhas. Os resultados mostram uma taxa
de falha decrescente para os SP’s detectados. Na série DJIA a taxa de falha converge
a R,(t) < 0.01 aproximadamente aos 1000 segundos, enquanto os SP’s detectados para
a série IEP convergem apds terem transcorridos aproximadamente 2000 segundos. Isto
significa no caso do DJIA que a probabilidade de ter SP’s apds ter tido SP’s é alta em
até 1000 segundos, e no caso do IEP a probabilidade de ter SP’s apds ter tido SP’s é alta

até 2000 segundos. Apds esses tempos a probababilidade de acontecerem SP’s tende a

R,(t) < 0.01.
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Figura 5.16 Ajuste ¢-Weibull na funcao Figura 5.17 Ajuste ¢-Weibull na fungao
de confiabilidade para os tempos de vida de confiabilidade para os tempos de vida

na série DJIA na série IEP
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Estes resultados sao coerentes com a variabilidade na magnitude dos SP’s da série IEP.
A diferenca no tempo de convergencia pode ser um indicio de que os movimentos de oferta
e demanda para o indice DJIA sao mais eficiente que o do indice IEP ou dito de outra
forma o indice DJIA converge para um comportamento com pouca correlacao semelhante
a um random walk * ap6s 1000 segundos e a série IEP apds 2000 segundos. Nos detalhes
das figs. 5.12 e 5.13 pode ser observada o tipo de continuidade sem suavizacao e com

interpolagao linear nos intervalos da taxa de falha acumulada.

7‘ L L L L L ‘ ‘ L UL T T UL T T UL ‘ T
0.03¢- E 0.014~ 2
0.0% 3 0.012= E
0.025- O sem suavizagio E 0.015 O sem suavizagio =
~ R B 30 linez i ~~ = i 30 linez ]
t‘{j 0.02? X interpolagéo line 5 ><€ t& 0.00E; X interpolagéo line o =
< 0.01E 3 < 0.00€ E
R o X3 ? O X7
0.01F o e : © o X
0.005; o8 ®° %gé 3 500 x X gf
(0] = i & R S i L]

0 100C 200C 300C 400C 500C 0 200C 400C 600C 800C 1000C1200C

Tempos de vid&s) Tempos de vidés)
Figura 5.18 Curvas da banheira para os Figura 5.19 Curvas da banheira para os
tempos de vida na série DJIA tempos de vida na série IEP

Nas Figs. 5.14, 5.15 se observam os ajustes de curva feitos na funcao de confiabili-
dade R,(t) sem suavizagdo usando a distribuicao g-Weibull, Eq. (5.18) e nas Figs. 5.16
e 5.17 podem ser visualizados os ajustes de curva na fungao de confiabilidade R,(¢) com
interpolagao linear usando a distribuigao ¢-Weibull, Eq. (5.18). Nestes ajustes pode ser
observado a capacidade de ajuste que tem a distribuicao generalizada ¢g-Weibull.

Nas Figs. 5.18 e 5.19 ilustram o comportamento do tipo banheira definida através
da Eq. (5.21) para a taxa de falha sem suavizacdo e com interpolacdo linear. Como
discutido na secao anterior, a curva da banheira mostra trés tipos de comportamentos
bem diferenciados. Na primeira parte da curva, o que se conhece como o periodo de

mortalidade infantil pode ser visto como uma alta propensao a ter SP‘s que com o passar

3Neste caso random walk indicaria que o mercado esta operando dentro de uma faixa de de retornos
com p = 0 e variancia o2.
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do tempo va diminuido. Para a série DJIA este tempo é de 1000 segundos e no caso do
IEP ¢é de 2000 segundos. Este periodo inicial é o que associamos como o fenomeno das
réplicas que ocorrem apos ter tido um terremoto. Apds este tempo de alta probabilidade
de ter SP’s aparece o periodo chamado de vida 1til, entre 1000 e 3000 segundos para
DJIA e entre 2000 e 6000 segundos para a série IEP onde a propensao a ter SP’s ocorre
de forma aleatéria. Na ultima parte da curva da banheira apds ter ocorrido o periodo
de vida 1til segue chamado periodo de velhice ou desgaste onde de novo a propensao a
terem SP’s é alta. Este periodo é o que associamos de forma analdgica com o periodo dos
precursores nos terremotos. Desta forma, apds passar um tempo no qual o mercado opera
em um estado com relativamente poucos SP’s, o acumulo de informacao, espectativas ou

o indicio de que os precos nao sao o que deveriam ser leva ao mercado a flutuar e ter

SP’s.
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Nas Figs. 5.20 e 5.21 podem ser observados os ajustes do tipo ¢-Weibull Eq. (5.21)
para as curvas da banheira sem suavizacao nas séries analisadas, e nas Figs. 5.22 e 5.23
sao ilustrados os ajustes do tipo ¢g-Weibull Eq. (5.21) para as curvas da banheira com
interpolagao linear para as séries DJIA e IEP. Nestes ajustes pode ser observado a capa-
cidade de ajuste que tem a distribuicao generalizada g-Weibull, ainda que os periodos de

corte para a formacao da curva da banheira podem variar a depender do tipo de ajuste
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O método descrito na segao anterior também foi aplicado para os tempos de reparo,

isto é, o tempo de espera que existem apos o sistema ter tido uma falha e voltar a operar

en um estado nao falho. Trasladando estes conceitos ao mercado financeiro os tempos

de reparo nos indicam o tempo necessario para que o mercado volte ao seu curso normal

apos ter tido um SP. Neste caso os limiares foram estabelecidos no percentil 85 para o

DJIA e o percentil 90 para a série IEP. As Figs.5.24 e 5.25 em escala duplo logaritmica
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mostram as distribuicoes acumuladas dos SP’s detectados. Pode ser observado que a
distribuigao dos SP’s referentes ao DJIA tem um decaimento diferente do decaimento
mostrado pelas distribuicao dos SP’s da série IEP e diferente também ao decaimento que

tem as distribuicoes dos SP’s dos tempos de vida.
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para os tempos de reparo na série DJTA para os tempos de reparo na série IEP

A funcao de confiabilidade foi estimada via a Eq. (5.4) os resultados observados nas
Figs. 5.26 e 5.27, constituem o tempo de espera necessério para voltar a operar sem falhas
apos um periodo de tempo ¢ condicionado a que ja teve falhas. Os resultados mostram
uma taxa de reparo decrescente para os SP’s detectados. Na série DJIA a taxa de reparo
converge a R,(t) < 0.05 aproximadamente aos 50 segundos, enquanto os SP’s detectados
para a série IEP convergem a R (t) < 0.05 apds terem transcorridos aproximadamente
500 segundos. Isto significa que apds ter tido um SP’s deveria haver um tempo de espera
de 50 segundos para volver a operar no caso do DJIA e para o IEP deveria existir um
tempo de espera de 500 segundos para voltar a operar.

Da mesma forma que os resultados para os tempos de vida, este sao coerentes com
a variabilidade na magnitude dos SP’s da série IEP. A diferenca nos tempos de espera
indica de que os movimentos de oferta e demanda para o indice DJIA sdo muito mais
rapidos dos que o do indice IEP. Nos detalhes das Figs. 5.12 e 5.13 pode ser observada o

tipo de continuidade sem suavizagao e com interpolacao linear nos intervalos da taxa de
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falha acumulada.
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Nas Figs. 5.28, 5.29 se observam os ajustes de curva feitos na funcao de confiabilidade
dos tempos de espera R,(t) sem suavizagao usando a distribuigao ¢-Weibull, Eq. (5.18),
e nas Figs. 5.30 e 5.31 podem ser visualizados os ajustes de curva na fungao de con-
fiabilidade dos tempos de reparo R,(t) com interpolagao linear usando a distribuigao
q-Weibull, Eq. (5.18). Aqui também pode ser observado a capacidade de ajuste que tem

a distribuicao generalizada ¢-Weibull para os tempos de reparo.
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Figura 5.30 Ajuste ¢-Weibull na funcao
de confiabilidade para os tempos de reparo
na série DJIA

Figura 5.31 Ajuste ¢-Weibull na funcgao
de confiabilidade para os tempos de reparo
na série IEP

Nas Figs. 5.32 e 5.33 ilustram o comportamento do tipo banheira definida através

da Eq. (5.21) para a taxa de falha sem suavizacdo e com interpolacdo linear. Como
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discutido na secao anterior, a curva da banheira mostra trés tipos de comportamentos
bem diferenciados. Ainda que os resultados nao sao tao claros como os encontrados nos
tempos de vida, levamos em conta que devido a que a forma de calculo que é a mesma
para os dois tipos de andlise. Assim, é possivel perceber que é necessaria uma forma
diferente de suavizar os dados para obter melhores ressultados.

No periodo de mortalidade infantil pode ser visto como diminui a propensao do sistema
a sair do estado falho com o passar do tempo. Para a série DJIA este tempo é de 100
segundos e no caso do IEP é de 500 segundos. Apos estes tempos de espera aparece
o periodo de vida util, isto é, entre 100 e 400 segundos para DJIA e entre 500 e 3000
segundos para a série IEP a propensao a sair do estado falho é nula ou dito de outra
forma a possibilidade de volver a operar dentro de uma faixa sem SP’s é aleatéria. Na
ultima parte da curva apos ter ocorrido o periodo de vida 1til segue chamado periodo
de velhige onde a propensao a sair do estado falho é alta, ou seja, apds este periodo de

tempo o mercado volta a operar em um faixa sem SP’s.
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Figura 5.32 Curvas da banheira para os Figura 5.33 Curvas da banheira para os
tempos de reparo na série DJIA tempos de reparo na série IEP

Nas Figs. 5.34 e 5.35 podem ser observados os ajustes do tipo ¢-Weibull Eq. (5.21)
para as curvas da banheira sem suavizagao nas séries analisadas, e nas Figs. 5.36 e 5.37
sao ilustrados os ajustes do tipo ¢-Weibull, Eq. (5.21) para as curvas da banheira com

interpolacao linear para as séries DJIA e IEP. E importante observar que, em média, a
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escala natural dos tempos de reparo é cerca de 10 vezes mais curta em comparacao com

a escala dos tempos de vida. Esta observacao quantitativa corrobora o conhecimento

empirico sobre o funcionamento “normal”do mercado em grande parte do tempo.

A comparagao com os resultados da sub-secao anterior mostra também que os efeitos

de interpolacao no ajuste dos tempos de reparo sao bem mais evidentes. Isto se deve ao

decaimento mais lento nas curvas de F'(t) (Figs. 5.24 e 5.25), o que permite o apareci-

mento de alguns eventos grandes, muito espacados. Este tipo de comportamento provoca

grandes distorcoes entre as curvas obtidas com dados interpolados ou nao evidenciados

nas Figs.( 5.32— 5.37).
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5.5 CONCLUSOES

Nesta capitulo, apresentou-se o desenvolvimento de uma metodologia que é aplicada for-
malmente para sistemas de engenharia e sua possivel aplicacao para a analise de flutuagoes
financeiras. Tentamos verificar algumas propriedades dos SP’s usando os conceitos da te-
oria da confiabilidade. Neste caso, definimos os SP’s como eventos extremos ou “falhas”de
um sistema e pudemos constatar que as mesmas caracteristicas encontradas para outros
sistemas complexos que adotam a teoria da confiabilidade como seu marco tedrico po-
dem ser encontradas nas flutuagoes que existem no mercado financeiro. Os resultados
evidenciam que podem ser quantificados os tempos de vida e os tempos de reparo apos
terem ocorridos SP’s e que como minimo resulta interesante ter uma ideia dos tempos
necessarios para definir o timing de investimentos no mercado financeiro, assim como, o
calculo do capital de reserva para a de analise de risco.

Cabe salientar que esta proposta metodoldgica é, ao quesabemos apds uma exaustiva
busca na literatura, ainda inédita. Por outro lado, os resultados discutidos neste capitulo
mostram que os conceitos e ferramentas mateméticas desenvolvidos e aplicados com su-
cesso em outras areas do conhecimento podem ser extendidos para a area de mercados

financeiros.






CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS

6.1 CONCLUSOES

A econofisica se tem perfilado como um campo de pesquisa interdisciplinar, com seus
proprios objetos de estudo e suas técnicas de investigacao. Ao seu redor se agrupa uma
nova comunidade cientifica que reconhece alguns paradigmas de pesquisa (no sentido de
Kuhn) como validos para a obtencao da verdade nas interrogantes de seu interesse. Entre-
tanto, a econofisica nao estd até hoje completamente reconhecida pela corrente principal
da pesquisa econdémica. Parece que ainda nao é suficiente que a econofisica alcance um
razoavel sucesso na explicacao de certos fenomenos associados aos mercados financei-
ros para que seja bem acolhida pela ortodoxia economica. Enquanto o reconhecimento
nao chega, a econofisica segue seu caminho abordando grandes questoes na teoria finan-
ceira, na teoria dos ciclos economicos, na teoria do crescimento e em uma alternativa a
formulacao neoclédssica do comportamento dos consumidores. A maior contribuicao da
fisica na area da economia é ter proposto um novo enfoque dos problemas economicos,
alheio as ideais do equilibrio geral e a eficiéncia dos mercados que constituem hoje a
corrente principal das doutrinas economicas.

Neste trabalho apresentamos ideias, conceitos e métodos para caracterizar, investigar e
analisar os fenomenos chamados de SP’s, assim como, os tempos de espera e os tempos de
retorno em séries temporais financeiras, e finalmente tentamos coloca-los dentro do escopo
da teoria da confiabilidade. A utilizacdo destas distintas abordagens para tratar um

mesmo fenomeno busca demonstrar a consisténcia interna da econofisica. Com efeito, dois
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dos métodos aqui utilizados vém sendo aplicados a com frequéncia no estudo de sistemas
complexos. Do ponto de vista do objeto escolhido, os resultados apresentados nesta
tese fazem com que possa se ter um melhor entendimento destes fenomenos associados a
eventos extremos e que sao de muita importancia para o dia a dia da analise econémico-
financeira. Certamente o entendimento dos SP’s ajudam a dimensionar de melhor forma
o capital de reserva no caso de anélise de risco ou quantificar os tempos de entrada, espera
ou saida de posicoes financeiras assumidas por uma empresa ou um investidor.

Embora as conclusoes especificas de cada uma das andlises aqui desenvolvidas ja
tenham sido apresentadas em cada um dos capitulos especificos, resumimos aqui, mais
uma vez, os principais resultados obtidos nesta tese.

A caracterizagao dos SP’s usando a andlise destendenciada assimétrica de flutuagoes
¢ suficientemente robusta. Usando um numero pequeno de parametros relacionados com
o cumprimento da janela, da vizinhanca, e das magnitudes relativas dos eventos AH,, é
possivel escolher duas escalas independentes para poder analisar o sistema. O nimero e a
magnitude dos SP’s estao relacionadas pelos valores pré-selecionados dos trés parametros
ja mencionados, de tal forma que os eventos mais relevantes possam ser filtrados.

Quando caracterizamos os SP’s como maximos e minimos detectados através de uma
curva alisada dos dados originais pudemos analisar o comportamento dos tempos de
retorno e dos tempos de espera, mostrando que as duas métricas se comportam de forma
diferente. Encontraram-se diversos comportamentos quando consideramos unicamente a
distribuicao de magnitudes dos eventos, assim como, mantendo intacta a estrutura de
tempo das séries, e testamos a correlacao dos tempos de retorno e dos tempos de espera.

Finalmente, tentamos verificar algumas propriedades dos SP’s usando os conceitos
da teoria da confiabilidade. Neste caso, definimos os SP’s como eventos extremos ou
“falhas”de um sistema e pudemos constatar que as mesmas caracteristicas encontradas
para outros sistemas complexos que adotam a teoria da confiabilidade como seu marco

tedrico podem ser encontradas nas flutuagoes que existem no mercado financeiro.
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6.2 LIMITACOES E FUTURAS PESQUISAS

O nosso estudo esta enquadrado dentro da anélise univariada de séries temporais. Com
isto, a defini¢ao dos eventos SP’s que naturalmente estao dentro de um sistema de muitas
variaveis, podem nao captar outras variaveis que contribuam para sua caracterizacao e
analise. Em nosso caso analisamos somente o caso univariado, mas estas andlises podem
ser pensadas no caso bivariado ou multivariado. Pode-se pensar, por exemplo, que as
flutuagoes nao s6 dependem das diferencas entre precos logaritmicos, mas também do
tempo entre negociacoes, desta forma pode-se estender o leque de possibilidades para a
caracterizacao dos SP’s.

Dentro das possibilidades para futuras encontram-se a capacidade que teriam os SP’s
quantificados via A— DF A para predizer novos eventos SP’s no futuro e compara-los com
as metodologias mostradas no Capitulo 3. A definicao de maximos e minimos usadas no
Capitulo 4 pode ser mudada e usar o método aplicado no Capitulo 3 ou um outro modelo,
por exemplo, os modelos com econométricos com limiares. Desta forma poderiam ser
estudados os tempos de espera e os tempos de retorno desde outros pontos de vista.

O uso da teoria da confiabilidade representa um avango metodoldgico e conceitual
proposto neste trabalho. Com efeito, embora a teoria seja aplicada na andlise de siste-
mas relacionados com areas tecnolégicas e sociais, nao conseguimos identificar trabalhos
anteriores que utilizam o arcabougo tedrico para analisar dados economicos. Temos cer-
teza que as idéias e resultados aqui apresentados para o enquadramento dos eventos SP’s
precisa ser madurado e estendido, assim como, a procura das verdadeiras relacoes que

existem entre os Sp’s e os eventos “falha”.






APENDICE A

PROGRAMAS USADOS NO CAPITULO 3

A.1 PROGRAMA EM FORTRAN PARA O CALCULO DO H ASSIMETRICO

* programa dfalslidperfasmx
sk sk sk sk ok ok ok ok o ok ok ok sk sk sk ok ok ok o o ok ok sk sk sk sk sk sk sk o ko sk sk sk sk sk sk sk ok o ks ok sk sk sk sk sk sk sk ok ok ok sk ok sk sk sk sk sk sk ok o ok

*

*
*
*

Programa para calcular expoentes de Hurst assimétrico por dfa de ordem 1.
Faz o calculo de H em uma série de intervalos de largura fixa.

Contém corregdes para decidir contribuigdes positivas e negativas
pela série derivada.

ok ok ok sk ok ok ok ok ok sk skok ok ok ok ok skok ok k CONLS T ATt @ S %k ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok ok sk ok ok ok ok ok sk skok ok ok ok ok

*

*
*
*

np: nuimero maximo de pontos no arquivo de entrada
usado como parameter para definir os vetores x e y
ncm: nimero maximo de colunas no arquivo de entrada
usado como parameter para definir o vetor xt

implicit double precision (a-h,o-z)
parameter (np = 70000,ncm

= 30)

rokkkckkokkkckkokkkkkDefinigo das varidveiskkksokkokkskokskokkokokskokkokokskokkokkokokkok

* K X X XK K X X X ¥ X X * ¥

ntt: nimero de pontos no arquivo de entrada
nt: nimero de pontos no trago que serd analisado

ntmin: primeira linha
nc: nimero de colunas

ncx: numero da
ncy: numero da
ncz: numero da
io: largura da
c: fator usado

coluna x
coluna y
coluna z
caixa inicial
para aumentar

dos pontos do conjunto de dados
a serem lidas no arquivo de entrada

a largura das caixas

gmax: valor mdximo de q para o cdlculo de dimensdes d(q)

cmax: <=1, fragdo que indica largura da caixa maxima em relagdo a nt
mic: valor minimo dos pontos
mxc: valor maximo dos pontos
nisl: ponto inicial do trago a partir do qual a analise serd feita

usados para a regressdo linear no calculo de alfa
usados para a regressdo linear no calculo de alfa
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nfsl: ponto final do trago até o qual a analise sera feita

insl: numero de pontos em cada janela

delsl:intervalo no comeco de cada janela

narql: arquivo de entrada onde estao os pontos

narq2: arquivo de saida com valores de il, ac e be

x(0:np): vetor com nt coordenadas x

y(0:np): vetor com nt coordenadas y da serie original (caminho)
z(0:np): vetor com nt coordenadas z da serie diferenciada (passos)

* ¥ X X X ¥ X *

real*8 x(0:np),y(0:np),s(3),xt(ncm),ih(3),z(0:np)
real*8 coorx1(5000),coorx2(5000),coorx3(5000)
real*8 coornl(5000),coorn2(5000),coorn3(5000)
real*8 xsl(0:np),ysl(0:np),zs1l(0:np)
integer delsl

character*100 narql,narq?2
* common/blockl/x,y,s
* common/block2/a,b

*kkkkkEntrada de dadoskxkkkx
open (unit=3,file=’edfalslidperfasmx.dat’)

read (3,*)ntt,nt,ntmin

read (3,*)nc,ncx,ncy,ncz

read (3,*)io,c

read (3,*)cmax,mic,mxc
read (3,*)nisl,nfsl,insl,delsl

kxxxxTeste para o nimero de pontoskkkikx

if (nt.gt.np)then

write(*,*)’Nimero de pontos para andlise maior que o permitido’

stop

else

continue

endif
sk sk sk sk ok ok ok ok o ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk o ok ok ok sk sk sk sk sk sk ok ok ok sk ok sk sk sk sk sk sk sk sk o ko

read(3,500)narql,narqg2

open(10,file=narql,status=’0ld’)
open(20,file=narq2)

write(20,530)narql,nt,ntmin,ncx,ncy,ncz,io,c,cmax,mic,mxc
write(20,540)nisl,nfsl,insl,delsl
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write(20,550)

ki =1

do while (ko.le.ntmin-1+nt)
read(10,*,end=15) (xt (k) ,k=1,nc)
if (ko.ge.ntmin) then

if (ncx.ne.0)then
x(ki) = xt(ncx)

else
x(ki) = ki
endif
y(ki) = xt(ncy)
z(ki) = xt(ncz)
ki = ki + 1
endif
ko = ko + 1
enddo
15 continue

wkxxxxTransfere dados para arquivos de armazenamentoxkkxkx

do i = 1,nt
xsl1(i) = x(1)
ysl(i) = y(i)
zs1(i) z(i)
enddo

*kkkxkxcomega grande loop para a serie de intervaloskxkkkk
nsl = (nfsl + 1 - nisl)/delsl
do isl = 1, nsl

il = nisl + (isl-1)*delsl
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do i =1,insl

ill =il +1 -1
x(1) = xs1(ill)
y(i) = ysl(ill)
z(i) = zs1(ill)
enddo
npp=0
np2=0
np3=0

*kxkkkVariacdo da escalaxkkkkx

k = io
kaux = 20

do while(k.1lt.(1+insl*cmax))

ko

k
ih(1)
ih(2)
ih(3)
xk = 1.
sx = 0.

0.0
sz = 0.0
sx2=0.0
sxy=0.0
sxz= 0.
s(1) =
s(2)
s(3)

0
0
0
0/(1.0%k)
0

Sy

o O O O

*kkxxkSomatodrio inicialxkkkkkx

don =1,k
sx=sx+x(n)
sy=sy+y(n)
sz=sz+z(n)
sx2=sx2+x (n) *x(n)
sxy=sxy+x (n) *y (n)
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sxz=sxz+x (n) *z (n)
enddo

call best(sx2,xk,sx,sy,sxy,ay,by)
call best(sx2,xk,sx,sz,sxz,az,bz)

j=1
call local(x,y,j,k,ih,ay,by,az,s)

*kkkxkAumentando o somatoriokkkkkx

do n = 1, (insl-k-1)
ik = n+k
sx=8x+x (ik)
sy=sy+y (ik)
sz=sz+z(ik)
sx2=sx2+x (ik)*x (ik)
sxy=sxy+x (ik) *xy (ik)
sxz=sxz+x (ik) *z(ik)

sx=sx-x(n)
sy=sy-y(n)
sz=sz-z(n)
sx2=sx2-x(n) *x(n)
sxy=sxy-x(n) *y (n)
sxz=sxz-x(n) *z(n)

call best(sx2,xk,sx,sy,sxy,ay,by)
call best(sx2,xk,sx,sz,sxz,az,bz)

j =3

call local(x,y,j,k,ih,ay,by,az,s)
enddo

kxxxxImpressdo dos resultadosikxskksk
npp = npp+l
s(1) = s(1)/ih(1)

if (ih(2).gt.0)s(2)
if (ih(3).gt.0)s(3)

s(2)/ih(2)
s(3)/ih(3)

coorxl(npp) = dloglO(dfloat(k))
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coornl (npp) = dloglO(s(1))

if (ih(2)#*ih(3) .ne.0)then
np2 = np2+1
coorx2(np2) = dloglO(dfloat(k))
coorn2(np2) = dlogl0(s(2))
np3 = np3+1
coorx3(np3) = dloglO(dfloat(k))
coorn3(np3) = dlogl0(s(3))
else if (ih(2).ne.0.and.ih(3).eq.0)then
np2 = np2+1
coorx2(np2) = dloglO(dfloat(k))
coorn2(np2) = dloglO(s(2))
else if (ih(2).eq.0.and.ih(3) .ne.0)then

np3 = np3+1
coorx3(np3) = dloglO(dfloat(k))
coorn3(np3) = dlogl0(s(3))
endif
k= k *xc
if (k .1t. (kaux+1)) then
k = k+1
kaux = k
endif
enddo

**kx*xxxCalculo do valor de H pelos minimos quadraticoskkkkxx
call linear(coorxl,coornl,mic,mxc,al,bl,npp)
if (np2.gt.0)call linear(coorx2,coorn2,mic,mxc,a2,b2,np2)

if (np3.gt.0)call linear(coorx3,coorn3,mic,mxc,a3,b3,np3)

if (np2*np3.ne.0)then

129

write(20,510) (xs1(il)+xsl(il+insl))*.5,al,bl,a2,b2,a3,b3,np2,np3

.,a2-a3,a2-al,a3-al,2*al-a2-a3

c write(* ,510) (xs1(il)+xsl(il+insl))*.5,al,bl,a2,b2,a3,b3,npp,np3

else if (np2.ne.0.and.np3.eq.0)then

write(20,512) (xs1(il)+xsl(il+insl))*.5,a1,bl1,a2,b2,np2,np3

.,a2-a3,a2-al,a3-al,2*%al-a2-a3

c write(* ,512)(xsl(il)+xsl(il+insl))*.5,al,bl,a2,b2,np2,np3

else if (np2.eq.0.and.np3.ne.0)then

write(20,513) (xs1(il)+xsl(il+insl))*.5,a1,b1,a3,b3,np2,np3

.,a2-a3,a2-al,a3-al,2*al-a2-a3
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o write(* ,513)(xs1(il)+xsl(il+insl))*.5,a1,bl,a3,b3,np2,np3
endif

enddo

500 format(a100)

510 format(7(1x, e15.8),1x,i4,1x,i4,4(1x, e15.8))

512  format(5(1x, e15.8),33x,i4,1x,14,4(1x, e15.8))

513 format(3(1x, e15.8),32x,2(1x, e15.8),i4,1x,i4,4(1x, e15.8))

520 format(’ inicio = ’,i8,’ fim = ’,i8,’ ac = ’,e15.8,’ bc = ’,el15.8)
530 format(’# arquivo de dados: ’,al2/’# ndmero de pontos:’,
.16,’; linha inicial:’,i6,’; coluna x:’,i2,’; coluna y:’,1i2,

.?; coluna z:’,i2/’# largura inicial :’,i6,’; valor «c:’,6x,f5.2,/

# cmax:’,11x,f7.2,°; mic:’,13x,1i3,’; mxc:’,4x,1i3)
540 format(’# nisl:’,13x,i6,’; nfsl:’,10x,i6,’; insl:’,1x,i5,

.75 delsl:?,1x,i4)
550 format(/8x,’x’,15x,’H0’,14x,’B0’,14x, ’Hp’,14x,’Bp’,14x,’Hn’,14x,
.’Bn’,8x,’np2’,2x,’np3’,7x, ’Hpmin’ ,11x, ’"HpmHO’ ,11x, ’"HnmHO’ , 9x,

. ”2HOmHpmHn )

stop
end
$okokskokokkskokokkokokkkokkkkokgubroutine bestkkokkskkokskkokokskskokskkokokkkokskkokokkkokkkokokkkokkkokokkok

subroutine best(sx2,xk,sx,sy,sxy,a,b)

real*8 sx,sy,sxy,sx2,a,b,xk
real*8 aux
* common/block2/a,b

aux=sx2-xk*sx*sx
a=(sxy-xk*sx*sy) /aux
b=(sy-a*sx) *xk

return

end
okokokskokokskokokskokokkkokkkokkkFim da SUDTOULINE e stk sksksksk sk sk ok sk sk ok ok sk ok ok sk ok ok ok s ok ok 3k ok ok sk ok ok sk ok ok sk ok ok

skok sk ok okokokosk sk okokokoksk sk kokokokkk SUDTOUT INE 1O Ca T skokokok sk ok sk sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk sk sk ok ok ok sk sk ok ok ok ok sk ok ok ok
subroutine local(x,y,ii,kk,ih,ay,by,az,s)

parameter(np = 70000)

implicit double precision (a-h,o0-z)
real*8 x(0:np),y(0:np),ih(3),s(3)
* common/blockl/x,y,s
* common/block2/a,b
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dh = 0.0

do jj = ii, (ii+kk-1)
y(33) - ay*x(jj)-by
dh + dabs(dd)

enddo

dd
dh

if (dh.gt.0) then
ih(1) = ih(1) + 1
s(1)= s(1) + dh/kk
if (az.ge.0)then
s(2)= s(2) + dh/kk
ih(2) = ih(2) + 1
else if (az.lt.0)then
s(3)= s(3) + dh/kk
ih(3) = ih(3) + 1
endif
endif

return

end
$okskokkkok ok kokokkokkokkkokkokfim da subroutine 10cCal kskskokskskskskoksk sk ok skok sk sk ok s ok s ok sk sk ok 3 ok sk sk ok ok 5k sk ok
Fok ok ok ok ok kR Fok Kok kK ok ok SUDTOUTINE 1 IT@aT ok kok sk sk ok s ok sk sk ok s ok sk sk ok s ok sk ok ok s ok sk ok ok sk ok sk ok ok sk ok ok ok ok

subroutine linear(coordx,coordy,mic,mxc,a,b,np)

implicit double precision (a-h,o0-z)

real*8 coordy(5000),coordx(5000),x(5000),y(5000)

integer val

mxc = min(mxc,np)
val = mxc-mic+1

do i =1,np
coordx (i)
coordy (i)

o
~
. '—l.
N
Il

<
—~

'—l
N2

Il

sx =0
sy =0
sxy =0
sx2 =0
xk = 1/float(val)

do i = mic,mxc
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sx = sx+x(1)

sy = sy+y(i)
sxy = sxy+x(i)*y(i)
sx2 = sx2+x(i)*x(i)

enddo

aux = sx2-xk*¥sx*sx
a = (sxy-xk*sx*sy)/aux
b = (sy-a*sx)*xk

return

end

A.2 PROGRAMA EM FORTRAN PARA CALULAR SP’S

* extremos

steofotofkokokokokokokokokok ok ok ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk okokokokokokok sk ko ook ook ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk skokokokokok kot ok kokok ok
* Programa para identificar pontos de m&ximo e minimos em uma série numérica
sofokokokokokokokokokokokokkokskosksksk ok COMLS T ant @ S kkkokokokokokokoskskokskokosk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok ok skskesteofokokokok ok skok ok ok
np: numero maximo de pontos no arquivo de entrada

usado como parameter para definir os vetores x e y

ncm: numero maximo de colunas no arquivo de entrada

usado como parameter para definir o vetor xt

* % x

implicit double precision (a-h,o0-z)
parameter(np = 70000,ncm = 30)
spokkkkkokokkkkokokkxDefinicao das vVariavelskkkkkoksskskokkkokkokkkokkokok ko kokok kK kkokok Kk kokok *
ntt: numero de pontos no arquivo de entrada
nt+l: numero de pontos do conjunto de dados, tem que valer nt <= np
ntmin: primeira linha dos pontos do conjunto de dados
nc: numero de colunas a serem lidas no arquivo de entrada
ncx: numero da coluna x
ncy: numero da coluna y
npula: numero de linhas de cabecalho que sao puladas
io: numero de pontos a direita e a esquerda para comparacao de extremos
narql: nome do arquivo de entrada onde estao os pontos
narq3: nome do arquivo de saida com os todas as abcissas e ordenadas zero,
se o ponto ndo é extremo, e nao zero se o ponto é extremos
x(0:np): vetor com nt coordenadas x
y(0:np): vetor com nt coordenadas y da serie original

* K X X X K X X X X ¥ X ¥
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real*8 x(0:np),y(0:np),yy(0:np),yf(0:np),xt(ncm)
real*8 di(0:np),dp(0:np)
character*30 narql,narq3

**kkxxxEntrada de dados*kkkkx
open (unit=3,file=’extremos.dat’)

read (3,*)ntt,nt,ntmin
read (3,*)nc,ncx,ncy
read (3,*)npula,io

kxxxxTeste para o numero de pontoskkkkkx

if (nt.gt.np)then

write(*,*)’Numero de pontos para andlise maior que o permitido’

stop

else

continue

endif
stttk ok ok ok skok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk skskskokokok ok ok ok sk ok sk ok sk sk sk sk sk ok

read(3,500)narql,narq3

open(10,file=narql,status=’0ld’)
open(30,file=narq3)

write(30,530)narql,nt,ntmin,ncx,ncy,io

do ki = 1,npula
read (10,%)
enddo

do ki = 1,nt

read (10, *,end=15) (xt (k) ,k=1,nc)
if (ncx.ne.0)then
x(ki) = xt(ncx)
else
x(ki) = ki
endif

y(ki) = xt(ncy)
yf(ki) = 0.



A.2 PROGRAMA EM FORTRAN PARA CALULAR SP’S 134

enddo

wkxxxxjdentificando os pontos extremoskkkkkx

15 do i = ntmin+io-1, nt-io+1
ki =0
ko =0
kp = 0
si = 1.
sp = 1.

don = 1,io

di(n) = y(i) - y(i-n)
dp(n) = - y(i) + y(i+n)

enddo

don = 1,i0-1
if(di(n)*di(n+1).1t.0)ki=-1
if (dp(n)*dp(n+1) .1t.0)kp=-1
enddo

if (ki.eq.0.and.kp.eq.0)then
don=1,io
if (di(n)*dp(n) .1t.0)ko=-1
enddo
if (ko.eq.-1) then
yy(i) = y(i)
else
yy(i) = 0.
endif
else
yy(i) = 0.
endif

enddo

*xxx*x*xColocando valores nos pontos extremoskikixkxk
yr = 0.
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ys =
yt =
ir =
is =
it =

SO O O O O

do i = ntmin+io-1, nt-io+1

if (yy(i).ne.0) then

yr = ys

ys =yt

yt = yy(i)

ir = is

is = it

it =1

yf(is) = 1x(yt - 2*ys + yr)
endif
enddo

kkxxxImpressao dos resultadosikxskksk
do ki = 1,nt

write(30,510)x (ki) ,y (ki) ,yf (ki)
enddo
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*xxx**Calculo do valor de H pelos minimos quadraticoskxxxxx

500 format(a30)

510 format(4(1x, e15.8))

512 format(3(1x, e15.8))

513 format(2(1x, e15.8),17x,e15.8)

520 format(’ npp= ’,i5,’ npusado= ’,ib)

530 format(’# arquivo de dados: ’,al2/’# numero de pontos:’,

.16,’; linha inicial:’,i6,’; coluna x:’,i2,’

.7; coluna z:’,i2/’# largura inicial

540 format(’ al = ’,el15.8,’ bl = ’,el5.8)
550 format(’ a2 = ’,el15.8,’ b2 = ’,el5.8)
560 format(’ a3 = ’,el5.8,’ b3 = ’,e15.8)

stop
end

; coluna y:’,
:?,16,7; valor
O # cmax:’,11x,f7.2,°; mic:’,13x,1i3,’; mxc:’,4x,1i3/)

i2,

c:’,6x,f5.2,/



APENDICE B

PROGRAMAS USADOS NO CAPITULO 4

B.1 PROGRAMA EM C + + PARA O CALCULO DE MAXIMOS E MINIMOS

#include "fta.h"
#include <fstream>
#include <vector>
#include <string>
#include <math.h>
using namespace std;

fta::fta()
{
this->h=3;
}
void fta::abreArq(string nome)
{

ifstream arquivo(nome.c_str(),ios::in);
double dado, 1lixo;
this->dados.clear();
while(arquivo >> lixo >> dado)
{
this->dados.push_back(dado) ;
+
arquivo.close();
}
void fta::calcConv()
{
double T=0;
double tF=0;
double norm=0;
T=2xh*6 + 1;
for (int j=0; j<=T ; j++)
norm+=K(j - T/2);
this->conv.clear();
for(unsigned i=0; i<this->dados.size()-T;i++)
{
tF=0;
for(int j=0;j<= T;j++)
{

136
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tF+=dados[i+j]1*K(j - T/2);
}

this->conv.push_back(tF/norm) ;

}
double fta::K(double x)
{
double result=0;
result=exp (- (x*x)/(2.0%(h*h)));
result=(1.0/(this->h*2.50662))*result;
return result;
+
void fta::calcCV()
{
int hIni=3;
int hFin=((this->dados.size()/4)-1)/12;
this->CV.clear();
this—>escH.clear();
for(int ih=hIni;ih<=hFin;ih++)
{
this->CV.push_back(calcCvL(ih,hFin));
this->escH.push_back(ih);

}
double fta::calcCvL(int ih, int hFin)
{
double T=0;
double tF=0;
double norm=0;
double TF=0;
int n=0;
double soma=0;
T=2*ih*6 + 1;
TF=2xhFin*x6 + 1;
this->h=ih;
for (int j=0; j<=T ; j++)
if (j!=T/2)
norm+=K(j - T/2);
for(unsigned i=(TF-T)/2; i<this->dados.size()- (T+TF)/2;i++)
{
tF=0;
for(int j=0;j<= T;j++)
{
if (j1=T/2)

137
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tF+=dados [i+j]1*K(j - T/2);
}
soma+= (((dados[i+T/2]) - tF/norm)*((dados[i+T/2])- tF/norm));
n++;
}
return soma/n;
+
}
void fta::calcExtremo()
{
int T=2*%this->h*6 + 1;
this—>extremoX.clear();
this—>extremoY.clear();
this->extremoXP.clear();
this->extremoYP.clear();
for (unsigned i=1; i<this->conv.size()-1; i++ )
{
double dvl,dv2,dx,dy;
dy=this->conv[i]-this->conv[i-1];
dx=1;
dvi=dy/dx;
dy=this->conv[i+1]-this->conv[i];
dv2=dy/dx;
1f((dv1>0 && dv2<0) || (dvi<0 && dv2>0))
{
this->extremoX.push_back(i+T/2+1);
this->extremoY.push_back(this->conv[i]);
if (dv1>0 && dv2<0) //e maximo
this->calcMaximoPrecoLocal (i+T/2) ;
else
this->calcMinimoPrecolocal (i+T/2);

}
void fta::calcMaximoPrecoLocal(int x)
{
double ya=this->dados[x-1];
double y=this->dados[x];
double yp=this->dados[x+1];
double ye,xe;
if (ya>y && ya>yp)
{
ye=ya;
xe=x-1;
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b

}
else if (yp>y && yp>ya)
{
ye=yp;
xe=x+1;
}
else
{
yesy,
Xe=Xx;
}

this->extremoXP.push_back(xe+1);
this->extremoYP.push_back(ye);

void fta::calcMinimoPrecoLocal(int x)

{

}

double ya=this->dados[x-1];
double y=this->dados[x];
double yp=this->dados[x+1];
double ye,xe;

if (ya<y && ya<yp)

{
ye=sya;
xe=x-1;
}
else if (yp<y && yp<ya)
{
ye=yp;
xe=x+1;
}
else
{
yesy;
Xe=X;
}

this->extremoXP.push_back(xe+1);
this->extremoYP.push_back(ye);
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¢ Ordena os dados para uma analise de frequencia acumulada dos eventos

GRADA

¢ sem histogramas
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parameter (npm=10000,ncm=20)

real xx(npm,ncm),yy(npm,2)
character*x100 entrada3,saidab
open (unit=2,file=’histfreel.dat’)
entrada de dados

10 read (2,*)nm,nc,ic
if (om.1t.0)stop
read (2,500)entrada3
read (2,500)saidab
open (unit=3,file=entrada3)
open (unit=5,file=saidab)
do i = 1,nm
read (3,*) (xx(i,j),j=1,nc)
enddo
call order (xx,nc,ic,nm)
lc = 1
jc =1
do i = 1,nm-1
if (xx(i+1l,ic).eq.xx(i,ic))then
jc = jec+l
else
yy(lc,1) = xx(i,ic)
yy(lc,2) = jc
lc = 1c + 1
je =1
endif
enddo
yy(lc,1) = xx(i,ic)
yy(lc,2) = jc
yn = 0
doi=1,1c
yn = yn + yy(i,2)
enddo
do i=1,1c
yy(i,2) = yy(i,2)/nm
enddo
cdoi-=1,1c
c yy(lc-i+1,2) = yy(lc-i+1,2) + yy(lc-1+2,2)
¢ enddo
doi=1,1c
do j = i+1,1c
yy(i,2) = yy(i,2) + yy(j,2)
enddo
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enddo

doi=1,1c

c yy(,2) =yy(,2)/yy@E,1)
enddo

doi=1,1c
write(5,*)yy(i,1),yy(i,2)
enddo

500 format(al00)

stop

end

subroutine order(set,nc,ic,n)
¢ program order - it orders, ascending, a set of numbers
c uses the column ic of the data set
parameter (npm=10000,ncm=4)
dimension set(npm,ncm)
C mcC = nc
10 icont = 0
c write(*,*)’comeca do ’,icont

do j= 1,n-1

c write(*,*)j,icont,set(j,1),set(j,2)
if (set(j,ic).gt.set(j+1,ic)) then
icont =1
do k = 1,nc

x1 = set(j,k)
set(j,k) = set(j+1,k)
set(j+1,k) = x1
enddo
endif
c write(*,*)j,icont,set(j,1),set(j,2)
C pause
enddo
c write(*,*)’fora do °’
if (icont.ne.0) go to 10
return
end

B.3 PROGRAMA EM FORTRAN PARA CALCULAR AS CORRELACOES

* Programa para calcular correlagdes temporais na ocorréncia de maximos e
* minimos em uma série financeira alisadas pelo método de Lo
Hofokokokokokokokokokokokokokokkokokok ok CONLS b ant @ Skttt sk ok sk ok ok sk sk sk sk sk sk sk sk sk sk ok sk okofokokokok ko ok ok
* np: numero midximo de pontos no arquivo de entrada

* usado como parameter para definir os vetores x e y

* ncm: numero maximo de colunas no arquivo de entrada
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* usado como parameter para definir o vetor xt
implicit double precision (a-h,o-z)
parameter(np = 70000,ncm = 30)
wokkkckokkkckokkkkkDef inigo das varidveiskkkkokkokkskoksokkokkskokkokkokokkokkokokkokkokokkok %
ntt: numero de pontos no arquivo de entrada, tem que valer ntt <= np
ntau: valor maximo de tau
ntmin: primeira linha dos pontos do conjunto de dados para o calculo
ntmax: ultima linha dos pontos do conjunto de dados para o calculo
nc: numero de colunas a serem lidas no arquivo de entrada
ncx: numero da coluna x
ncy: numero da coluna y
npula: numero de linhas de cabecalho que sao puladas
narql: nome do arquivo de entrada onde estao os pontos
narq3: nome do arquivo de saida com os todas as abcisas e ordenadas zero,
se o ponto ndo é extremo, e nao zero se o ponto é extremos
x(0:np): vetor com nt coordenadas X
y(0:np): vetor com nt coordenadas y da serie original
real*8 xt(ncm)
real*8 x(0:np),y(0:np),corr(0:np)
character*30 narql,narq3
*kkkxxEntrada de dadoskkxskkxk
open (unit=3,file=’corflunorlo.dat’)
read (3,*)ntt,ntau,ntmin,ntmax
read (3,*)nc,ncx,ncy
read (3,*)npula
*kxxxxTeste para o numero de pontoskkkxskxk
if (ntt.gt.np)then
write(*,*)’Numero de pontos para andlise maior que o permitido’
stop
else
continue
endif
skt sk sk sk sk ok ok sk ok okok ok sk sksk sk sk sk sk sk ok ok sk sk sk sk sk sk ok sk ok okok sk sk sksk sk sk ok ok ok ok
read(3,500)narql,narq3
open(10,file=narql,status=’0ld’)
open(30,file=narq3)
write(30,530)narql,ntt,ntau,ntmin,ntmax,ncx,ncy
do ki = 1,npula
read (10,%)
enddo
do ki = 1,ntt
read(10,*,end=15) (xt (k) ,k=1,nc)
if (ncx.ne.0)then
x(ki) = xt(ncx)

* K X X K K X X X X X X *
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else
x(ki) = ki
endif
y(ki) = xt(ncy)
enddo
15 continue
*x*kxk*kcalculando a média da serie ***kk*kx
xmed = 0

do i = 1,ntt
xmed = xmed + y(i)
enddo
xmed = xmed/ntt
**xxxkkcalculando a média das flutuagdes*kkkkkx
ymed = 0
do i = 1,ntt
ymed = ymed + (y(i)-xmed)**2
enddo
ymed = ymed/ntt
**xxxkkcalculando as correlagdes das flutuagdes*kkkxxx
do itau = 0, ntau
corr(itau) = 0
i=1
do while(i+itau.le.ntt)
corr(itau) = corr(itau) + (y(i)-xmed)*(y(i+itau)-xmed)
i=i+1

enddo
corr(itau) = corr(itau)/(i-1)
corr(itau) = corr(itau)/ymed
enddo

kkxxxImpressao dos resultadosikxskksk
do itau = O,ntau
write(30,510)float (itau),corr(itau)
enddo
500 format(a30)
510 format(4(1x, e15.8))

530 format(’# arquivo de dados: ’,al2/’# numero de pontos:’,
.16,’; valor maximo de tau:’,i6/’# linha inicial:’,i6,
.? linha final:’,i6,’; coluna x:’,i2,’; coluna y:’,i2)
stop

end
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B.4 PROGRAMA EM FORTRAN PARA CALCULAR OS TEMPOS DE RETOR-
NOS

* Programa para calcular tempos de retorno entre eventos de magnitude dada
* em uma série financeira alisadas pelo método de Lo.
sokskskkskokok ok koo kokskskskokok ok kCOTLS T AN T @8k kokoksksksksksk sk ok sk ok ok sk sk sk sk sk sk ok sk ok ok sk sksk sk sk sk ok o ke ok ok sk sk sk sk ok ok
* np: numero maximo de pontos no arquivo de entrada
* usado como parameter para definir os vetores x, y, e z.
* ncm: numero miximo de colunas no arquivo de entrada
* usado como parameter para definir o vetor xt
implicit double precision (a-h,o-z)
parameter(np = 70000,ncm = 30)
*okkkokkokkkokokkkkkDefinigio das varidveiskkksokkkksokkokkskokkokkokokkokkokok ok kokokkokkokokkok %
real*8 xt(ncm)
real*8 x(0:np),y(0:np),z(0:np)
character*30 narql,narq3d
kkkxxEntrada de dadoskkxsksksk
open (unit=3,file=’returntime.dat’)
read (3,*)ntt
read (3,*)nc,ncx,ncy,ncz
read (3,*)npula,zmag
kxxxxTeste para o numero de pontoskkkikxk
if (ntt.gt.np)then
write(*,*)’Numero de pontos para andlise maior que o permitido’
stop
else
continue
endif
sk sk sk sk ok ok ok ok o o ok ok sk sk sk sk sk sk sk o sk ok sk sk sk sk sk sk sk ok sk sk ok sk sk sk sk sk sk ok ok ok ok
read(3,500)narql,narqg3
open(10,file=narql,status=’0ld’)
open(30,file=narq3)
write(30,530)narql,ntt,ncx,ncy,ncz,zmag
do ki = 1,npula
read (10,x*)
enddo
do ki = 1,ntt
read (10, *,end=15) (xt (k) ,k=1,nc)
if (ncx.ne.0)then
x(ki) = xt(ncx)
else
x(ki) = ki
endif
y(ki) = xt(ncy)
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z(ki) = xt(ncz)

enddo

15 continue
xkxkxkxkcalculando xk*kkkxk
ic =0

i=1

xret = 0

do while (ic.eq.0)
if (z(i).ge.zmag)then
ic =

N~

ymin
endif
i= i+l
enddo
jo=i
k=1
do i = j, ntt
xret = xret + y(i)
if (z(i).ge.zmag)then

k=k+1
write(30,510)float (k) ,i-ymin,xret
ymin = i
xret = 0.

endif

enddo

500 format (a30)
510 format(4(1x, e15.8))

530 format(’# arquivo de dados: ’,al2/’# numero de pontos:’,
.1i6,’; coluna x:’,i2,’; coluna y:’,i2,’; coluna z:’,1i2,

.7; zmag:’,el5.8)

stop

end
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