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Resumo

7

Uma série temporal é qualquer conjunto ou sequéncia de observacfes
ordenada a partir de um determinado indice, na maioria das vezes este indice é o
tempo, mas poderéa também ser funcdo de algum parametro fisico, como volume ou
espaco, entre outros. Na nossa andlise, observamos os indices de mercados
financeiros; levando em conta a série de retorno normalizada pelo desvio padréo da
série de retorno. E assim analisamos o comportamento de cinco indices de mercado
financeiros. Para modelar estes mercados usamos a distribuicdo exponencial de
probabilidade, esta funcdo nos mostra a probabilidade de um agente sobreviver no
mercado sem sofrer colisdo ou choques. Geralmente, a analise de séries temporais
financeiras é feita com base na série de retornos de acdfes, ativos ou indices. Tal
série toma como base sucessivas diferencas entre tempos distintos. Dessa forma,
ela é usada para medir as perdas e ganhos ao longo de um determinado periodo.
Nela pode ser capturado o movimento dos precos de uma determinada acdo ou
indice. E pela volatilidade destes mercados, podemos classifica-lo como mercado

“‘quente”, mercados de alta volatilidade, ou mercado “frio”, de baixa volatilidade.

Palavras-chave: indice de mercado, volatilidade, mercado “‘quente”, mercado “frio”,

série temporal e colisao.
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Abstract

A time series is any set or ordered sequence of observations from a specific
index, most often this is the time index, but may also be function of some physical
parameter such as volume or space, among others. In our analysis, we observed
indices financial markets, taking into account the number of return normalized by the
standard deviation of the return series. And so we analyze the performance of five
financial market indices. To model these markets we use the exponential distribution
probability function is shown in the probability of an agent survive on the market
without incurring a collision or shock. Generally, the analysis of financial time series
is based on return series of stock, assets or indices. This series builds on successive
differences between different times. Thus, it is used to measure the gains and losses
over a given period. It can be captured price movement of a particular stock or index.
And the volatility of these markets, we can classify it as a market "hot" markets, high

volatility, market or "cold" low volatility.

Keywords: index of market, volatility, "hot" market, "cold" market ,series times and

collision
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.0 Introducéao

A analise de sistemas complexos envolve indicar interconexdes e relacdes
entre as partes que compdem o todo [1]. Hoje é difundida no controle de dispositivos
modernos de engenharia e gestdo empresarial. Tal abordagem desempenha um
papel crescente na maioria das disciplinas cientificas, incluindo a biologia (redes
bioldgicas, ecologia, teoria da evolugdo, origem da vida, imunologia, neurobiologia,
biologia molecular, etc.), geologia (estudo das placas tectbnicas, terremotos,
vulcdes, erosao, paisagens, meteorologia, etc.), economia (mercado de acdes) [1] e
ciéncias sociais (incluindo cognicdo, aprendizagem distribuida, interacdo de agentes,
e assim por diante).

Atualmente, essa abordagem vem sendo reconhecida como uma nova
maneira sistémica de tratar os diversos problemas encontrados nos varios ramos da
ciéncia. Essa visdo tende a substituir a abordagem reducionista anterior. Tal acéo
consiste em decompor um sistema em diversos componentes, de tal modo que se
possa entender a execugéo de cada um, trazendo a compreensao do todo.

Dentre os diversos sistemas complexos, 0os mercados de acdes tém sido alvo
de muitos estudos em todo mundo por ter um comportamento bastante peculiar, pela
grande base de dados historicos em diversas escalas e por se tratar da “instituicao”
onde a maioria dos investimentos mundiais é feito. Por outro lado, o fenébmeno da
globalizacdo tem correlacionado cada vez mais os diferentes mercados mundiais,

tornando estes sistemas complexos cada vez mais dificeis de analisar e prever.

Desde meados da década de 90 um ramo da ciéncia tem ganhado forca, a

Econofisica [1]. Esse campo de estudo é uma nova area, proveniente da recente



14

cooperacao entre economistas, matematicos e fisicos. A ideia € aplicar métodos e
modelos da Fisica Estatistica para analisar e quantificar dados advindos de
fendbmenos econdémicos. Recentemente, diversas teorias fisicas tém sido aplicadas
com sucesso em Economia, dando um impulso considerdvel as técnicas de

computacédo para andlise de dados, mercados artificiais, macroeconomia, etc..

Geralmente, a analise de séries temporais financeiras é feita com base na série
de retornos de acdes, ativos ou indices. Tal série toma como base sucessivas
diferencas entre tempos distintos. Dessa forma, ela € usada para medir as perdas e
ganhos ao longo de um determinado periodo. Nela pode ser capturado o0 movimento
dos precos de uma determinada acdo ou indice. Na literatura, varias abordagens
foram propostas para tratar as séries de retorno, em 1900, Bachelier [2] prop6s o
movimento Browniano para modelar o processo estocéstico dos retornos. Com base
no teorema do limite central, esta abordagem concluiu que o retorno sobre uma
escala de tempo At segue uma Distribuicdo Gaussiana. Outros trabalhos
desenvolvidos por Mandelbrot [3, 4], Fama [5] e Mantegna e Stanley [6] afirmaram
qgue a distribuicdo dos retornos pode ser aproximada por uma distribuicdo de Lévy.
Eberlein et al. [7] ajustou uma Distribuicdo Gaussiana Inversa com decaimento
assintotico por uma lei de poténcia multiplicada por uma Distribuicdo Exponencial e
Longin [8] estudou a distribuicdo dos valores minimos e méaximos, utilizando uma
Distribuicdo de Fréchet. Recentemente, Queiros et al. [9] propds o ajuste dos dados
financeiros com uma distribuicdo g-Gaussiana. Podobnik et al. [10, 11] analisou
cerca de 8000 acOes da Nasdaq e da Bolsa de Nova York (registros anuais). Nestes
trabalhos, a regido central da fungcdo de densidade de probabilidade (fdp) dos
retornos agregados é aproximada por uma Distribuicdo de Laplace (dupla
exponencial).

Num trabalho recente realizado por de Mattos Neto intitulado Market volatility
modelling for short time window [12] foi observado que a dinamica dos mercados de
acOes pode ser modelada por um gas ideal. Um gés ideal € um modelo tedrico que
consiste de um conjunto de particulas em um recipiente que se movem

aleatoriamente.

Nesse trabalho foi considerada uma funcdo exponencial para se ajustar a
funcdo densidade de probabilidade (fdp) dos indices das séries de retornos
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normalizadas, tomando como base a aproximacao que a taxa de decaimento da fdp

é constante.

1.1 Objetivo

Nossa meta principal é o estudo e analise das séries de retorno de mercados
financeiros e desenvolver uma modelagem inspirada no comportamento de um géas
ideal, com interacGes fracas entre suas particulas mediadas, basicamente, por

processos de colisdes.

Com a coleta de dados de séries temporais de indices de mercados financeiros
espalhados pelo mundo, pretende-se definir empiricamente uma distribuicdo

Estatistica que melhor se aplica aos dados e confronta-la com a modelagem gerada.

Os objetivos desse projeto podem ser enumerados de forma mais especifica
como:
* Estudos dos conceitos e metodologia da Econofisica;
* Estudo da Teoria de Gases e Teoria da Colisao;
» Desenvolvimento de uma metodologia inspirada em gases com iteracdes entre
suas particulas mediadas por processos de coliséo;
* Levantamento de dados dos indices dos mercados financeiros mundiais;
* Definicdo empirica da funcdo de densidade de probabilidade das séries de retorno
dos indices dos mercados financeiros mundiais;
« Comprovacao ou negacdo da hipdétese de que um mercado financeiro pode ser
encarado como um gas de particulas que interagem através de um processo de
coliséo.
1.2 Estrutura da dissertacéao

A dissertacao esta estruturada da seguinte forma:
* No capitulo 1 apresentamos a introducdo e relatos de alguns trabalhos em
Econofisica na modelagem de mercado financeiros, bem como os objetivos a serem

alcancados neste trabalho.
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* No capitulo 2 apresentamos uma revisao de literaturas que abordam os conceitos e
férmulas de como séo feita algumas analises estatisticas; e a abordagem utilizada

para fazermos as analises dos mercados financeiros.

* No capitulo 3 apresentamos a modelagem proposta para ajustar a série de retorno
normalizada, os processos de colisdo, a analogia do comportamento de um gas
ideal com o mercado financeiro, os materiais e a metodologia usadas.

* No capitulo 4 apresentamos os resultados e discussao da nossa pesquisa.

* No capitulo 5 apresentamos a conclusao.
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Capitulo 2

Revisao de Literatura

2.0 Definicéo de séries temporais

Uma série temporal é qualquer conjunto ou sequéncia de observacdes
ordenada a partir de um determinado indice, na maioria das vezes este indice é o
tempo, mas podera também ser funcéo de algum parametro fisico, como volume ou
espaco, entre outros. Esta sequéncia de observacdes pode ser continua ou discreta,
ndo enumeradvel no caso continuo, ou enumeravel no caso discreto.
Desta maneira sdo exemplos de séries temporais:
* Cotacdes diarias do ddlar;
* Registros de 6bitos mensais de um estado;
* Registros de temperaturas a cada minuto numa determinada cidade;
* Quantidades de multas aplicadas por dia nos infratores de uma cidade ou Estado;
* Registros de manchas solares anuais;
* Numeros de divorcios mensais ou anuais de um estado ou pais;
* Entre outros.

Nas Figuras abaixo ilustramos alguns exemplos de séries temporais. Na Figura
1 esta ilustrados os registros de manchas solares anuais no periodo de junho de
1749 a fevereiro de 2012.

Numero de manchas solares

300

200

100

Feb 12
50 \ ] 33.1
[ i ol
o : : 3

1740 1770 1800 1830 1860 1890 1920 1950 19580 2010 2040
Ano

Figura 1: Nomero de manchas solares no periodo: junho de 1749 a fevereiro de
2012
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Na Figura 2 estdo ilustrado 3714 indices diarios da bolsa do estado de Sao Paulo-
SP IBOVESPA, no periodo de 04 de janeiro de 1997 a 26 de fevereiro de 2012.

Indice didrio

1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dias

Figura 2: indice diario da bolsa de Sdo Paulo-IBOVESPA, no periodo de 04 de
janeiro de 1997 a 26 de abril de 2012.

Assim podemos definir uma série temporal como um conjunto Z;, com seus
elementos pertencente ao conjunto dos nimeros reaise t =1,2,3,...,N ,onde t é 0
indice cronologico e N a quantidade de observacgdes, ou seja, uma série temporal é
definida como

Z,={zz€R|t=123,..,N}.

De fato, o que designamos de série temporal, € uma parte entre muitas
trajetorias que poderia ser observada. Por exemplo, podemos observar crescimentos
anuais, mensais, semanais ou diarios de um mercado financeiro, assim estamos
olhando uma parte ou uma janela de uma trajetoria.

Na literatura uma grande quantidade de trabalhos em séries temporais é
encontrada, contudo a maioria trata de métodos para analise e previsao de séries
temporais. Assim, o objetivo de se aplicar técnicas de analise e previsdo para uma
dada série temporal Z; é identificar padrdoes presentes no histérico do conjunto de
dados que se deseja analisar, criando um modelo que seja capaz de construir 0s
proximos padrées temporais. O problema de previsdo de séries temporais pode ser
abordado, de forma bem genérica em dois dominios: dominio espectral e dominio
temporal. No dominio espectral, a correta combinacédo das frequéncias é requerida

para a determinacdo do espectro da série, ja no dominio temporal, procura-se a
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combinagdo correta dos retardos temporais para a determinacdo da estrutura
temporal da série.

A abordagem no dominio temporal é a forma mais utilizada na literatura. A ideia
€ analisar certa janela temporal passada ou presente para prever os pontos futuros
da série. A janela temporal é formada por pontos passados da série que contém
informacdes relevantes para determinacdo de pontos futuros. Os pontos que
compBem a janela temporal sdo chamados de retardos temporais (ou lags), os quais
podem ser qualquer ponto da série observada, localizada em qualquer instante de
tempo.

Um fator primordial para se atingir uma boa previsao € a correta determinacéo
dos retardos temporais relevantes. Desse modo, esses retardos poderdo gerar
estruturas de relacionamento entre os dados histéricos, de tal modo que possam
detectar as leis geradoras da série estudada. Essas estruturas de relacionamento de
dados constituem um espaco de fase d — dimensional [13], em que d é a dimensé&o

minima que pode reproduzir tais relacionamentos.

Assim, os espacos de fase d — dimensional podem ser reconstruidos, de tal
forma, que contenha toda a informagéo referente a uma série temporal. H4 algumas
justificativas teodricas que garantem a reconstrucdo do espaco de fase, sendo a
primeira 0s quatro teoremas de F. Takens [14]. HA uma outra metodologia
totalmente gréafica aplicada também a determinacdo dos retardos temporais
relevantes, denominada de lagplot por Donald B. Percival e Andrew T. Walden [15]
ou de phase portrait (retrato da fase) por Holger Kantz e Thomas Schreiber [16].
Essa metodologia consiste basicamente na construcdo de gréficos de dispersdo
através dos retardos temporais (Z;vsZ;_1, Z; VS Zi_5, Z; VS Z;_3, ... ). Nesse caso, 0
aparecimento de alguma estrutura nos gréaficos indica que ha alguma relevancia
desse retardo temporal para a previsdo. Essa técnica é limitada, pois precisa da
interpretacdo humana, entretanto € um método bastante simples e facilmente

aplicado.

Muitos outros fatores também influenciam o nivel de detalhes usados:
disponibilidade dos dados, precisdo alcancavel, custo de analise, etc.. Em situacfes
onde a escolha apropriada das variaveis ndo € clara, podem-se tentar algumas

alternativas a fim de escolher a que apresentar o melhor desempenho, ou seja, a
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7

gue representar melhor a série temporal estudada. Esta analise é tipicamente
realizada durante o desenvolvimento do sistema de previsdo através de simulacdes
de dados historicos. Uma classe de decisdes importante envolve trés elementos

temporais: o periodo da previsdo, o horizonte da previsao e o intervalo da previsao.

O periodo da previsdo € a unidade basica de tempo a qual as previsdes séo
realizadas. Por exemplo, deseja-se prever a demanda por semana, onde no caso 0
periodo € uma semana. O horizonte da previsdo corresponde ao numero de
periodos cobertos, no futuro, pela previsdo. Desta forma, é possivel requerer uma
previsdo para as proximas dez semanas, com uma andlise semanal, assim o
horizonte seria dez semanas e o periodo de uma semana. Finalmente o intervalo da
previsdo é a frequéncia com a qual novas previsfes sao preparadas.

Frequentemente, o intervalo da previsdo € igual ao periodo, desta forma as
previsdes sdo revisadas a cada periodo, usando a demanda de periodo mais
recente e outra informacao corrente como base para as revisdes. Se o horizonte tem
0 mesmo comprimento, por exemplo, T periodos, e a previsdo € revisada a cada

periodo T, diz-se que se esta operando com uma base de horizonte movel.

Outro aspecto para a definicdo do problema é a forma requerida da previsdo. E
conveniente conceber a variavel de interesse como uma variavel aleatéria com uma
distribuicdo de probabilidades desconhecida. O problema de decisdo pode requerer
uma estimativa de alguma caracteristica desta distribuicdo de probabilidades, tal
como a média, mediana ou valor mais provavel, ou ainda, como medida de
incerteza, com estimativas do desvio padréo, percentuais, ou um intervalo contendo
uma alta probabilidade e um determinado valor. Também é importante considerar a
disponibilidade de dados histéricos sobre o problema, a precisdo e a
representatividade estatistica de tais dados, sendo estas essenciais para 0 sucesso

da previséo.
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2.1 Abordagens Utilizadas pela Econofisica para Analise de Séries Temporais

Econbmicas-Financeiras

O termo “Econofisica” foi introduzido por Eugene Stanley em meados de 1994,
anos depois o livro intitulado An Introduction to Econophysics: Correlations e
Complexity in Finance escrito por Mantegna e Stanley foi publicado [1]. Esse novo e
promissor campo usa abordagens fisicas para explicar e analisar fendmenos
advindos do sistema econémico, por este se tratar de um caso particular de sistema
complexo. Entretanto, antes do aparecimento do termo “Econophysics”, as duas
areas ja tinham se cruzado em trabalhos de Mandelbrot [3, 4] e Bachelier [2], por

exemplo.

Em 1900, Bachelier prop6s uma explicacdo para as flutuagcdes do mercado, que
na teoria neoclassica [2] sdo consideradas como um “ruido” causado por “choques”
imprevisiveis que ocorrem devido a fatores que ndo dependem do sistema
econdmico. Ele propés uma explicacdo que introduziu a teoria de passeio aleatorio
(Random Walk) [17], que mais tarde foi desenvolvida de forma independente por
Einstein para explicar o movimento browniano. Na época a Teoria de Bachelier foi
considerada muito estranha para ser levada a sério pelos economistas. Em 1960, o
matematico Benoit Mandelbrot mostrou que as flutuacdes na série dos pregos de
algodao seguem uma distribuicdo que difere do que o esperado, que é um processo
gaussiano tipico, onde cada evento ocorre de forma aleatéria e independentemente
de todos os outros [3].

A ideia de que a fisica pode contribuir com a economia surgiu porque os dois
campos estao preocupados com 0s sistemas que contém muitos componentes. Tais
sistemas sdo compostos por elementos que interagem entre si e obedecem a regras
especificas. A Fisica Estatistica descreve o comportamento de uma matéria com
massa sob forcas que atuam entre &tomos e moléculas. Enquanto, que a Economia
estuda as interacdes entre os agentes econdmicos - market traders, ou empresas.
[18] Esse trecho foi baseado na discussédo realizada por Philip Bull no artigo
Econophysics: Culture Crash publicado na revista Nature em 2006. Nessa época,
Bull abordou os aspectos positivos e negativos da atuacao da Econofisica na analise

de fendmenos econdmico-financeiros. Tal discussdo teve origem com a publicacdo
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do artigo “Worrying trends in econophysics” de Gallegati et al. [19]. Esse trabalho
discutiu o receio de algumas tendéncias nas analises da Econofisica em areas da
Economia onde os dados sdo muito escassos e menos confiaveis. Em meio a tal
discussdo, McCauley publicou o artigo “Response to Worrying Trends in
Econophysics” [20] e Tiziana Di Matteo Tomaso Aste publicaram no peridédico The
European Physical Journal B o artigo “No Worries”: Trends in Econophysics [21] que

destaca onze contribuicdes a partir de importantes pesquisas da area:

* Universalidade em sistemas econémicos;

* Flutuagdes e ruidos em séries temporais financeiras;

* Modelos de riqueza e de distribuicdo de renda;

* Fendbmenos emergentes no comportamento agregado;

* Uma abordagem para mecénica estatistica ndo exaustiva,

* Transicoes de fase em sistemas socioecondmicos;

* Novas abordagens tedricas para interagao de agentes;

» Comportamentos coletivos racionais versus irracionais na interacdo de modelos
baseados em agentes;

* Impacto mecanico e informativo de ordens de negociagao nos pregos;
» Métodos para distinguir entre correlagao e ruido;

* Filtragens de correlagéao.

Assim, apés doze anos a grande e crescente maioria das publicacdes abordam
empiricamente os fendmenos econémicos utilizando ferramentas e teorias da Fisica.
De forma geral, grande parte dos artigos com abordagens da Econofisica utiliza
métodos da Estatistica e da Fisica Estatistica para analisar as séries temporais de
precos de acdes. Tradicionalmente, o objetivo em economia é a avaliagdo de riscos
no mercado financeiro através da observacdo dos precos de um ativo ou indice
financeiro. Essas analises geralmente tomam como base a série de retornos

AZ =Zy—Ziq, 1)

ao invés do uso da série de precos original.

A série de retornos nada mais € que a série de medidas de perdas ou

ganhos ao longo de um determinado periodo. Na Equagdo 1 AZ é o retorno, Z; € 0
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valor observado no tempo t e Z,_, € o valor observado no tempo t — 1, ou seja uma
unidade de tempo antes de Z;. Nela pode ser capturado o movimento dos precos de
uma determinada acao ou indice. Essa variacdo de precos entre os instantes t — A e
t dada pela série de retorno, quantifica o quanto um determinado ativo variou num
determinado intervalo A.

Para os economistas a amplitude das séries de retornos é conhecida como a
volatilidade de uma ag¢do num determinado periodo, e podem conter correla¢des de
longo alcance persistentes por varios meses [1]. A investigacdo dessa série é valida
porque contém informacfes interessantes para investidores e porque possuem

propriedades estatisticamente mais atrativas que a série de precos [22].

Geralmente, as séries de retornos tém apresentado algumas caracteristicas
comuns, a partir de estudos empiricos em diversos mercados. A esses padroes se
da o nome de fatos estilizados. Em ciéncias sociais, principalmente na Economia,
um fato estilizado € uma apresentacao tedrica simplificada de um fenémeno que foi
constatado empiricamente. Nas séries de retornos o0s principais fatos estilizados

encontrados séo [23, 24]:

1.Tendéncias: Representa um movimento ascendente ou descendente nos valores
das observacfes de uma série temporal. Geralmente, ndo sdo encontradas nas
séries de retornos, sendo uma caracteristica mais comum nas séries de taxas de

cambio [25]. Nas Figuras 3 e 4 temos exemplos de tendéncias

preco telebras

1 201 201 501 801 1001 1201

Dias
Figura 3: Preco das acfes Telebras.
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Figura 4: Retornos das a¢des Telebras

2. Sazonalidades: Movimento da série temporal com caracteristicas semelhantes

gue ocorrem num determinado tempo. Ela € mais encontrada em séries intradiarias

[26]. Na Figura 5 ha um exemplo de sazonalidade
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Figura 5: Precos praticados de rosas, crisantemos e violetas na CEAGESP-SP.



25

3. Eventos extremos: De forma geral, a volatilidade é menor em momentos de alta e
maior em momentos de baixa [27, 28]. Tal fato contribui para a ocorréncia de
eventos extremos semelhantes a Black Monday em 1987, ilustrado na Figura 6

Dow Jones (1987-06-19 through 1988-01-19)
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Figura 6: Black Monday em 1987, indice Dow Jones

4. Heteroscedasticidade: As séries representam uma forte dispersédo em torno de
uma média. Nos retornos, grandes variagdes de pre¢co geralmente sdo seguidas por

outras grandes variagbes e 0 mesmo acontece com pequenas variagdes
(agrupamentos de volatilidades) [29].

5. N&o linearidade: retornos de ativos em geral ndo apresentam dependéncia linear,
exceto em altas frequéncias [24]. Pois, responde de maneira diferente a choques

grandes ou pequenos e a choques positivos ou negativos.

6. Caudas pesadas: a distribuicdo dos retornos empiricamente possui uma
distribuicdo de caudas pesadas (leptocurtica). Ou seja, valores extremos ocorrem

com maior probabilidade do que numa distribuicdo Normal, mesmo que a forma
exata ainda seja dificil de determinar [5,3, 4].

Muitos dos fatos estilizados apresentados sao correlacionados e sdo alvo de
intensas pesquisas. Diversas analises encontradas na literatura [1, 30, 29, 31, 32]
séao focadas na distribuicdo dos retornos das acdes descrita na Equacao AZ = Z; —

Z:_,. A ideia é quantificar a volatilidade num dado intervalo T. Uma formula similar a
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séries de retornos AZ é a Equacao 2 [33]. Essa férmula nada mais é que a Equacédo

da série de retornos normalizada.

Z(t+At)-Z(t)

G(t) = InZ(t + At) — Inz(t) = 20

(@)

sabendo que At é o intervalo de amostragem. O valor de G(t) descreve a

amplitude das flutua¢des, como pode ser visto na Figura 7.
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Figura 7: Série de residuos do indice Dow Jones de 01 de janeiro de 1998 até 26 de
agosto de 2003.

Vérias analises sao realizadas com base nas séries de retornos e grande parte
da comunidade cientifica da Econofisica tem ajustado tais dados por uma lei de
poténcia. Uma lei de poténcia, fisicamente, € uma relacdo entre dois escalares x e y,

gue pode ser escrita como na Equacéo 3,
y = cx* (3)

A vantagem de modelar sistemas através dessa relacdo é que se trata de
uma simples proporc¢ao, que depende apenas de duas constantes ¢ e k, onde ¢ é a

constante de proporcionalidade e k € o expoente da lei. Desse modo, um fenémeno
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caracterizado por uma lei de poténcia depende apenas das constantes. Essa fungéo

matematica € bastante utilizada na analise de diversos fendbmenos [34, 9, 35].

Diversos trabalhos analisam as séries de retorno através de métodos da Fisica
Estatistica [31, 29, 36, 37, 38, 6]. Diversos trabalhos tém utilizado as leis de poténcia
nas ciéncias econémicas, sendo utilizadas para analisar flutuacbes de indices,
precos de acdes de companhias individuais, comportamento das bolsas de valores e
a volatilidade dos mercados. Por exemplo, as flutuacbes no indice S&P 500 sao

dezesseis vezes menos frequentes cada vez que o seu valor é dobrado [39].

Leis de escalas também foram observadas no indice S&P 500 por Mantegna e
Stanley [6]. Uma lei de poténcia semelhante foi encontrada para os precos de acdes
de companhias individuais [38]. Leis de poténcia foram observadas nas bolsas de
Mildo [40], na bolsa de S&o Paulo [32], em taxas de cambio [41, 42] e ainda foram
observadas em volatilidade dos mercados [33, 43]. A aplicacdo da lei de poténcia
em diversas areas ja € bem difundida na literatura [31, 29, 36, 37, 38, 6], desse
modo com a aplicacao dessa relacéo pretende-se descrever a distribuicdo estatistica

de determinado fendmeno.

Os pesquisadores também tém utilizado tal lei para descrever outros sistemas
complexos como: terremotos, redes sociais, queimadas, deslizamentos de terra. Em
sistemas complexos, as distribuicbes por lei de poténcia [6, 29, 36] indicam que
eventos raros ocorrem com probabilidades que ndo podem ser desconsideradas, por
exemplo, no caso de um grande tremor de terra ou uma grande queimada. A
guestao € que a maioria dos sistemas complexos em ciéncias naturais e sociais que
apresentam transicdes raras e repentinas (eventos extremos) ocorre em intervalos
de tempo curtos, em comparacdo com as escalas de tempo caracteristicas do
fendbmeno. Tais eventos expressam mais que qualquer outra coisa as “forgas”, que
geralmente estdo escondidas num quase equilibrio perfeito. A compreensao
cientifica desses fenbmenos fornece um melhor entendimento de sistemas

complexos.

A questédo é como a dinamica de um sistema complexo é afetada quando o

sistema sofre um evento extremo. Normalmente, utiliza-se uma lei de poténcia para
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explicar a relacéo entre um evento extremo e a probabilidade desse evento ocorrer,
guanto maior for a intensidade de um evento extremo, menor € a probabilidade que

esse evento ocorra.

Entretanto, na literatura outras abordagens foram propostas para tratar as séries
de retorno utilizadas. Em 1900, Bachelier [2] propdés 0 movimento Browniano para
modelar o processo estocéastico dos retornos. Com base no teorema do limite
central, esta abordagem concluiu que o retorno sobre uma escala de tempo At
segue uma Distribuicdo Gaussiana. Outros trabalhos desenvolvidos por Mandelbrot
[3, 4], Fama [5] e Mantegna e Stanley [6] afirmaram que a distribuicdo dos retornos

pode ser aproximada por uma distribuicdo de Levy.

Outros estudos também analisaram o retorno das séries. Eberlein et al. [7]
ajustou uma Distribuicdo Gaussiana Inversa com decaimento assintotico por uma lei
de poténcia multiplicada por uma Distribuicdo Exponencial e Longin [8] estudou a
distribuicdo dos valores minimos e maximos, utilizando uma Distribuicdo de Fréchet.
Recentemente, Queiros et al. [9] propds o ajuste dos dados financeiros com uma
distribuicdo g-Gaussiana. Podobnik et al. [10, 11] analisou cerca de 8000 acfes da
Nasdag e da Bolsa de Nova York (registros anuais). Nestes trabalhos, a regido
central da fungcdo de densidade de probabilidade (fdp) dos retornos agregados sao
aproximados por uma Distribuicdo de Laplace (dupla exponencial).

Dentre tantas abordagens, ainda ndo existe uma explicacdo consolidada para
explicar a dindmica dos mercados de ac¢des. Alguns autores também utilizam
Distribuicbes Exponenciais para descrever as séries de retorno [44,45, 46, 47, 48,
49, 50]. Essa abordagem € utilizada na literatura para descrever algumas
caracteristicas do mercado de acfes. Cont et al. [51] propds o uso da Distribuicao
Exponencial truncada para analisar a série de retornos. Laherrere e Sornette [50]
ajustaram as distribuicbes dos retornos das acdes com uma Distribuicdo
Exponencial do tipo (Stretched-Exponential function), ou também chamada como
exponencial esticada (ou alongada). Takayasu et al. [52] analisou os dados das
taxas de cambio iene-ddlar, utilizando também uma (Stretched-Exponential function)
investigou o rapido crescimento de varias mudancas de precos, que se da o nome

de hiperinflagdo, ajustando por uma distribuicdo desse tipo [53]. Kim e Yoon [54]
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estudou o comportamento dindmico dos titulos futuros da KOFEX (Korean Futures
Exchange market) usando uma exponencial alongada. Yakovenko utilizou uma
Distribuicdo Exponencial para estudar a distribuicdo de renda dos agentes

computacionais e dos mercados americano e inglés [45, 46, 55].

Outras analises também foram feitas em torno das séries de retornos dos
mercados desenvolvidos e em desenvolvimento, Matia et al. [34] utilizou as leis de
poténcia para descrever a fdp de acdes dos Estados Unidos (mercado
desenvolvido), enquanto que a Distribuicdo Exponencial foi utilizada para analisar o
mercado indiano (mercado em desenvolvimento). Entretanto, Distribuicdes
Exponenciais também foram encontradas no mercado americano [55]. Yakovenko
ajustou uma distribuicdo exponencial e uma lei de poténcia a fdp dos retornos de
acOes, utilizando diversos horizontes de tempo (variando de uma hora a um més).
Enquanto, menores janelas tinham uma distribuicdo que segue uma lei de poténcia,

a maioria das janelas era bem ajustada por uma distribuicdo exponencial.

Entre as varias abordagens utilizadas para modelar a dinamica da volatilidade
dos mercados financeiros (retornos), a funcéo densidade de probabilidade (fdp) [34,
10, 11, 51] é extremamente relevante. A fdp € uma funcdo usada para representar a
distribuicdo de probabilidade de uma determinada variavel. Em Econofisica, esta
andlise representa a relagdo entre as altas e baixas volatilidades com a
probabilidade de ocorréncia de cada uma. Esta informacéo pode ser utilizada para
compreender os fendbmenos econdmicos dos mercados e fornecer novos insights
sobre as flutuacdes econdmicas, eventos extremos como falhas e alta valorizacao
no valor de acdes dos mercados, a evolugdo temporal do dinheiro, etc [55, 98, 43,
31, 30, 1].

Neste cenario, a Econofisica € vista como uma alternativa para analise de
séries temporais financeiras. Métodos e procedimentos anteriormente utilizados para
descrever comportamentos de terremotos, queimadas em florestas e ou interacéo de

particulas de gases podem ser utilizados para descrever tais mercados.
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Capitulo 3

Modelagem Proposta

3.0 Modelagem Proposta

Basicamente, o0 mercado de ac¢des ou bolsa de valores é uma entidade publica
utilizada para a negociacdo de acdes (papeis de empresas) ou derivativos a um
determinado preco que € acordado entre compradores e vendedores. As acdes sao
listadas e negociadas em diversas bolsas de valores pelo mundo. Tais organiza¢des
sdo especializadas na listagem de titulos e valores mobilidrios para negociacédo
entre os interessados. O mercado acionario € uma das principais fontes para uma
empresa arrecadar dinheiro. Esse artificio permite que o capital de uma determinada
organizacao seja aberto, ou que ela aumente o capital através da venda de acfes de
propriedade da empresa num mercado publico.

De forma geral, cada pais possui um mercado onde sdo negociadas as acdes
das empresas daquele pais. Entretanto, geralmente grandes bolsas também
negociam acdes de grandes empresas estrangeiras. Por exemplo, 0 maior mercado
acionario dos Estados Unidos, por capitalizacdo de mercado, € o New York Stock
Exchange (NYSE). No Canadé4, o maior mercado de acdes é a Bolsa de Valores de
Toronto. Na Europa os principais mercados incluem a Amsterdam Stock Exchange,
a Bolsa de Londres, Paris Bourse e a Bolsa de Valores de Frankfurt. Na Africa, os
maiores exemplos sdo a Nigerian Stock Exchange e a Johannesburg Stock
Exchange da Africa do Sul. No mercado asiatico a Bolsa de Cingapura, a Tokyo
Stock Exchange, a Bolsa de Valores de Hong Kong, Shanghai Stock Exchange e a
Bombay Stock Exchange da india s&o as mais representativas. Na América Latina,

as principais sdo a BM&FBovespa do Brasil e da BMV do México.

Basciamente, no mundo existem dois tipos de economias: mercados “quentes” e
mercados “frios”. O primeiro tipo possui uma volatilidade maior causada
normalmente pela instabilidade, ou inseguranca da economia de um dado pais.

Geralmente, esses mercados sao encontrados nos paises em desenvolvimento. O
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segundo tipo de economia normalmente sao encontrados em paises estabelecidos

gue deem confianca aos investidores externos, tornando o mercado mais estavel.

A volatilidade [1, 56, 57] € uma medida estatistica de desvio dos retornos para
uma dada acao ou indice de mercado. Esse valor pode ser estimado usando alguma
medida de dispersdo, como média de diferencas, variancia ou desvio padréao
calculada em torno das séries de retornos de uma acdo. Com base em estudos
anteriores [47, 34, 48, 49] mostraram que a fdp da série de retornos também pode
ser bem ajustada por uma distribuicdo exponencial. Matia et al. [34] observou que a
fdp do mercado indiano € bem ajustado por uma distribuicdo exponencial, enquanto
gue a fdp da volatilidade dos mercados americanos seguem uma lei de poténcia. O
trabalho de Matia sugere que existam, de fato, duas classes de mercados
governados por diferentes leis.

A funcéo de densidade de probabilidade é muito abordada na literatura porque
descreve a relacéo entre altas e baixas volatilidades. Tal relacdo € justamente o que
caracteriza se um mercado € “quente” ou “frio”, jd& que em mercados em
desenvolvimento existe uma maior probabilidade da ocorréncia de eventos
extremos, retratado por grandes altas ou baixas na volatilidade. Esta analise pode
ser usada para entender a dinamica dos mercados e fornecer novas ideias sobre as
flutuagbes econdmicas, eventos extremos como falhas e valorizagdo de alta no valor

dos mercados de acdes e evolugéo temporal do dinheiro [29, 55, 43, 31, 30, 1].

A proposta desse trabalho € descrever e analisar o comportamento dos
diferentes tipos mercados, baseado na teoria do gas ideal. Um gas ideal é um
modelo tedrico que consiste de um conjunto de particulas que se movem
aleatoriamente. A interagcdo entre as particulas desse gas é fraca ou quase
inexistente. Assim, se 0 mercado de acdes é composto por agentes ou acdes que
podem ser vistos como particulas, ha duas hipoteses que podem ser usadas para
explicar a dindmica dos mercados. A primeira é a hipotese do random walk [58, 59],
essa suposicdo afirma que as particulas ndo interagem uma com as outras. Essa
hipotese € uma formalizacdo matematica que fisica e intuitivamente passa a ideia de
varios passos consecutivos, sendo cada uma numa direcdo aleatéria. Essa

formalizacao é descrita na Equacéo 4
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Zt = Zt—l + Tt . (4)

Em que Z; é a observacao atual e Z;_, e a observacdo imediatamente posterior a Z;
e r; € um termo de ruido com uma distribuicdo normal com média zero e desvio

padrdo o (r; = N(0,0)).

A segunda é a hipbtese do passeio ndo aleatério, que afirma que as
particulas interagem fracamente entre si. Desse modo, qualquer que seja a
abordagem o mercado pode ser visto como um modelo generalizado de um gas
ideal. Dessa maneira, a partir da suposicdo que o mercado de acdes é constituido
por particulas (agentes), podem-se considerar duas alternativas: ou essas particulas
nao interagem entre si (hipétese random walk), ou interagem fracamente (hip6tese
de ndo existir um random walk). Em ambas, o sistema pode ser encarado como um
gas ideal [60].

3.1 Teoria da colisao

Considere uma particula com uma velocidade v, seja p(E) a probabilidade dessa
particula sobreviver até uma energia E sem sofrer colisdo. E claro que quando a
energia E — 0, a probabilidade p(0) = 1, ou seja, a particula tem chance de 100%
de sobreviver sem sofrer colisdo. De outra maneia, a probabilidade p(E) de
sobrevivéncia diminui quando a energia E aumenta. E assim p(E) - 0 quando
E - o . O grafico de uma funcao de sobrevivéncia p(E) versus E tem a forma da

Figura 8
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Figura 8: O gréfico descreve a probabilidade de sobrevivéncia de uma particula sem

sofrer colisdo até uma energia E.

Para descrever a colisdo, consideremos wdE a probabilidade de uma
particula sofrer uma colisdo entre a energia E e E + dE, desta maneira w € a
probabilidade, por unidade de energia, da particula sofrer uma colisdo ou a taxa de
energia. Ir4 ser assumido que a probabilidade w € independente de v. Contudo, em
geral, w pode depende da velocidade v (ou energia) da particula em particular

considerada, tal que w = w(v).

Conhecendo a probabilidade w, é possivel calcular a probabilidade de
sobrevivéncia p(E). Isto pode ser feito da seguinte maneira: a probabilidade de uma
particula sobreviver a uma energia E + dE sem sofrer colisdo € igual a probabilidade
de uma particula sobreviver a uma energia E sem sofrer colisdo, multiplicada pela
probabilidade de n&o sofrer colisdo entre o intervalo de energia £ e E+dE. A

Equacéo abaixo descreve este fendmeno
p(E +dE) = p(E)(1 — wdkE), )
da Equacao acima segue que

p(E) + B2 dE = p(E) — p(E)w(E),

ou
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1 dp(E) _ _
o aE =W (6).

Entre as colisbes, a velocidade v da particula ndo muda, deste modo a
probabilidade w , se é considerada uma funcédo de v, pode ser considerada uma

constante independente da energia. A integral da Equacéo (6) € imediata e dada por

Inp(E) = —wE + constante
ou
p(E) = ae™F,
a constante de integracdo a pode ser determinada pela condicdo que p(0) = 1.

Portanto,a =1e
p(E) = e™WF (7)
3.2 Analogia com o Mercado

Todas as particulas tém uma velocidade, ou uma energia, que podem ser
comparadas com os precos das acbes. Entdo, se uma particula pode mudar sua
energia (ou velocidade), da mesma forma uma acéo pode ter seu preco alterado.
Estas mudancas nos precos das acdes tém o mesmo comportamento da mudanca
na energia (ou velocidade) de uma particula. Dessa forma estamos usando a teoria
das colisbes para explicar como estas mudancas de energia (ou velocidade)
ocorrem no mercado financeiro. Por essa teoria, entendemos que quanto mais
tempo um agente fica no mercado menor € a probabilidade de permanecer com seu
capital inalterado sem sofrer perdas ou ganhos de capital até uma energia E.
Semelhantemente quanto menor a energia que um agente tenha no mercado maior
€ a probabilidade dele permanecer com seu capital inalterado. E se essa energia for

minima, quando E — 0, entdo p(E) - 1.

3.3 Material e Método
Os dados de nossa pesquisa sao as séries temporais econémicas e financeiras

obtidas em diferentes 6érgdos ou instituicbes especificos de cada area. Estamos
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trabalhando com indices de precos de séries temporais de cinco mercados
financeiros de cinco paises, sdo eles China, com a bolsa de valores de Xangai, ou
Shanghai Stock Exchange (SSE), india (A Bolsa de Valores de Bombaim-Bombay
Stock Exchange Limited (BSE), Seu principal indice que funciona como barémetro é
0 BSE SENSEX), Brasil (Bolsa de valores de S&o Paulo - BM&FBovespa e seu
principal indice econémico é o IBOVESPA), Franca ( Cotation Assistée en Continu-
CAC) e Estados Unidos (National Association of Securities Dealers Automated
Quotations - NASDAQ ). Trés destes cinco mercados estdo em desenvolvimento, é o
caso da China, india e Brasil. Os outros dois, Franca e Estados Unidos s&o

desenvolvidos.

Nossos dados das séries temporais financeiras foram coletadas do site
http://br.financas.yahoo.com/. As séries sdo datadas do dia 04 de janeiro de 2000 ao

dia 26 de abril de 2012. E estamos observando as séries de fechamentos ajustados.

3.4 Metodologia

Com a coleta de dados de séries temporais de indices de mercados financeiros
espalhados pelo mundo, vamos definir empiricamente uma distribuicdo estatistica
gue melhor se aplique aos dados e confrontd-la com a modelagem gerada. Assim
estaremos modelando estes indices de mercados financeiros.

De forma geral, grande parte dos artigos com abordagem da Econofisica utiliza
métodos Estatisticos e Fisicos para analisar as séries temporais de indices de
precos de acdes. Essas andlises geralmente tomam com base a série de retorno
(AZ =Z; — Z;_1), em lugar da série de preco original. A série de retornos nada mais
€ que a série de medidas de perdas e ganhos ao longo de um determinado periodo.

A ideia é quantificar a volatilidade.

Na nossa andlise estamos usando uma férmula similar a série de retornos
(AZ =Z; — Z:_1), que é a Equacao (8) da série de retorno normalizada pelo desvio

padrdo da série de retorno, veja a Equacgao abaixo:

[InZ(t+At)—Inz(t)|
g

G(t) =

(8)


http://pt.wikipedia.org/wiki/Bolsa_de_Valores
http://pt.wikipedia.org/wiki/Bombaim
http://pt.wikipedia.org/wiki/BSE_SENSEX
http://pt.wikipedia.org/wiki/Bolsa_de_Valores,_Mercadorias_e_Futuros
http://pt.wikipedia.org/wiki/Cotation_Assist%C3%A9e_en_Continu
http://br.financas.yahoo.com/
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Onde At = 1dia, Z; o valor do indice de mercado no tempo t e o € o0 desvio padrdo
da série de retorno.

Tendo a série de retorno normalizada, tomamos uma janela de 24 meses, ou
dois anos, e percorremos toda a série com passos de trés meses para observarmos
a amplitude das flutuacbes das séries temporais. Por meio desse método, vamos
verificar a volatilidade dos indices de mercados financeiros. E assim observar o
comportamento dos mercados. Se o mercado é muito volatil, entdo ele ndo tem uma
economia estavel, € o caso dos mercados dos paises subdesenvolvidos ou em
desenvolvimento, se é pouco volatil, sua economia € estavel, € o caso de paises
desenvolvidos.

Na modelagem da série de retorno normalizada, estamos usando a distribui¢cdo
exponencial na Equacé&o abaixo:

p(E) = ae™PF (9)
com a,b € R, estes parametros serdo ajustados para fitar a volatiidade dos
mercados. A escolha deste funcéo, foi pelo motivo de ter um ajuste melhor do que a
lei de poténcia dada por

y =aE™*

Para modelagem estamos usando a toolbox curve fitting do software Matlab. E
também vamos usar 0s pontos de risco de um pais para comparar NosSSo0S

resultados.

O Risco-Pais é uma medida que visa classificar o risco geral de um pais. Esta
medida visa calcular o nivel de instabilidade econdbmica de um pais. O
indice EMBI+ (Emerging Markets Bond Index Plus) é a medida mais utilizada pelo
mercado para expressar o nivel de risco de um pais e é calculado pelo banco de
investimentos americano J. P. Morgan. O Emerging Markets Bond Index — Brasil
(EMBI+ Brasil) € um indice que reflete o comportamento dos titulos da divida externa

brasileira. Portanto, O Risco-Brasil, seria uma medida do nivel de risco do brasil.
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Capitulo 4

Resultados e discussao

4.0 Resultados e Discusséo

Apresentaremos neste secdo os resultados de nossa andlise das séries de
retornos normalizadas para os indices de mercado dos paises Brasil, China, india,
Estados unidos e Franca Vamos mostrar primeiro nossa analise do brasil.
4.1 Andlise da volatilidade do mercado Brasileiro

Na Figura abaixo mostramos os graficos da série de retorno IBOVESPA
normalizada pelo desvio padréo e os ajustes pela distribuicdo exponencial e pela lei

de poténcia

p(E) = 1,061e~ 102

0.4

Probabilidade-P(E)

0.2

1 1 1 1 1 1 T
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Energial(E)

Figura 9: gréfico da série de retorno IBOVESPA normalizada pela fungéo

exponencial.
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Figura 10: grafico da série de retorno IBOVESPA normalizada pela lei de poténcia.



38

No gréafico da Figura 9 temos a série de retorno normalizada descrita pela curva
azul e o ajuste é dado pela curva vermelha. A curva vermelha é o nosso ajuste da

série pela funcao de distribuicdo exponencial que € a nossa fdp.

p(E) = 1,061e~0%%

Na Figura 10 temos o grafico da série de retorno normalizada descrita pela

curva azul; e o ajuste pela curva vermelha é dado pela lei de poténcia
p(E) = 8377E~2121

Observamos que a fungcéo exponencial ajuste melhor nossos dados do que a lei
de poténcia. A lei de poténcia ajusta muito bem a cauda de nossa curva gerada
pelos dados, mas a funcdo exponencial ajusta melhor todos os dados e ndo sé
cauda. O ajuste de nossos dados pela lei de poténcia teve uma soma de erro
guadratico-SSE de 0.0945, enquanto a funcéo exponencial teve um SSE de 0.0597.
Observe que a funcdo exponencial tem ajustado melhor esses dados que a lei de
poténcia. E por essa razdao escolhemos a funcédo exponencial para ajustar os dados
das séries de fechamentos ajustados.

Abaixo temos 0os mesmo graficos das Figuras acima na escala log — log que

também mostra-nos o quanto a distribuicdo exponencial ajuste bem os dados.

10 :""'? * ———w T T LA L |
w
o
5 .-
10 ;
E o -
m
o=
=
o
1071
PR T T N A | 1 1 1 R T T B T | 1 1 1 IR T T T A |
10° 10" 10°

Figura 11: gréfico da série de retorno IBOVESPA Normalizada e ajustada pela
funcéo exponencial na escala log — log
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Figura 12: grafico da série de retorno IBOVESPA Normalizada e o ajuste pela lei
de poténcia na escala log — log.

Nestes graficos podemos fazer a analise da probabilidade de perdas e ganhos
de um investidor no mercado financeiro. Isso, porque a nossa fdp descreve a
probabilidade de um investidor permanecer com seu capital inalterado. Assim a
variavel E descreve a energia ou o tempo de vida médio no mercado e p(E) a
probabilidade de um agente sobreviver até a uma energia sem sofrer colisdo ou
permanecer com seu capital inalterado, o expoente b € o inverso de uma pseudo

temperatura que mede a agitagcdo do mercado.

Deste modo podemos observar que quanto mais energia ou capital um
investidor tem no mercado, menor € a probabilidade de conservar o capital no

mercado sem sofrer colisdo (perda ou ganho de capital).

4.2 Analise da volatilidade da série IBOVESPA

Fizemos a analise da série de retornos com espacamento de trés meses e
uma janela de dois anos, iniciamos no dia 04 de janeiro de 2000 até o dia 26 de abril
de 2012. Assim para cada ano vamos ter quatro observacdes do expoente b, até o
ano de 2010, porque nossa janela € de dois anos. A tabela a seguir mostra os
valores dos expoentes b’s usado para ajuste na distribuicdo exponencial para cada

trés meses de observacao da série de retorno da IBOVESPA:



Tabela 1: valores dos expoentes b's da série IBOVESPA por trimestre.

Ano | b(12trimestre) | b(2° trimestre) | b( 32 trimestre) | b (42 trimestre)
2000 |0,9322 0,9558 0,9666 0,9612
2001 |0,9724 0,9804 0,9734 0,9398
2002 |0,9686 0,8325 0,8282 0,8264
2003 |0,8113 0,8215 0,8133 1,0300
2004 |1,0340 0,9900 1,0000 0,8026
2005 |0,8142 0,9525 0,8785 0,9337
2006 |0,8573 0,8935 0,9027 1,0510
2007 |1,0660 1,0250 0,9906 1,0350
2008 |1,0600 1,1130 1,1150 1,1530
2009 |0,9503 0,9252 0,874 0,9643
2010 |0,9227 0,8993

40

Abaixo temos o grafico dos expoentes b's que foram utilizados para ajustar a série de

retorno da IBOVESPA e a reta de regresséo linear.

1.5

0.5
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Figura 13: grafico dos expoentes b's da série IBOVESPA e a reta de regressao

linear.

A reta de regressao é dada pela Equacao

y = 0.0020x + 0.9048

(8)
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Observamos pelo grafico dos expoentes b's e pela reta de regressao linear que
o Brasil tende a ficar menos volatil, ou seja, podemos dizer menos “quente” ou
menos “agitado”. Isso tende a ocorrer quando os valores dos expoentes b's
aumentam, visto que os b's é proporcional ao inverso de uma pseudo temperatura,
logo se os b's aumentam a pseudo temperatura diminui. Portanto, o pais tende a
ficar estdvel economicamente e com um menor risco pais.

Se 0 pais tem menor risco, isto atrai investimentos estrangeiros por parte dos
investidores que estdo mais confiantes na economia do pais.

Apesar do Brasil, de uma maneira geral, esta em desenvolvimento e ficando
menos volatii como podemos ver pela curva de regressao, O Brasil apresenta
momentos de alta e baixa volatilidade, ou seja, 0 mercado Brasileiro ficou agitado,
como podemos ver pelo grafico acima.

Vamos analisar por janelas de dois anos a volatilidade do Brasil. Observe as

tabelas e os graficos abaixo:

Tabela 2: Evolucdo dos expoentes b’s na série IBOVESPA e o valor da soma dos

erros quadraticos-SSE nos anos de 2000 a 2001.

Ano 2000 Ano 2001

b 0,9322 |0,9558 |0,9666 |0,9612 |0,9724 |0,9804 |0,9734 |0,9398
SSE |0,0683 |0,0399 |0,0266 | 0,0270 |0,0152 |0,0205 |0,0575 |0,0696
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Figura 14: evolucéo dos expoentes b’s nos anos de 2000 e 2001
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Tabela 3: Evolucédo dos expoentes b’s na serie IBOVESPA e o valor da soma dos

erros quadraticos-SSE nos anos de 2002 a 2003.

ano 2002 ano 2003
b 0,9686 |0,8325 |0,8282 [0,8264|0,8113|0,8215|0,8133|1,030
SSE|0,0284 |0,2663 |0,2730 |0,3102|0,3372|0,4313|0,4538| 0,0340
15
E 05} .
=
U 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Trimestre
Figura 15: Evolugdo dos expoentes b’s na série IBOVESPA nos anos de 2002 e
2003.

Tabela 4: Evolucédo dos expoentes b’s na série IBOVESPA e o valor da soma dos

erros quadraticos-SSE nos anos de 2004 a 2005.

ano 2004 ano 2005
b 1,0340 0,9900 1,0000 |0,8026 |0,8142|0,9525 |0,8785|0,9337
SSE | 0.0252 0.0735 ]0.0285 [0.3690 |0.2620| 0.0192|0.1215| 0.0127
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Figura 16: Evolucdo dos expoentes b’s na série IBOVESPA nos anos de 2004 e

2005

Tabela 5: Evolucdo dos expoentes b’s na série IBOVESPA e o valor da soma dos

erros quadraticos-SSE nos anos de 2006 a 2007.

Ano 2006 Ano 2007

b 0,8573 (10,8935 |0,9027 1,0510 |1,0660 |1,0250 |0,9906 |1,0350
SSE | 0.0583 0.0331 0.0435 |0.0450 0.0698 | 0.0504 |0.0486 |0.0490
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Figura 17: Evolucdo dos expoentes b’s na seérie IBOVESPA nos anos de 2006 e

2007.
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Tabela 6: Evolucdo dos expoentes b’s na série IBOVESPA e o valor da soma dos

erros quadréaticos-SSE nos anos de 2008 a 2010

Ano 2008 Ano 2009 Ano 2010
b 1,060 {1,1130(1,115 |1,1530|0,9503 [0,9252 |0,8740(0,9643 |0,9227 |0,8993
SSE 10.0738|0.1411/0.1304/0.1404 |0.0158 {0.0413 |0.1614|0.0551 |0.1197 |0.1714
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Figura 18: Evolucdo dos expoentes b’s na série IBOVESPA nos anos de 2008 a

2010.
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Figura 19: Grafico de correlacdo do Risco Brasil (curva verde) e da volatilidade

(pontos rosa) do ano de janeiro de 2004 a agosto de 2012.

Vemos no grafico da Figura 14 que nos anos de 2000 a 2001 o brasil teve um

crescimento econémico, ou seja tendeu a ficar estavel, menos “quente”. Ja no ano
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de 2002 a 2003 o mercado brasileiro teve alta volatilidade, ficou “agitado”. Vale a
pena lembrar que nos anos 2000 a 2002 o mundo vivia a crise financeira causada
pela bolha da tecnologia e também ocorreram o0s ataques terroristas as torres
gémeas nos Estados Unidos, a incerteza no mundo era grande. E aqui no Brasil com
as eleicbes presidenciais (“efeito Lula”) geravam maior volatilidade no mercado
brasileiro, consequentemente elevando o risco do pais. Neste periodo o Délar era
cotado proximo a R$ 4,00 e a Bolsa brasileira (Bovespa) j& acumulava uma perda de
-30% nos ultimos trés anos. JA com a recuperacdo econdmica mundial, em junho de
2007 o Brasil atinge o menor ponto de risco 137. E quando pensavam que a crise ja
nao existia, em 2008 explodiu mais uma crise mundial e o risco pais do Brasil

chegou a 677 pontos neste ano.
4.3 Anélise da volatilidade do mercado da China
Nesta secdo apresentaremos os resultados da nossa analise da volatilidade do

mercado da China. Nas figuras a seguir estdo os graficos da série de retornos

normalizada e os ajustes pelas funcdes exponencial e lei de poténcia:

0.8

0.6

E) = 1,024~ 1135
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Figura 20: grafico da série de retorno normalizada SSE e o ajuste pela funcéo

exponencial.
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Figura 21: grafico da série de retorno normalizada SSEe o ajuste pela lei de

poténcia.

Na Figura 20 a curva rosa descreve a série de retornos G(t) e a curva azul € o

ajuste pela funcdo exponencial, a nossa fdp; na Figura 21 a curva rosa descreve a

série de retornos G(t) e a curva vermelha é o ajuste pela lei de poténcia.

Escolhemos a fungcédo exponencial para ajustar o mercado chinés, porque em nossos

experimentos verificamos que esta funcao ajusta melhor os dados do que uma lei de

poténcia.

Nos graficos abaixo mostramos a evolucdo dos b's que foram obtidos na

modelagem para o mercado da China:
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Figura 22: Evolucdo dos expoentes b's para o mercado da China de janeiro de

2000 a abril de 2012 e a reta de regressao.
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Nas Tabelas e graficos abaixo vamos observar os valores dos expoentes b's
e do SSE que foram obtidos nos experimentos para ajuste do mercado da China nos
periodos dados:

Tabela 7: Evolucdo dos expoentes b’s e valor da soma dos erros quadraticos-SSE
os anos de 2000 e 2001.

Ano 2000 Ano 2001
b 1,1350 1,1350 |1,1310 1,1830/1,1620 |1,1440 |1,1050 |1,1060
SSE | 0,0995 0,1086 |0,0977 0,1100|0,0747 |0,0685 |0,0460 |0,0420
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Figura 23: Evolucéo dos expoentes b’s no mercado chinés nos anos 2000 e 2001.

No gréfico da Figura 23 observamos que no ano de 2000 a 2001 o mercado
Chinés estava um pouco instavel, esta instabilidade é vista principalmente no ano de
2001. Os mesmos acontecimentos mundiais que afetou o Brasil, pode também ter
afetado a China, neste caso a crise causada pela bolha da tecnologia e o ataque

terrorista aos Estados Unidos em setembro do ano de 2001.
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Tabela 8: Evolucdo dos expoentes b’s e 0 valor da soma dos erros quadraticos-SSE
0s anos de 2002 e 2003.
Ano 2002 Ano 2003

b 1,0860 |1,0000 |1,0030 |0,8753 |0,8680 |0,8522 |0,8639 |0,8859
SSE|0,0325 |0,0186 [0,0248 |0,0530 |0,0634 |0,0644 |0,0775 |0,1597
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Figura 24: Evolugdo dos expoentes b’s nos anos de 2002 e 2003 no mercado

Chinés.

No ano de 2002 a 2003 o mercado da China ficou praticamente estavel como

podemos observar no Grafico da Figura 24 acima.

Tabela 9: Evolucdo dos expoentes b’s e 0 valor da soma dos erros quadraticos-SSE
0s anos de 2004 e 2005.

Ano 2004 Ano 2005
b 0,8619 0,862 0,8734 10,9097 10,9182 |0,92930,9205 |0,9477
SSE | 0,2593 |0,3022 |0,2759 |0,1286 |0,1296 |0,1276 0,06034 |0,03813
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Figura 25: Evolugéo dos expoentes b’s nos anos de 2004 e 2005-China.
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De acordo com o grafico da Figura 25 acima, no periodo de 2004 a 2005 o

mercado teve um crescimento, tendendo a ficar estavel, ou seja, menos “quente” ou

menos volatil.

Pela Tabela 10 e o gréafico 26 observamos pelo decaimento dos expoentes b's

gue neste periodo o mercado teve uma leve queda.

Tabela 10: Evolucdo dos expoentes b’s e valor da soma dos erros quadraticos-SSE
nos anos de 2006 e 2007.

Ano 2006 Ano 2007
b 0,9580 |0,9408 |0,9664 |0,9490 |0,9365 |0,9082|0,9202 |0,8938
SSE |0,0316 [0,0264 [0,0245 |0,0245 |0,0439 |0,0821|0,0546 |0,0773
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Figura 26: Evolucéo dos expoentes b's nos anos de 2006 e 2007-China.
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Figura 27: Evolucéo dos expoentes b's nos anos de 2008 a 2010-China.

Nos anos de 2008 a 2010 o mercado chinés apresentou volatilidade estavel

como visto na Figura 27 acima.

4.4 Andlise da volatilidade do mercado da india

Fizemos uma andlise no mercado indiano semelhante a andlise que fizemos no
mercado Brasileiro e no mercado Chinés.

O indice de volatilidade do mercado Indiano é também melhor modelado pela funcéo

densidade de probabilidade exponencial do que pela lei de poténcia



p(E) = ae™PE,
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Em que os parametros a e b e a variavel E aplicados ao mercado indiano, tem o

mesmo significado ja visto no mercado Brasileiro.

Abaixo temos o gréfico da série de retorno normalizada G(t) e ajustada pela

distribuicdo exponencial p(E)

0.8

06
p(E) = 1,043¢~0.8836E
04

Frobabilidade-P{E)

02r

0 0.5 1 15 2 25 3
Energia(E)

Figura 28: Grafico da série de retorno normalizada e

exponencial-india.

ajustada pela funcéo

A curva verde € a série de retorno normalizada G(t) e a curva vermelha é o

ajuste dos pontos pela fungao exponencial.



52

14

1.2

Probabilidade-P(E)
=
(23]
T

0.6 .
0al (E) = 0,742E %221 |
02F .
| | | | | | | i T
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5

EnergialE)

Figura 29: Grafico da série de retorno normalizada e ajustada pela lei de poténcia-

india.

Comparado os ajustes pela distribuicdo exponencial e pela lei de poténcia de
mesmos dados nas Figuras 28 e 29, observamos que o ajuste pela distribuicéo
exponencial € melhor que o ajuste pela lei de poténcia.

A ideia € a mesma aplicada na IBOVESPA, este grafico nos mostra que
guanto mais capital um investidor tem no mercado menor € a probabilidade de
sobreviver sem sofrer colisdo ou choques, ou seja, de manter seu capital investido
inalterado.

Na Figura 30 temos o grafico da evolucdo dos expoentes dos b's, como

fizemos anteriormente com a IBOVESPA, e também a regressao linear:
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Figura 30: Grafico da evolucdo dos expoentes b's(pontos amarelos) e a regressao

linear no mercado Indiano.
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A regressao linear é dada pela Equacdo y = —0,002258x + 1,054.

Neste grafico podemos observar que o mercado Indiano apresenta volatilidade
néo constante ao longo dos anos, isto mostra que este mercado tem uma economia
instavel, o que faz com que o seu risco pais aumente. Devido a esta alta
volatilidade, a taxa da inflcdo também aumenta, o que torna os indianos com menor
poder de compra. Observemos algumas janelas da evolucdo dos expoentes b's

neste mercado.
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Figura 31: Evolucdo dos expoentes b's no mercado Indiano do ano 2000 a 2001.

Vemos neste grafico que no periodo de dois anos( 2000 a 2001) a economia
da india ficou menos “agitada”, buscando a estabilidade econdmica. Nos anos de
2002 e 2003 o mercado continua buscando sua estabilidade econbmica, tendendo a

ficar mais estavel, isto é observado na Figura 32
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Figura 32: Evolugdo dos expoentes b's no periodo de 2002-2003-india.
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Nos anos de 2004 e 2005 o mercado Indiano tem uma queda, fica instavel, isto

pode ser visto pelo decaimento dos expoentes b’s na Figura 33
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Figura 33: Grafico de decaimento dos expoentes b’s nos anos de 2004 e 2005 no

mercado Indiano.

Nos anos de 2006 e 2007 o mercado Indiano se apresenta pouco instavel com
pouca flutuacdo em sua volatilidade, observe isto na Figura 34.
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Figura 34: Evolugdo dos expoentes b’s nos anos de 2006- 2007 india
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JA nos anos de 2008 a 2010 o mercado Indiano apresenta uma menor

volatilidade. Veja Figura 35.
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Figura 35: evolugéo dos expoentes b's 0s anos de 2008 a 2010 no mercado Indiano.

Assim podemos concluir que a india é um pais em desenvolvimento, que esta
buscando sua estabilidade econémica.

4.5 Andlise da volatilidade do mercado dos Estados Unidos

O indice dos precos das a¢gbes do mercado Americano é mais bem ajustado
pela fungdo exponencial que pela lei de poténcia, como podemos ver pelos graficos

das Figuras 36 e 37.

Probabilidade-P(E)

| - ——
] 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5
EnergialE}

Figura 36: Ajuste dos pontos ¢(t) do mercado Americano pela funcédo exponencial.
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Figura 37: Ajuste dos pontos ¢(t) do mercado Americano pela lei de poténcia.

Na Figura 36 curva rosa descreve os potos G(t), e curva vermelha € o ajuste
dos pontos G(x), pela funcdo p(E) = 1,067 981285 com um SSE igual a 0,0226.
Na Figura 37 curva amarela descreve os pontos G (t) e a curva azul o ajuste pela lei
de poténcia p(E) = 0,7422E~%3 com um SSE igual a 0,0898.

Na Figura abaixo temos o gréafico de disperséo da evolucdo dos expoentes b’s para

analisar a volatilidade e a regresséo linear aplicada aos dados:
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Figura 38: Evolucdo dos expoentes b's € a curva de regressao linear no mercado
Americano.
Os pontos cinzas no gréafico sdo os valores dos b’s e a curva azul a regressao
linear da pela Equacao
y = 0,00377x + 0.82152.
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Tomemos agora algumas janelas de pontos do gréafico acima
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Figura 39: Evolucéo dos expoentes »’s do ano 2000 ao ano 2003-NASDAQ.

Observamos neste grafico que o pais ficou agitado no ano de 2001, mas logo
em seguida se mantém estavel. Essa agitacdo no mercado se deu provavelmente
pelo ataque terrorista, que deixou muita gente sem confianga. J& nos anos de 2005
a 2007 o mercado Americano evolui a uma grande estabilidade econdémica, ficando

praticamente sem agitacdo como podemos ver na Figura 40:
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Figura 40: Evolugao dos expoentes b’s do ano 2005 a 2012-NASDAQ.
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Analisando o grafico da Figura 40, observamos que em 2008, o pais ficou
agitado, porque ha um decaimento do valor dos expoentes b’s, iSso ocorreu devido a
crise financeira de 2008 que afetou o0 mundo. Mas depois deste periodo vemos o
pais Americano praticamente sem volatilidade, ou seja, um pais de mercado “frio”,

estavel.

4.6 Analise da volatilidade do mercado da Franca

Os indices de mercado da Franca ( Cotation Assistée en Continu-CAC) sé&o 0s
gue estaremos examinando pela série de retorno normalizada. A mesma analise que
fizemos com a NASDAQ, também iremos fazer com a CAC.
Abaixo na Figura 41 temos os pontos G(t) ajustados pela funcdo exponencial
p(E) = 1,049¢ 1008 ' com um SSE igual a 0.04301, e pela lei de poténcia
p(E) = 0,5448E~%%7 com um SSE igual a 0.09577. Novamente, o ajuste pela

funcéo exponencial é melhor que pela lei de poténcia.
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Figura 41: Ajuste dos pontos ¢(t) pela funcdo exponencial e pela lei de poténcia no

mercado Francés

A curva verde sdo os pontos G(t), a curva azul € o ajuste pela funcao
exponencial p(E) = 1,061e~192E e a curva marrom é o ajuste pela lei de poténcia
p(E) = 0,5448E %997,


http://pt.wikipedia.org/wiki/Cotation_Assist%C3%A9e_en_Continu
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Na Figura abaixo temos o gréafico dos valores dos b’s e a regressao linear.
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Figura 42: Volatilidade da série de retornos no periodo do ano 2000 a 2012 e a curva
de regresséo linear.
No gréafico os pontos azuis sdo os valores dos b’s. A curva de regressao é dada
pela Equacao
y = 0.001194x + 0.9196

Observamos que no periodo dos trés primeiros anos houve uma perturbagao no
mercado Francés, e isso se deve a crise financeira da bolha da tecnologia e ao
atentado terrorista aos Estados Unidos no ano de 2001. Mas depois deste periodo o
mercado francés apresenta poucas flutuacdes, na verdade, ele se mostra estavel,

“frio”, como podemos observar no Grafico da Figura acima.
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Capitulo 5

Conclusao

5.0 Concluséo
Uma série temporal € qualquer conjunto ou sequéncia de observagfes ordenada
a partir de um determinado indice, ha maioria das vezes este indice € o tempo, mas
podera também ser funcdo de algum parametro fisico, como volume ou espaco,
entre outros. Podemos, também, definir uma série temporal da seguinte maneira:
Zy={z€R|t=123.. N}

Na nossa analise, observamos os indices de mercados financeiros; levando em
conta a série de retorno normalizada pelo desvio padrdo da série de retorno. E
assim analisamos o comportamento de cinco indices de mercados financeiros. Para

modelar estes mercados usamos a distribuicdo exponencial de probabilidade
p(E) = ae™*

estd funcdo nos mostra a probabilidade de um agente sobreviver no mercado sem

sofrer “colisdo” ou “choques”.

Desta maneira quando a energia for minima, E — 0, entdo p(E) — 1, ou seja,
guanto menor for a energia maior a probabilidade, de um agente permanecer
inalterado, sem sofrer “colisdo”. E quando a energia for muito grande, E — oo, entao
p(E) = 0, o que significa que quando a energia € muito alta, a probabilidade de
sobrevivéncia no mercado é muito pequena.

Pelo expoente b da funcdo exponencial verificamos a volatiidade dos
mercados, classificando-os em mercados “quentes”, ou seja, mercados mais
volateis, esses tipos de mercados sdo vistos em paises subdesenvolvidos ou em
desenvolvimento, é o caso do Brasil, China, india entre outros; e mercados “frios”,
gue sdo os mercados dos paises desenvolvidos, como Estados Unidos, Franca,

Alemanha etc..
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De nossa Analise podemos concluir que o fator politico esta correlacionado
com o fator econémico. Isto pode ser visto em alguns fatos historicos, por exemplo,
0 ataque terrorista as torres gémeas nos Estados Unidos tornou o mercado
americano agitado, com alta volatilidade. E ndo s6 o mercado americano foi afetado,
como também o mercado de varios paises. O “efeito Lula” em 2002 no Brasil é outro
exemplo, que o fator politico esta correlacionado com a economia, pois, quando o
Partido dos trabalhadores-PT assumiu a presidéncia do Brasil a economia foi
afetada, o pais ficou agitado economicamente, o Brasil teve alta volatilidade, e
também um maior risco, consequentemente ficou menos atrativo para o0s
investidores estrangeiros. Podemos observar isto no grafico abaixo que apresenta a

volatilidade dos cinco paises que estamos observando
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Figura 43: Grafico da volatilidade dos mercados dos Estados Unidos, Franca, China,
Brasil e india.
5.1 Trabalhos Futuros

Apresentamos nesta secdo alguns trabalhos futuros que poderdao ser feitos

deste trabalho pesquisado.

1. Analisar a volatilidade de outros mercados;

2. Comparar o risco pais dos mercados da China, india, Franca e Estados Unidos
com os resultados da volatilidade que calculamos destes paises;

3. Usar a funcéo de densidade de probabilidade fdp para modelar outros mercados
financeiros;

4. Comparar o0 ajuste da funcdo exponencial com outras distribuicbes de

probabilidade para outros mercados;



5. Usar outros tamanhos de janelas e espagcamento;

6. Analisar o risco pais de outros mercados e compara-los com a volatilidade;

7. Considerar w = w(E), uma funcéo da energia E e ndo mais uma constante.
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