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RESUMO

Esse trabalho investigou a aplicabilidade das méaquinas de suporte
vetorial em regressao a finalidade de buscar evidéncias de efeitos das guerras
nos mercados financeiros internacionais, através da comparacéo de previsées
feitas usando maquinas de suporte vetorial em sua forma de regressao. N&o
foram encontrados trabalhos que dessem essa aplicagdo as maquinas de
suporte vetorial. Porém outras metodologias foram encontradas aplicadas ao
estudo de eventos associando conflitos armados e os mercados financeiros
internacionais. Usando o kernel gaussiano no SVR, podemos incluir relacdes
nao lineares em nosso estudo. Os resultados apresentaram evidéncias de que
os conflitos geraram impacto nos mercados, porém foram impactos especificos
em periodos restritos e mercados especificos. Também foi identificado que a
relacdo entre diferentes mercados € um fator preponderante para a
sensibilidade de um mercado a um dado conflito, bem como as caracteristicas
dos conflitos sdo importantes para descrever os efeitos nos diversos mercados.
Os conflitos analisados neste trabalho foram, conflitos nos anos de 2011, na
regido da Siria, e da Libia. Em razdo da metodologia utilizada a interpretacao
dos resultados foi limitada. Porém, o trabalho representa um avanco e constitui-
se em uma opcao a ser aprimorada para estudos de eventos. A contribuicdo
deste trabalho estd em apresentar uma metodologia inovadora e testar a sua

aplicabilidade no estudo de eventos em financas.

Palavras chave: Estudo de Eventos. Maquina de Suporte Vetorial em
Regresséo. Conflitos Armados.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Hipétese de Mercados Eficientes descrita em Fama (1970
e 1991), o mercado precifica as informacfes que podem afetar o desempenho
de um ativo através das movimentacbes dos precos. A possibilidade de
encontrar modelos que identifiguem padrbes nos precos ou relacdes entre os
retornos de ativos e alguns eventos abre oportunidade para obtencédo de
retornos acima da média de mercado através da arbitragem, pois as diferentes
formas de eficiéncia de mercado descritas por Fama mostram que nao
necessariamente toda e qualquer informacdo é imediatamente precificada,
dependendo, assim da eficiéncia do mercado investigado.

A abordagem uUnica desse trabalho, de aplicar uma maquina de aprendizado
estatistico para aplicacbes em estudos de eventos em financas, nao foi
encontrada em nenhum outro trabalho. Entende-se que a metodologia
desenvolvida nesse trabalho possa ser aplicada em outras areas de
administracdo como uma nova abordagem para os estudos de eventos. A
compreensao de como um evento ou informacao pode afetar um ativo ou um
projeto é de extrema importancia na administracao, pois contribui para o melhor
planejamento e compreenséo do cenario em que se esta inserido.

Este trabalho investigou os efeitos das informacdes de conflitos armados nos
mercados usando a modelagem do Support Vector Regression (SVR) e
objetiva encontrar relacao entre as cotacfes dos principais indices de precos e
de algumas commodities dos mercados financeiros internacionais diante de
conflitos armados. Caso exista uma relacdo, mesmo que nao linear, entre os
conflitos armados e as oscilacbes dos mercados, podemos de certo modo
entender o seu comportamento e 0 que esperar cComo reacao.

Schneider e Troeger (2006) e Guidolin e Ferrara (2010) provaram em
seus estudos que os mercados sao afetados de formas diversas pelos conflitos
armados. O nivel de previsibilidade desses efeitos, também provada em seus
estudos, € em sua maior parte um efeito negativo, dependendo do local de
referéncia. Esses efeitos se apresentam tanto nas balancas comerciais, como
nos mercados financeiros e nos precos das commodities e taxas de retornos de
titulos. As caracteristicas de um conflito armado, como sua natureza,

localizagéo, impacto e amplitude, dentre outras informacgbes inerentes ao
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evento, geram alteracbes nas expectativas sobre dada economia, afetando
assim os mercados. Normalmente ao se falar de conflitos armados e mercados
espera-se que o efeito seja negativo. Porém os trabalhos de Shimabuko (2013)
e Guidolin e Ferrara (2010), mostram que para diferentes momentos de
incerteza dos conflitos os mercados tém diferentes reacdes. E evidenciado que
existe impacto real dos diferentes momentos de um conflito armado na
economia e Shimabuko (2013) e Guidolin e Ferrara (2010), Schneider e
Troeger (2006), destacam a importancia de entender essas relacdes. Diferente
de Shimabuko (2013), neste trabalho, além de se utilizar indices internacionais
(CAC, DAX, FTSE, IBOVESPA, NASDAQ, DJI, NIKKEI) utiliza-se também da
relacdo entre o Euro e Dolar, preco do Petrdleo (Cushing, OK WTI Spot Price
FOB, ddlar por bario) e cotacdo do Ouro (dolar por ounce). Por meio de um
método com parametros lineares e nao lineares espera-se obter uma melhor
descricéo da reacdo aos eventos. Com um entendimento melhor dos mercados
espera-se dar aos gestores dos mercados financeiros insumos para maximizar
seus ganhos ou minimizar suas perdas, dado o entendimento do impacto nos
mercados. O uso do SVR como ferramenta para estudos de evento é a maior
inovacao trazida por esse trabalho, pois até o0 momento ndo foram encontradas
aplicacoes deste género para essa ferramenta.

Desta forma buscaremos, cruzando os dados das datas de conflitos
armados com os de cotacao dos indices e ativos citados, identificar a reacéo
de cada mercado face as informacdes sobre os eventos. Adotando o modelo
gue usa parametros lineares e nédo lineares espera-se obter resultados mais
contundentes do que os encontrados na literatura sobre estudos de eventos em

conflitos armados, que em sua grande maioria utiliza-se de modelos lineares.
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1.2 Formulacédo do Problema

No atual contexto, onde as relagcdes econdmicas internacionais sao cada
vez mais intensas e dinamicas, eventos que em um cenario de menor
entrelacamento entre as economias ndo afetariam determinado mercado, o
afetam. O impacto de um evento em um mercado é refletido em outros
mercados em razdo das suas relacdes de interdependéncia econdmica. E
nesse contexto que se pode observar que decisdes politicas e econémicas de
alguns paises geram impactos de relevantes propor¢des nos mercados
internacionais. Eventos como conflitos armados sempre existiram e
provavelmente continuardo existindo, o que nos desafia com algumas duvidas.
E possivel identificar padrdes nos mercados quando identificamos um cenério
de guerra? Elementos que refletem a nao linearidade podem nos auxiliar a

encontrar esses padrbes?

1.3 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é constatar a existéncia de impacto de conflitos
armados em mercados financeiros internacionais através de uma abordagem
qgue leva em consideracdo as relacdes lineares e nédo lineares existentes nas

séries temporais dos indicadores financeiros utilizando o SVR.

1.4 Objetivos Especificos

A partir da comparacao entre a performance de previsdo de modelos que
consideram os conflitos com modelos que ignoram os conflitos, este trabalho
visa identificar o ganho de performance, que evidenciara a relevancia de
determinado conflito armado para o mercado estudado. Para este fim, foi
testada a relevancia do ganho de performance que podemos interpretar com a

relevancia do conflito para o mercado, através do teste de Diebold-Mariano.
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1.5 Justificativa

Foram identificados poucos trabalhos de publicados no Brasil que exploram
a metodologia SVM e suas diversas variacdes. Predicdo € uma das aplicacbes
mais frequentes para essa metodologia, pois ela tem-se mostrado uma
ferramenta muito eficiente nos estudos em &reas do conhecimento que
precisam de modelos de previsdo, como medicina, fisica, financas e estatistica.

Os trabalhos dos brasileiros, Lorena (2007), Beletrami (2009), Morettin
(2011) e Albuquerque (2014), sdo exemplos do alto potencial dessa
metodologia.

Também séo escassos os trabalhos que usam uma abordagem néo linear
para estudo de eventos em financas. Um exemplo de que essa abordagem é
possivel é o trabalho de Dionisio (2006).

O argumento de Fama (1991) sobre as formas de eficiéncia do mercado,
mostra que o mercado reage as novas informacdes incorporando-as em seus
precos, porém essa incorporacao nao € necessariamente linear. A melhora na
compreensao de como o mercado incorpora as informacfes em seus precos €
relevante para a tomada de decisdo dos gestores, pois s6 assim € possivel se
planejar e se antecipar as mudancas. A possibilidade de ter em mé&os mais
uma ferramenta que auxilie na avaliacdo de ativos e nas estratégias de
investimento € o que motiva muitos trabalhos na area de financas. Nao
diferente daqueles, este trabalho busca através dos métodos propostos,
identificar oportunidade nos mercados, além de apresentar uma melhor

compreensao da dinAmica dos mercados internacionais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O conceito de mercados eficientes desenvolvido por Fama (1970) com a
Hipotese do Mercado Eficiente considera que o atual preco de um ativo,
caso esteja inserido em um mercado eficiente, reflete toda e qualquer
informacdo a respeito desse ativo. Sendo assim, ndo h& abertura para
arbitragem de precos. Posteriormente, Fama (1991) descreveu como esse
conceito pode ser dividido em trés formas de eficiéncia de mercado: Fraca,
guando os precos refletem somente informacdes passadas sobre os ativos.
Semiforte, quando estdo presentes no preco informagbes passadas, e
todas as informacdes publicas, apresentando assim maior precisdo que a
forma fraca, por conter mais informacfes. E a forma forte, quando toda e
qualquer informagéo sobre o mercado, informagdes passadas, informacgdes
publicas e informacgBes privadas, estdo contidas no preco do ativo. Na
forma forte ndo existiriam brechas para arbitragens, pois qualquer método
ou informacao seria ja amplamente conhecida pelos agentes do mercado,
nao havendo, assim nenhum tipo de assimetria de informagao.

Porém, Gomes (2011), em sua andlise de estudo de eventos nos
mercados, mostra que nem sempre a hipotese de eficiéncia de mercado se
confirma, ao menos ndo em sua forma forte, sendo assim de se considerar
que haja distorgcbes nos mercados, mas ndo descartando a eficiéncia de
uma forma generalizada. A existéncia de assimetria de informagao nos
coloca em posicao de concluir que o mercado eficiente, na sua forma forte,
nao existe. Contribuem para essa conclusao os estudos empiricos sobre o
mercado, que levam em conta, por exemplo, a existéncia de reserva de
informacdes restritas as empresas.

Os conceitos introduzidos por Fama (1991 e 1970) sdo extremamente
importantes para esse trabalho, pois ndo se sabe como uma informacao
pode ser recebida pelo mercado, o que nos da abertura para questionar se
essa relacdo entre informacédo e precos € linear ou ndo linear. Muitos
estudos de eventos constatam a causalidade de movimentos no mercado
relacionados a dados acontecimentos. Porém via de regra essa influéncia é
identificada em modelos lineares, que sdo mais comumente utilizados para

estudo de eventos, o que pode resultar em uma subestimacéo dos efeitos
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do evento no preco do ativo, j& que sua metodologia € baseada em
comparacdes de retornos estimados, em que ndo sdo considerados 0s
impactos do evento, com retornos evidenciados no periodo do evento.
Comumente nos estudos de eventos sdo analisadas apenas relacdes
lineares, o que nao necessariamente corresponde a relacdo entre 0s
eventos e seus impactos nos mercados. A metodologia mais comumente
utilizada para estudo de eventos compara uma projecdo dos retornos,
baseada em parametros lineares, com o retorno evidenciado no momento
do evento, buscando, assim, encontrar um desvio relevante entre a
projecao linear dos retornos e os retornos evidenciados durante o evento
estudado. O fato de essa projecdo ser linear abre margem para
guestionamento a respeito da qualidade da projecdo e da relagdo entre

causa e efeito, relativamente a um dado evento estudado e a um mercado.

2.1 Risco

A hip6tese de mercados eficientes € baseada, dente muitos fatores, na
racionalidade dos agentes, que buscam maiores retornos e/ou menores
riscos (Fama, 1970). Segundo essa perspectiva, a aversao ao risco é
importante para que se possa fazer a diferenciacdo entre os ativos, e
assim, determinar um prémio pelo risco, considerando esse a chance de
ocorréncia de dado retorno negativo. Quanto maior a chance de retornos
abaixo do esperado, maior o risco. Para o caso de ativos de maior liquidez
a volatilidade dos precos pode ser considerada uma medida de risco.

O risco de um ativo pode ser dividido em duas partes, risco esperado, e
risco inesperado. O risco esperado € o utilizado para precificar um ativo,
cuja mensuracao é feita através de probabilidade. O inesperado é o risco
efetivo, geralmente associado a eventos repentinos que afetam ou podem
afetar determinado ativo, como apresentado por Santos (2008).

Ainda podemos destrinchar o risco entre interno e externo. O primeiro,
representando a parcela de risco que esta sob controle dos gestores,
fortemente relacionada a estratégia. O segundo, 0 risco externo ou

sistémico, cuja caracteristica é a abrangéncia sobre 0 mercado como um



15

todo, ou sobre um mercado especifico. Segundo essa visdo, exposta por
Santos (2008) e Gomes (2011), a ocorréncia do risco sistémico nao deixa
opcdo aos gestores, que ficam reféns de uma situacdo especifica e ndo

esperada, que age sobre variaveis ndo controlaveis por eles.

2.1.1Conflitos Armados

A auséncia de poder dos agentes sobre os conflitos armados, a sua
caracteristica de tipicamente inesperados, e a evidéncia de seus impactos
econdbmicos potencialmente abrangentes, caracterizam-nos como eventos
sistémicos (Schneider e Troeger, 2006). Para os fins de estudo de eventos
a literatura tem considerado conflitos armados.

De acordo o UCDP/PRIO Armed Conflict, o conceito de conflitos

armados é:

“Uma incompatibilidade contestada envolvendo governo e/ou territorio
onde o0 uso de for¢ca armada entre duas partes, sendo pelo menos uma
delas o governo de um estado, resulta em pelo menos 25 mortes em
batalha relatadas’, (THEMNER e WALLENSTEEN, 2012, traducgéo, Eiji

Fernandes Shimabuko).

De acordo com Shimabuko (2013), conflitos armados podem ser
distinguidos por localidade, duracao, e gravidade em relacdo ao nimero de
mortos. Em seu trabalho também foi apresentada uma caracteristica que
diz respeito a como se inicia o conflito. Foi identificado que as
caracteristicas do conflito e seu desenvolvimento, sua duracdo e sua
abrangéncia também tém impacto sobre o retorno esperado dos mercados.

No estudo desenvolvido por Schneider e Troeger (2006) foi mostrado
que existe uma relacdo intensa de dupla direcao entre interagdo econdmica
e a chance de guerra. Quanto maior a interagdo menor serd a
probabilidade de haver um conflito. Na existéncia de conflitos notou-se
também uma grande reducdo nas atividades econOmicas. Assim como
Schneider e Troeger (2006) e Shimabuko (2013), no trabalho aqui
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desenvolvido foi desconsiderado o fato de alguns setores, como
exportacdo, importacdo, transporte e setores militares e bélicos, serem
diretamente afetados pelos conflitos armados. Buscamos aqui entender os
efeitos sobre o mercado de uma forma mais abrangente, e assim,
identificar padrbes nos movimentos do mercado.

Esses mesmos estudos mostraram que o mercado ndo age apenas de
forma negativa aos conflitos (Schneider e Troeger, 2006). Foi verificado
gue em momentos de incerteza, que se referem tanto ao inicio de um
conflito quanto a seu término, os mercados tendem a ter um desempenho
negativo. Por outro lado, quando as incertezas vao sendo esclarecidas,
tornando o cenario menos incerto, os mercados tendem a apresentar
retornos positivos. Esses fenbmenos foram verificados através de estudos
sobre a volatilidade dos mercados nesses momentos especificos.

Guidolin e Ferrara (2005) e Shimabuko (2013), mostraram em seu
trabalho que existe uma significativa variagdo nos mercados, quando em
momentos de guerra. Também mostraram que conflitos com diferentes
caracteristicas a respeito da forma como se desenvolvem, e caracteristicas
econbmicas dos paises envolvidos, apresentam diferentes tipos de
variacdes. Foi mostrado também que o uso da metodologia de Estudo de
Eventos, em sua forma convencional, amplamente utilizada em financas, é
uma ferramenta adequada para esse tipo de analise.

Nesse trabalho buscamos fazer um estudo de eventos utilizando a
metodologia SVR (Support Vector Regression) para analisar o impacto
linear e ndo linear de eventos bélicos nos mercados. Se espera com esse
método chegar a um modelo que possa, com determinado grau de
seguranca, mostrar o impacto nao linear dos conflitos armados nos

mercados.

2.2 Estudo de Eventos

A metodologia de estudo de eventos tem como objetivo testar a
eficiéncia informacional dos mercados, a capacidade do mercado de

absorver de forma correta as informacgfes relevantes sobre os ativos,
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(Fama 1991). Assim como apresentado no trabalho de Shimabuko (2013),
Gomes (2011) e Camargos e Barbosa (2006), o estudo de eventos é uma
forma eficiente de identificar o impacto de eventos nos mercados. Esse
fendbmeno pode ser explicado pela hipotese de que os investidores sao
racionais e que dado evento pode alterar o valor esperado dos seus
retornos, reajustando assim os pre¢os dos ativos. Nesse contexto € testada
a forma semiforte dos mercados, pois nos casos em que esses estudos
foram feitos no Brasil, foi identificada uma ineficiéncia causada por
assimetria de informagcbes (Gomes, 2011; Camargos e Barbosa 2006).
Também foi demonstrado que cada ativo ter4 uma reacao diferente a dado
evento, mesmo que sejam relacionados ao mesmo lastro e pertencam a
mesma entidade emitente. Por exemplo: A¢bBes preferéncias e ordinarias,
(Shimabuko 2013).

Guidolin e Ferrara (2010) utilizaram a metodologia de Estudo de Eventos
para identificar o impacto econdmico de conflitos armados em indices de
mercado e ativos financeiros, chegando a conclusdo de que é possivel
utilizar-se desse conhecimento para arbitrar no mercado.

No presente trabalho buscou-se utilizar a metodologia do SVR para
analisar as relagdes entre evento sistémico conflitos armados e as
cotacBes dos principais indices de mercado e algumas commodites. Com
essa metodologia espera-se ter uma ideia mais precisa sobre o impacto
desses conflitos nas cotacdes e poder constatar qual a melhor forma para
quantificar a reagdo do mercado, considerando as relagcdées nao lineares.

Shimabuko (2013) e Schneider e Troeger (2006), mostraram em seus
trabalhos que os mercados reagirdo de formas diferentes aos conflitos
armados que tenham caracteristicas diferentes. Foi demonstrado que em
caso de conflitos de inicio repentino os mercados caem e a medida que a
situacdo se confirma instala-se uma estabilidade, ainda que relativa. Com
uma tensao constante sobre o andamento do conflito, alguns mercados
tendem a subir, e isso traduz a ideia de que as variagdes de mercado estéo
mais relacionadas com a incerteza do que com o risco do conflito.

Diferentemente, nos conflitos que sdo esperados por demonstracdo de
tensdo, os mercados caem antes do efetivo inicio do conflito, e voltam a

subir apos seu inicio (Shimabuko 2013; Gomes 2011).



18

Da mesma forma, existe uma relagdo com o término do conflito. Os
mercados irdo reagir a perspectiva de prolongamento ou término do conflito
quando, mais uma vez, eles reagem a incerteza, isso €, a inconstancia de
um estado de tensé@o e ndo necessariamente a existéncia da tenséo ou do
conflito (Shimabuko 2013; Gomes 2011).

2.3 Support Vector Machine

O algoritmo de Support Vector Machine (SVM) desenvolvido por Boser,
Guyon e Vapnik foi apresentado em 1992 e consiste em um modelo
matematico de aprendizado de maquina que se baseia no emprego do
principio de inferéncias por inducédo, buscando obter conclusdes genéricas
a partir de um treinamento. As SVM e suas derivacbes sdo embasadas
pela teoria de aprendizado estatistico, conforme apresentado no artigo de
Lorena (2007).

Em sua primeira versédo o SVM foi introduzido em sua derivagéo
conhecida como Support Vector Classification (SVC), que propdem a
separacdo de grupos por um hiperplano de maxima margem (multiplas
dimensionalidades) que é descrito por uma funcao mapa. Em um caso em
que os dados ndo sdo linearmente separaveis em sua dimenséo original
espera-se que, quando observado em outras dimensdes, sejam
linearmente separaveis. Assim, sendo este hiperplano de maxima margem
linear em uma determinada dimensé&o, quando apresentado nas dimensdes
originais do problema pode apresentar um comportamento n&o linear
(Vapnik, 1992, 1995; Lorena, 2007; Beletrami, 2009; Morettin, 2011).

Em 1997, Drucker introduziu o Support Vector Regression (SVR), outra
derivacdo do SVM, aplicavel a estudo de séries temporais e situa¢des onde
se busca uma funcdo de regressdo, ou seja, quando nao se espera uma
simples separacao por classificagdo mas o retorno de valores, como em
uma regressao, que sejam coerentes com o0 modelo que descreve as
observacdes estudadas, como em uma regressao comum (Beletrami, 2009;

Soman, Loganathan e Ajay 2011).
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Os trabalhos de Beletrami (2009) e Ferreira (2011), além de outros
trabalhos internacionais na area de finangas, mostram que o SVR é uma
ferramenta de ampla aplicabilidade nessa é&rea de conhecimento. A
robustez do modelo e a flexibilidade de suas aplicacbes o tornam uma
Otima opcéo de aplicacéo.

Beltrami (2009), em seu trabalho, mostrou como o SVR tem sido
aplicado em financas e provou a sua eficiéncia comparando-o as RN
(Redes Neurais) e mostrando que em geral o SVR apresentou resultados
superiores para a precificacdo de opcbes. Também mostrou que ambos 0s
métodos foram mais eficientes que o modelo de Black & Shoules. Assim
como o trabalho de Beltrami, outros trabalhos tém utilizado o SVR para
averiguar a sua eficiéncia na aplicacdo em financas, como por exemplo os
de Trafalis e Ince (2000), Tay e Cao (2001), Pires e Marwala (2004),
Morettin (2011), Ferreira (2011).

Shian-Chang Huang, Pei-Ju Chuang, Cheng-Feng Wub, Hiuen-Jiun Lali,
publicaram em 2010 uma pesquisa de aplicacdo de um SVR adaptado
objetivando identificar uma melhor performance de previsdo tendo com
base séries caoticas. Esse trabalho mostra a flexibilidade do modelo para
se adaptar a diversas condicdes e assim gerar melhores resultados. Sua
pesquisa apresenta a utilidade do modelo em diversas areas das financas,
dando énfase ao mercado de cambio. O modelo levou em conta a
caracteristica cadtica da série adaptada ao modelo do SVR para fazer
predicOes a respeito dos precos dos cambios, chegando a resultados muito
satisfatorios, alcancando performance significativamente melhor que outros
modelos de previsdo e mostrando a capacidade de adaptacédo e predicdo

do SVR no curto prazo.

2.3.1 Support Vector Regression

O SVM de regressao, SVR (Support Vector Regression), tem por
objetivo encontrar uma fungédo generalista nao-linear que descreva o
modelo sugerido com minimo erro. Para isso, diferente das Maquinas de

Classificacdo mais comumente apresentada na literatura, as Maquinas de
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Regressao propdem um hiperplano cuja base de treinamento dos dados
estejam o mais préximo possivel entre si (Beletrami, 2009; Drucker, 1997).

O SVR na sua forma padrdo foi utilizado tanto na formulacdo abaixo
gquanto na obtencdo dos resultados desse trabalho, naquilo que é
observado nos varios graficos que o compde, bem como que compde o seu
Anexo B.

A opcao pelo modelo se deveu ao fato de que essa versao do algoritmo
nos permite escolher o parametro de penalizacdo e o de grau de
achatamento com mais liberdade, adequando melhor a funcdo aos dados,
pois nessa versao, os parametros C (penalizacdo) e y" (achatamento) irdo
se manter entre “0” e infinito (Soman, Loganathan e Ajay, 2011).

N&o sendo o objetivo desse trabalho a demonstragdo matemética do
modelo, é apresentada de forma resumida a formulacdo do modelo e sua
funcéo kernel que permite a ndo linearidade. Para este fim, usamos como
base os trabalhos de Drucker (1997), Scholkopf (2000), Beletrami (2009),
Ferreira (2011), Morettin (2011), e Soman, Loganathan e Ajay (2011),
Albuquerque (2014).

Abaixo, a formulacdo dual de Wolf resultante do processo de derivadas e

substituicdes do lagrangeano de Wolf (1961), em sua forma matricial:

Maximiz ~ Z= —=(\% = DKQ" =) + e(A™1 - A"1) + A\ — Ny
Sujeito a: 0<A,AM < Cc1T (01)

sendo que AN <0

Onde: K representa a funcao kernel:
K=K(x,%)=0 0" =07(x;) ()
(02)
em que:

<¢(X1)T¢(X1) <1>(X1)T<1>(Xn)>
D PT = : :
dGn) d(x1) o xR "D (xn)

Resultando em uma fungéo:
fx) = " —DK(x;, %) + v (03)



21

Sao esses 0s elementos da formulacéo e interacéo entre eles. A variavel
A, vem das derivadas do lagrangeano do primal, também chamados de
lagrangeanos ou precos sombras. Eles sdo usados para encontrar o peso
que cada variavel tera ao explicar o comportamento da varidvel
considerada, ou seja, na funcédo f(x). Sendo C, € o parametro de custo
atribuido ao erro de classificacdo ou predicdo e se constitui em parametro
de penalizacdo. O y, representa o vetor do elemento que se deseja prever,
a variavel que foi explicada pelos modelos. Contendo todas as
observacbes de uma base que foi usada para treinar a maquina. O y, € 0
erro de previsao, também chamado de termo de viés.

A matriz X contempla todas as variaveis consideradas para explicar y,
tomando-se colunas como variaveis e linhas como observagdes. A relacao
entre X e y € explicado pela fungdo f(x). E x;,x; exemplificam elementos
da matriz X, duas variaveis de uma mesma observagdo que explicam y. E
€ € 0 parametro de margem de erro do modelo, que permite uma folga,
evitando que a funcdo resultante seja extremamente ajustada ao
treinamento, pois isso provavelmente provocaria um desempenho precario
da predicdo, segundo Soman, Loganathan e Ajay (2011) e Morettin (2011).

K é a funcao kernel, que nada mais € que o mapa de expansdo das
variaveis explicativas. A matriz K é o elemento do SVR que permite a
multidimensionalidade e a nao linearidade do modelo. Uma das partes mais
importantes de um SVR esta em seu kernel, pois através de alteragdes ou
uso de diferentes kernels é possivel adaptar a SVR para diversos objetivos
diferentes, o que d& a flexibilidade ao modelo.

E usado nesse trabalho o kernel Gaussiano assim como nos trabalhos de
Morettin (2011), Soman, Loganathan e Ajay (2011), Huerta, Corbacho, e
Elkan (2013), Emir, Dincer e Timor (2012), Huang (2012), Gevert, et al
(2010).

Esse kernel é amplamente utilizado em financas em razdo de suas
caracteristicas de infinitas dimensfes e da precisdo dos seus resultados
em trabalhos relacionados a finangas, permitindo assim que ele encontre
relacbes nao lineares.

O kernel Gaussiano tem a seguinte formulagéo:
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_ i = 11"
K(x;,%;) = exp <_T (04)

Para o fim de se adequar o Kernel gaussiano aos pacotes que serao
utilizados em solucdo computacional € assumido que y" = 1/2¢%. Dessa
forma y" representa o reciproco da margem que se quer maximizar no

problema padrdo do SVR.
K(xx) = exp (="l —x|°) (05)

Neste trabalho os parametros y" e C tém de ser testados para calibrar o
ajustamento do SVR a cada série testada, pois assim como foi constatado
nesse trabalho e assumido por Beletrami (2009), Morettin (2011), Ferreira
(2011) e Soman, Loganathan e Ajay (2011), a calibragem dos parametros é
essencial para se alcancar uma funcdo de predicdo adequada a grande
parte dos problemas estudados. Para fazer a calibragem, é recomendada a
técnica de validacdo cruzada (Beletrami, 2009; Soman, Loganathan e Ajay
2011), que consiste em testar a acuracia da predicdo de todas as
combinacdes dos parédmetros tidas como viaveis. ApOs esse processo
escolhem-se os parametros que apresentaram melhor performance.

E extremamente trabalhoso calcular individualmente as partes que
compdem o kernel, ¢(x;)* e p(x;), e essa dificuldade se deve a expanséo
dimensional resultante do produto dessas funcées. Porém de acordo com
Soman, Loganathan e Ajay (2011), pode-se encontrar diretamente o
produto da multiplicacdo desses vetores, que resulta no kernel, - 0 mapa
resultante da relacdo das duas variaveis em multiplas dimensdes - pois ¢
por si sO ja é a expansao de uma Unica variavel em multiplas dimensoes.
No caso deste trabalho, como usamos o kernel Gaussiano a funcéo ¢ €
dada pela série de Taylor ,como visto em Soman, Loganathan e Ajay
(2011).

E exatamente o kernel que nos permite trabalhar em multiplas

dimensdes e possibilita encontrar relacdes nao lineares entre as variaveis



23

estuadas, expandindo-as e assim possibilitando encontrar esse tipo de
relacdo. E nessa parte do modelo também que se encontra a grande
flexibilidade da ferramenta, pois a proposicdo de novos kernels permite a
adequacdo a diferentes tipos de problemas e séries com diferentes
comportamentos. Pois como podemos ver em Beletrami (2009), além de
outros trabalhos nesse sentido, a escolha do kernel é mais relevante que a
calibragem dos parametros dos modelos. Porém a flexibilidade ndo esta
restrita ao kernel, como apresentado em Soman, Loganathan e Ajay
(2011), mas também nas possibilidades de modificacdo nas restricoes da
funcdo objetivo do primal, fornecendo diferentes aplicabilidades a
ferramenta.

E importante saber que tratando-se de maquina de aprendizagem
estatistica supervisionada, as SVM necessitam de ser treinadas para a
obtencdo da funcdo f(x), que representa a regra de predicdo no caso do
SVR. Dessa forma é necesséario fornecer dados como input, que
representam as variaveis que determinam a obtencdo dos dados de output,
que representam os dados que se deseja prever. Seguindo por esse
raciocinio, este trabalho teve como objetivo, verificar se a informacédo de
conflitos armados resultou em uma melhor performance de previsao,
evidenciando assim o impacto do conflito nos mercados internacionais.

O uso Kernel Gaussiano para desenvolvimento deste trabalho
possibilitara as relacées nao lineares entre as variaveis envolvidas entre o
mercado e o evento de conflitos armados. Desta forma, os modelos
apresentados na metodologia e a conclusao estao levando em conta a nao

linearidade da interacdo entre as variaveis.
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3 METODOS E TECNICAS DE PESQUISA

Esta pesquisa explora a aplicabilidade das Maquinas de Suporte Vetorial

em sua forma de regressao, nos estudos de eventos em conflitos armados.

3.1 Tipo e descricao geral da pesquisa

Este trabalho busca através de uma metodologia de Estudo de Eventos,
adaptada para a ndao-linearidade, identificar efeitos de guerras nos
mercados financeiros internacionais.

Utilizando a metodologia de SVR, sdo montados modelos que levam em
consideracdo a ocorréncia de guerra e modelos que nao levam esse
evento em consideragdo. Entdo, sdo apurados os erros dos resultados dos
modelos e verificada a significancia da diferenca dos erros, para entédo
determinar a influéncia dos conflitos nos mercados.

Essa pesquisa € do tipo descritiva e visa verificar o impacto de conflitos
armados nos mercados internacionais através de uma metodologia que
abrange tanto as relacdes lineares quanto as nao lineares. Para tanto a
abordagem quantitativa foi utilizada para mensurar esse impacto, através
de métodos de maquinas de aprendizagem estatistica (Andreia Dionisio,
2006; Guidolin e Ferrara, 2005).

3.2 Selecdo dos dados e das amostras

Partindo da Hipétese de Mercados Eficientes, o estudo de eventos
busca identificar o impacto de uma informagao nos retornos do mercado.
Para isso, foram coletados dados sobre conflitos armados com mais de mil
mortos nos ultimos 10 anos, entre 01/01/2003 a 01/01/2014. De igual forma
foram levantados para 0 mesmo periodo os dados de cotacao diaria dos

seguintes indices de mercados: CAC (Euronext Paris), DAX (Bolsa de
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Valores de Frankfurt), FTSE (Bolsa de Valores de Londres), NASDAQ
(Bolsa de Valores de New York), DJI (Bolsa de Valores de New York),
IBOVESPA (Bolsa de Valores de Sao Paulo), NIKKEI (Bolsa de Valores de
Toquio). Além dos indices citados também s&o objeto de andlise nesse
trabalho a variagcdo cambial da relacdo Dolar por Euro (EUR.USD), bem
como a cotagdo do petréleo, Cushing, OK West Texas Intermediate Spot
Price FOB (Dolar por Barril) e a cotagdo do Ouro, dolares por onca.

A coleta de dados foi feita através de pesquisa documental de dados
secundarios, ex-postfacto. Para dados de conflitos armados foi utilizada a
base, UCDP/PRIO Armed Conflict Dataset v.4-2013, 1946 — 2012. Para 0s
dados das cota¢Bes dos indices de mercado foi utilizado o banco de dados
do Yahoo Finance, e para o Petréleo, Ouro, e Cambio foi utilizada a base
de dados Quandl, sendo que para todos foi considerado a cotacdo diaria.

A base de dados de conflitos armados UCDP/PRIO Armed Conflict, foi
utilizada também nos trabalhos de Shimabuko (2013) e Guidolin e Ferrara
(2005 e 2010). Como no trabalho de Guidolin e Ferrara (2010) e Schneider
e Troeger (2006) foi possivel identificar efeitos dos conflitos armados nos

mercados internacionais.

3.2.1 Tratamento dos dados

Para fins de aplicacdo do modelo foi necessario adequar as bases de
dados escolhidos fazendo os seguintes ajustes. Colocou-se em uma
mesma tabela, todos os mercados em colunas, com os dias de cada
cotacdo nas linhas, resultando em uma tabela com 4019 linhas, e 11
colunas, uma para cada ativo cotado, e uma para a data.

Com base nos dados da UCDP/PRIO, foi criada uma coluna para
identificar a data focal dos conflitos armados. Foram selecionados somente
0s eventos com mais de mil mortos para a analise, assim como nos
trabalhos de Guidolin e Ferrara (2010) e Shimabuko (2013), pois eventos
com menor impacto que estes nado teriam influéncia sobre os mercados
devido a sua magnitude. Ainda como nos trabalhos citados foi preciso

considerar uma janela temporal em torno do evento focal identificado na
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base UCDP/PRIO, devido a dificuldade de se ter seguranca quanto a
informacdo do inicio do evento, e a possibilidade de ele antever uma
tensdo prévia, como o citado na literatura. E considerada com janela do
evento o intervalo situado entre os 15 dias anteriores e os 15 dias
posteriores a data focal, e para esse intervalo é atribuido um valor “1”. Para
o periodo fora desse intervalo € atribuido o valor “0”.

E importante ressaltar que a literatura ndo define bem qual deve ser o
tamanho da janela de evento, principalmente em casos em que nao se tem
exatiddo da data central do evento estudado, (Shimabuko, 2013; Camargos
e Barbosa 2006). Dentro do periodo selecionado para o presente estudo de
caso foram encontrados um total de 67 conflitos armados, porém somente
11 sdo considerados nesse trabalho devido ao grau de violéncia dos
eventos, pois somente esses 11 apresentaram mais de mil mortes.

Para os testes e treinamentos necessarios foi preciso que as cotacdes
estivessem alinhadas, ou seja, foi necessario ajustar as janelas de cotagao
advindas de fins de semana e feriados. Para isso, apds 0s ajustes
anteriormente citados, retiramos da base de dados os dias em que nao
houve negociagdo de qualquer um dos ativos analisados. Assim a nossa
base de dados foi reduzida de 4019 dias para 2467 dias.

Foi preciso ainda, para fins de adequacédo dos modelos para a Maquina
de Suportes Vetoriais, criar mais uma coluna para cada ativo, que
corresponde ao prec¢o do ativo no dia anterior ao da cotacdo. Ou seja, para
cada ativo e em cada dia a tabela segue com as seguintes informacoes.

Cotacéao de hoje; Cotacao de ontem; Guerra.

3.3 Metodologia de Estudo de Eventos

Os trabalhos de Guidolin e Ferrara (2010), Shimabuko (2013) e
Schneider e Troeger (2006), como outros, utilizaram a metodologia de
estudo de eventos para verificar o impacto de informagdes nos mercados
financeiros. No caso dos estudos citados foram utilizadas informacoes
relacionadas a conflitos armados. O diferencial deste trabalho é a forma
como é abordada a metodologia de estudos de eventos. Os trabalhos
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citados neste paragrafo, Guidolin e Ferrara (2010), Shimabuko (2013) e
Schneider e Troeger (2006), assim como a metodologia de estudos de
eventos em financas de uma forma geral, parte das relacdes lineares entre
ativos, para assim projetar uma suposta normalidade de retornos
esperados. Entdo é verificado o grau de desvio da normalidade dos
retornos e € medida a relevancia desse desvio, procurando-se assim
identificar a relagédo entre evento e retorno anormal (retornos que desviam
consistentemente da projecdo considerada normal).

Porém, assim como o proposto por Dionisio (2006), a abordagem usual
utiliza métodos lineares de regressdo para identificar essas reacoes.
Entretanto, isso ndo necessariamente corresponde a realidade dada a
complexidade dos mercados que responde a mudltiplas informacdes
simultaneamente. Em seu trabalho, Dionisio (2006) apresenta o problema
do elemento caos identificado no mercado atravées de estudo econofisico,
identificados a partir de modelos utilizados para estudar a termodinamica,
sendo muitas vezes tomados como verdade pressupostos matematicos
gue ndo necessariamente sdo constatados empiricamente, como a
normalidade dos retornos e das séries ou a linearidade da relacdo entre as
informacdes, ativos e eventos. Em seu trabalho é mostrado como podem
ser usados elementos néo lineares para identificar relacées entre eventos e
reac6es no mercado.

Tendo em vista a existéncia de possiveis relacdes néo-lineares entre
eventos e mercados, propdem-se neste trabalho o uso da SVR como um
método para identificar a relevancia de uma informacdo em um mercado,
através da comparacdo de predicdo de modelos que consideram as
informacdes do inicio de um conflito e modelos que ndo consideram o
conflito. Desta forma serédo avaliados os seguintes modelos de explicacao

da cotacéo:

Modelo Simples:
MS1  Cotacdo, = f(Cotagdo;_;) (06)

MS2  Cotacdo, = f(Cotagdo;_;, (Guerra,_, * Cotacdo;_;)) (07)
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Modelo Composto:
MC1 Cotagdo, = f(Ativos;_;) (08)

MC2 Cotagdo, = f(Ativos,_1, (Guerra,_; * Ativos;_;)) (09)

Onde, Cotacido, representa o preco de um ativo no periodo t, que de
acordo com a equacao (06) modelo MS1 é explicado pelo preco desse
mesmo ativo no periodo anterior (t—1). Ainda como um dos modelos
chamados nesse trabalho de simples, equacdo (07) MS2, encontramos o
elemento Guerra,_;, que representa a janela de evento estudado, sendo
representada como os dias que antecedem e sucedem o conflito, bem
como o seu inicio. Representado como uma variavel dummy, um vetor de 0
e 1, onde 1 representa a janela de evento e 0 a auséncia do evento.

Similarmente aos modelos simples também s&o propostos mais um par
de modelos, mas diferentemente daquele, neste a equacdo considera
ainda a existéncia de relacédo entre os mercados como fator explicativo da
Cotacio,, de um ativo. Como neste trabalho estdo sendo estudados 10
ativos diferentes, em sua maioria mercados de grande relevancia global,
além do ouro, petroleo e a relacdo entre o dolar e o euro, é possivel
considerar que exista influéncia entre esses mercados. Dessa forma, o
Modelo Composto (08) MC1 explica a Cotacao,, por todos os ativos em (t —
1). E para o modelo (09) MC2, foi feito o mesmo que no MC1 , porém, com
a adicdo da variavel Guerra,_; que influencia o conjunto de Ativos,_;.

Neste trabalho estes modelos propostos foram implementados no SVR,
para alcancar a fungcéo que descreva o mercado de forma aproximada.

O objetivo desse trabalho é identificar, através do teste de hipétese, uma
melhora relevante na capacidade de predicdo do modelo de previsdo que
considera a guerra em relagcdo ao modelo que néo leva a guerra como
variavel de explicagdo. Para tanto usaremos o teste de Diebold-Mariano,
utilizado para teste de métodos de previsdo como o visto nos trabalhos de
Morettin (2011) e Chen, Wan e Wang (2014).

Para todos os testes e tratamentos foi utilizado o software estatistico R
Project, com o R Studio. Para implementacdo dos gréaficos foram utilizadas
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as bibliotecas: ggplot2, scatterplot3d, plot3D. Para execucdo da méaquina
de suportes vetoriais foi utilizada a biblioteca kernlab e para o teste de

hipétese a biblioteca forecast.

3.4 Aplicacédo do SVR

Para aplicacdo do SVR, bem como em qualquer SVM, é recomendado
que se faga uma divisdo na base de dados, sendo 70% dos dados para
treinamento, dado que se trata de uma maquina de aprendizado
supervisionado, e 30% para validacdo, onde podemos tirar conclusdes a
respeito do poder preditivo do modelo. Dessa forma teremos uma base de
treinamento que conta com 1727 linhas, sendo que cada linha apresenta
duas cotacdes por mercado, uma referente ao periodo t e outra t — 1, bem
como o extrato do dia, no que se refere ao evento estudado e a existéncia
ou ndo de conflto. E a base de validacdo conta com 738 linhas. Os
modelos de predicdo descritos anteriormente seréo aplicados na SVR,
treinados e validados nas bases conforme a divisdo descrita (Soman,
Loganathan e Ajay, 2011).

Como apresentado anteriormente € de extrema importancia adequar os
parametros do SVR ao modelo e aos dados estudados. Para isso a
literatura recomenda um modelo de validacdo cruzada, que consiste em
verificar o erro de predicao na base de validacdo para cada combinacéo de
parametros (Soman, Loganathan e Ajay, 2011; Morettin, 2011).

Na base de treinamento foram identificados 9 conflitos com relevancia
suficiente para entrar em nosso estudo, enquanto na base validacéo foram
identificados 2 conflitos com essas caracteristicas.

Para fins de performance e padronizacdo das diferentes grandezas nas
cotacdes dos diferentes mercados, todas as cotagdes foram padronizadas

da seguinte forma:
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%= (10)

Onde X, é a cotacdo padronizada, x; é a cotacdo original, p é a media da
serie de cotacdo original e ¢ € 0 desvio padrdo da serie de cotagdo
original. A padronizacdo é feita antes da divisdo dos dados em
treinamento e validacao.

A importancia desta etapa, consiste em facilitar a busca pelos
parametros 6timos, dado que a diferenca de grandeza entre as cotacdes
dos diferentes mercados alteraria o espaco de variagcao dos parametros

gue ajustam o SVR.

3.4.1 Medida de desempenhos de previsao

Para definir o desempenho do modelo é proposto o uso da RMSE ( Root
mean squared error), que representa o desvio da previsdo, 0 erro em
modulo. Ou seja, 0 erro de previsdo, apresentado em Huang, Chuang,
Wub, Lai (2010),

RMSE = /E(ynﬂ (11)

Onde, y; € a cotacdo observada, ¥, é a cotacao estimada e n é o numero
de observactes da base analisada.

Apos o treinamento da SVR, foram colocados como dados de entrada os
dados da base de validacdo. Nessa base foi utilizado o método RMSE,
para avaliar o desempenho da SVR testada. Assim sendo, o RMSE serviu
de métrica para a escolha do C e do y" utilizados em cada modelo e em
cada mercado.

Para possibilitar a comparacao do efeito da guerra, o C e 0 y" escolhidos
para 0 modelo sem guerra € o mesmo usado no modelo com guerra.
Porém séo diferentes para cada ativo, e também diferente em relacdo ao
modelo que leva em conta a influéncia de outros mercados. Isso se deve

ao diferente comportamento das variaveis que serdo definidas como
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explicadoras da cotacdo em cada modelo. Esse modelo para quantificacao
do erro de previsdo € amplamente utilizado na literatura de previsdo de
mercados, como em outras aplicacdes em engenharia e fisica, conforme
demonstrado em Dionisio (2006), Huang, Chuang, Wub e Lai (2010).

3.4.2 Escolhade parametros

O processo de selecdo dos parametros se deu através da validacéo
cruzada que consiste em determinar um espaco de variagdo para que o
parametro C (penalizacdo) e o parametro y" (achatamento) variando
separadamente. Devido as diferentes caracteristicas das varidveis que
compdem os modelos simples (MS) e os modelos compostos (MC), nao
podemos utilizar os mesmos parametros para 0S correspondentes
mercados em cada modelo, pois 0s parametros ditaram o comportamento
da predicdo de acordo com as varidveis consideradas em cada modelo.
Por outro lado, para fins de comparabilidade, nesse trabalho as versées
dos modelos que consideram guerra usaram 0S mesmos parametros que
as suas versfes sem guerra, pois queremos verificar somente o impacto da
informacdo da guerra nos modelos, dai porque foram mantidos os
parametros C (penalizacdo) e o parametro y" (achatamento). O parametro
C (penalizacdo), tem a funcdo de adequar melhor o modelo de previséao
penalizando, as observacdes que se dispersdo dos padrdes encontrados.
O parametro y" (achatamento), representa o gral de achatamento da
funcdo o que representa o quanto curvilinea ela podera ser.

O parametro de suavidade da margem € foi 0 mesmo para todos os
testes em todos os modelos, pois foi usado o € padrdo do pacote kernelab,
que € 0,1.

Usamos 0s mesmos intervalos de variacdo dos parametros para todos
0s mercados dentro de um mesmo padrdao de modelos. Ou seja, um
intervalo para cada parametro para o modelo simples e outro para o
modelo composto, porém todos de mesmo tamanho. De acordo com a

literatura, a variacdo desses parametros é de 0 a infinito, portanto para
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efeitos de aplicacdo computacional temos que definir limites para esse
espaco de variacdo dos parametros (Soman, Loganathan e Ajay, 2011).

Apbés a determinacdo do espaco de variagdo dos parametros, €
verificada a performance da predicdo da Maquina de Suportes Vetoriais,
para cada combinacdo possivel de parametros. Entdo € escolhido o
conjunto de parametros que forneceu o melhor resultado de predicao
medido em nosso trabalho pelo RMSE apresentado na equagéao (11)
(Soman, Loganathan e Ajay, 2011).

Os espaco de variacdo dos parametros sao apresentados na forma
{Py, ..., B} ¢, onde P ¢é o valor que o parametro assume, dentro do espaco
de variacdo que tem tamanhao n, em que P; — P;_; é igual para qual quer i,
que esteja entre O e n.

Para o Modelo Simples MS:

y" = {0.0000001, ...,0.01} &°
¢ =1{1,..,5000}8°

Para o Modelo Composto MC.:
y" ={0.000001, ...,0.001} §°
¢ ={1,..,5000}8°
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O grafico, figura 1, exemplifica o padrdo de comportamento para
performance de dado modelo em dado mercado, de acordo com a variagcao

dey" eC.

Grafico de Performace - CAC (MC)

f Valor da RMCE

08
0.7
06
05
0.4
03
02
0.1

Figura 1; exemplo de comparacéo de dados.

Fonte: Elaborado pelo autor

Apbés medir o desempenho para cada combinacdo de parametros,
selecionou-se a de melhor desempenho, no caso deste trabalho a que
tenha o menor RMSE, medido em relacdo a base de validacdo, pois
desejamos que a maquina seja capaz de fornecer bons resultados de
previsdo, 0 que nao poderiamos assumir medindo o erro de previsdo
(RMSE), em nossa base de treinamento. Ao selecionar os parametros de
melhor desempenho, treinamos MS1 e MS2 assim como MC1 e MC2, com
0S respectivos parametros otimos.

Passada essa etapa, temos como resultado as previsbes Otimas para
cada mercado e para cada modelo, 0 que nos permite comparar 0S
resultados com o mercado e o efeito da guerra no modelo, bem como nos

permite medir a relevancia desse efeito.
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3.5 Teste de Diebold-Mariano

Para medir a relevancia da informacédo sobre guerra no mercado, foi
utilizado o teste de Diebold-Mariano (1995), que consiste em medir a
relevancia da diferenca entre o erro de previsdo de 2 modelos,
identificando se sao significantemente diferentes ou se um é melhor do que
o outro. Para calcular o erro de previsao, calculou-se a diferenca, ou seja, 0
residuo entre o previsto pelo modelo e os valores constatados no mercado
no mesmo periodo, tanto para os modelos com guerra, quanto para 0s

modelos sem guerra.

R=% -y (12)
R* =y -y (13)

Onde R é o residuo do modelo sem guerra, e R* é o residuo do modelo
com guerra, y, € a estimativa do modelo sem guerra para y;, representa o
valor constatado na série temporal no periodo 7variando de 1 a 738, que é
a completude da base de validagdo. Da mesma forma, y; € a estimativa do
modelo que considera a guerra, que é comparado com o valor observado.

O teste de Diebold-Mariano (1995 e 2002) € baseado na comparacao de
hipéteses, onde com dado grau de confianca pode-se comparar 0
desempenho de dois modelos de previsdo, determinando a diferenca em

relacdo a sua performance. Neste trabalho as hip6teses séo:

Hy: R— R*<0 (14)

H, :R— R*>0 (15)

Onde H, e H, sao respectivamente a hip6tese alternativa e a hipbétese
nula. Sendo que caso H; nao seja rejeitado temos evidencia de que a
guerra teve influéncia no comportamento do desempenho do modelo,
evidenciando efeito do conflito no mercado. E caso contrario, sendo H, ndo
rejeitada, temos que nao foram encontradas evidéncias da influéncia do

conflito no mercado. Como queremos avaliar se um modelo € melhor que
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outro é avaliado apenas um lado da curva de distribuicdo da diferenca dos

residuos para determinar a rejeicao da hipotese.

1 *
L [Ri-RY]

DM =222_"_" " [R,—R*] N(0,1) (16)

,Znﬁi(o)
n

Sendo DM o dado estatistico que descreve a diferenca de predicdo dos

dois modelos, que tende para uma distribuicdo normal, na qual podemos
utilizar o P-value para inferir a rejeicdo ou nao rejeicdo das hipoteses. Na
equacdo (16), n é o nimero de observacdes comparadas e 2nfy(0) é um
estimador para varidncia da diferengca dos erros (Chen, Wan e Wang
(2014).

Neste trabalho avaliamos 3 diferentes momentos em relagcédo ao P-value,
para determinar a rejeicdo de hipdétese para cada um deles. Primeiramente,
foi avaliado o periodo de validacdo completo, que corresponde ao periodo
de 16/09/2010 a 30/12/2013. Em seguida, os periodos que correspondem
as janelas de eventos das duas guerras evidenciadas no periodo de
validacdo, que sdo: 18/02/2011 a 22/03/2011, correspondente a guerra na
Libia e 20/09/2011 a 17/10/2011, correspondente a guerra na Siria. Para
avaliar o P-value, usou-se de uma margem de confianca de 95%. Sendo

assim, encontrado um P-value menor ou igual a 0,05, rejeita-se Hy.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados dessa pesquisa sédo apresentados primeiramente em uma
breve descricdo sobre a base de treinamento e 0s eventos encontrados em
seu periodo, e em seguida os resultados obtidos na validacdo em forma de
graficos e tabelas, acompanhados das explica¢des e interpretacoes.

A singularidade da abordagem metodologica desse trabalho torna
inviavel a comparacéao direta dos seus resultados com os resultados de
outros trabalhos que também tenham investigado os efeitos dos conflitos
armados sobre os mercados, pois tanto as métricas utilizadas, quanto os
periodos estudados sao diferentes.

Dessa forma até mesmo as caracteristicas dos conflitos e seus efeitos
também sdo singulares, porém podemos tracar um paralelo quanto as
evidéncias da reacdo dos mercados aos conflitos.

Discutiremos as caracteristicas dos conflitos utilizados na base de
treinamento e em seguida passaremos para 0s constatados na base de
validacdo. Dos 11 conflitos identificados durante o periodo estudado, 9
foram usados para o treinamento e 2 para a validagdo, sendo todos
considerados de grau de violéncia relevante, segundo a medida descrita na
metodologia, com mais de 1000 mortos. A data citada como data focal do
evento pela base do UCDP/PRIO Armed Conflict € a do inicio da primeira
batalha com relevancia de mortes definida pelo grau de violéncia, que é em
nossa janela de evento a data central do intervalo.

O primeiro dos 9 conflitos encontrados na base de treinamento foi o
conflito no Iraque, com janela de estimacdo entre, 10/03/2003 e
07/04/2003. O conflito foi registrado como guerra entre estados, onde
existiu forte interferéncia de forcas militares internacionais. A guerra foi
motivada pela suspeita de que o Estado iraquiano ofereceria riscos ao
mundo com armas de destruicio em massa. O conflito teve impacto
reconhecido no mercado pelos estudos de Guidolin e Ferrara (2010) e
Shimabuko (2013), que identificaram impactos no mercado de petroleo e
no de minério de ferro e em empresas relacionadas diretamente a essas
commodites. O mercado americano como um todo respondeu de forma

positiva, apresentando relevancia estatistica em relacdo ao evento em
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indices de mercado e na valorizacdo da sua moeda (Guidolin e Ferrara,
2010). Rigobon e Sack (2005) encontrou efeitos da tensédo que antevia o
conflito, e identificou efeitos negativos no délar e no indice S&P 500, o que
confirma o relatado no referencial teérico, de que o mercado tende a se
movimentar de acordo com o grau de incerteza, pois a confirmacédo do
conflito gerou um efeito positivo para esses indicadores. Desta forma
podemos dizer que a Guerra do Iraque apresentou um grande impacto nos
mercados internacionais.

No presente trabalho essa guerra consta como treinamento para o SVR
e, apesar de as caracteristicas do conflito ndo serem levadas em conta
para o treinamento, é reconhecido que essas caracteristicas podem
enviesar o SVR, quanto a forca de um dado conflito na explicacdo de um
dado mercado.

O segundo conflito, considerado no treinamento é a Guerra do
Afeganistdo, com periodo de estimacdo de inicio de 21/05/2003 a
20/06/2003. Esse conflito, semelhantemente ao do Iraque, teve
participacdo de forcas internacionais, com énfase nos Estados Unidos.
Iniciado verdadeiramente em 2001, com o fracasso das negociacdes entre
0s Americanos e os Talibas, o conflito vinha se estendendo desde entéo,
com diversos reinicios de tensdo. No periodo deste conflito registrado
nesse trabalho verificou-se um recomeco de avanco das forcas armadas
americanas sobre os Talibds. Assim como na guerra do Iraque, a tensdo
prévia foi uma das caracteristicas desse conflito, bem como a existéncia de
intervencao internacional, e o alto grau de violéncia. O trabalho de
Shimabuko (2013) mostrou que esse conflito impactou de forma negativa o
mercado, porém isso considerando uma data anterior a estudada nesse
trabalho.

O Terceiro conflito, identificado no treinamento foi uma retomada de
batalhas no Iraque, seguindo as mesmas caracteristicas e constituindo-se
continuidade do evento citado anteriormente. O periodo considerado foi de
23/03/2004 a 20/04/2004, caracterizado pela grande tensédo que antecedia
o conflito, apesar de no ano de 2004 a guerra ter apresentado momentos

menos violentos.
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O quarto conflito da base de treinamento, foi a guerra do Sri Lanka com
periodo de 18/11/2005 a 16/12/2005. Trata-se de uma pequena ilha
proxima ao sul da India, localizada no Oceano indico. Tem baixa relevancia
econdmica internacional, e 0 seu principal produto de exportacédo é o cha.
Nesse conflito as forgcas internacionais ndo se fizeram presentes. Tratou-se
de uma continuidade da chamada de guerra do Sri Lanka, uma guerra civil,
que teve inicio em 1983, um conflito interno entre grupos de oposicado ao
Governo. Era esperado que esse conflito tivesse uma baixa relevancia para
0s mercados internacionais, apesar do seu grau de violéncia elevado.

O quinto conflito foi identificado na Republica do Chade, localizado no
centro norte do continente africano, fronteirico com a Libia. Sua economia
de tamanho reduzido, e a baixa relevancia internacional de suas
exportacdes fazem com que o conflito ocorrido entre 03/12/2005 a
04/01/2006, sem intervencéo externa, tivesse uma expectativa de impacto
guase que nulo nos mercados internacionais.

O sexto conflito, foi a guerra na Somalia no periodo que vai de
11/10/2006 a 09/11/2006. Semelhante ao ocorrido no Sri Lanka, a guerra
civil da Somalia teve inicio em 1991, e de forma n&o continua seguiu sem
definicdo de acordos. Trata-se de um conflito interno entre grupos de
oposicdo, porém com momentos de intervengdo externa, principalmente
americanos. A Somadlia, no ultimo século, teve e tem pouca relevancia
econdmica internacional, apesar de no passado ter sido um relevante ponto
comercial. Os conflitos na regido sao de alta violéncia, porém as
caracteristicas do pais, em relacdo a auséncia de poder do Estado, e
situacdo econbmica fragil, faz com que a expectativa de conflitos seja
constante, e que os conflitos tenham expectativa de impacto pequeno nos
mercados internacionais, de forma que nao foi encontrado estudo que
relacionasse o0s seus efeitos com o comportamento dos mercados
internacionais.

O sétimo conflito foi a guerra do Paquistdo identificada entre 11/10/2006
a 09/11/2006. O pais tem ganhado relevancia internacional nos ultimos
anos, devido ao seu crescimento e aos acordos comerciais. Porém, seu
envolvimento na economia internacional ainda é limitado. O conflito se deu

entre as tribos islamicas do norte, ligadas ao Talibd e os militares
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paquistaneses, desta forma sendo esse evento vinculado a guerra do
Afeganistao, onde os Estados Unidos ofereceram apoio ao Paquistdo. Esse
evento pode ter afetado os mercados internacionais, porém a expectativa é
de que esse impacto tenha sido pequeno devido as suas caracteristicas
econdmicas.

O oitavo conflito, foi a guerra do Ruanda com janela de evento entre
03/07/2007 a 31/07/2007. Ruanda fica localizada no centro-oriental da
Africa. Assim como o Chade, apresenta uma economia fraca, baixa
relevancia econdémica internacional, o que gera a expectativa de que
conflitos na regido oferecam baixo impacto nos mercados internacionais.
Além disso, o conflito em questéo néo teve interferéncia internacional e ndo
foram encontradas informacdes que descrevessem claramente o conflito
ocorrido neste periodo.

O nono conflito foi a guerra no Iémen, com periodo computado entre
03/12/2009 a 04/01/2010. Considerado o pais mais pobre do oriente médio,
o Iémen tem como maior fonte de receita as exportacdes de petroleo, mas
apesar desse fato a sua relevancia na economia internacional é pequena.
Tratou-se de embates motivados por questbes politicas e religiosas e
houve intervencdo dos Estados Unidos. Apesar da presenca de
intervencao internacional e da violéncia do conflito, a restricdo do conflito a
uma area especifica e restrita do pais gerou uma expectativa de impacto
pequeno nos mercados internacionais.

Conforme demonstrado na metodologia a analise e as conclusdes se
concentrardo nos 2 conflitos gue encaixam-se na restricdo de intensidade e
gue se encontram no periodo compreendido pela base de validacao, pois
os outros 9 conflitos identificados foram utilizados para o treinamento das
SVR.

Caso fosse feita a analise no treinamento ndo seria possivel ter
conclus@es quanto a diferenca da performance de predi¢do, uma vez que a
predicdo de treinamento € extremamente ajustada.

O primeiro conflito identificado na analise, base de validagdo, foi a
guerra da Libia, localizado ao norte da Africa, regi&o de forte influéncia no
setor energético, devido a suas reservas de petréleo de alta qualidade, com

a 102 maior reserva do mundo e a 172 maior produgédo. O conflito teve
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como caracteristicas o grau de violéncia elevado. Tratou-se de um conflito
interno, onde o Estado e grupos de oposicéo lutavam pelo poder da regiao.
A Libia, por se tratar de uma grande economia dentro do continente
africano, faz com que esse conflito tenha maior probabilidade de afetar os
mercados, como anotou Rumsey (2012). O trabalho de Rumsey (2012) e
Shimabuko (2013) identificaram impacto nos pre¢cos do petroleo e em
empresas do setor de petroleo, relativos a conflitos identificados na regiéo.

O segundo conflto na base de validacédo, foi identificado na Siria,
também caracterizado como guerra civil sendo um conflito entre estado e
grupos de oposicdo, localizado na regido do Oriente Médio. Desde sua
independéncia, a Siria tem entrado em diversos tipos de conflitos,
principalmente golpes militares. Como suas principais atividades
econbmicas tém pouca interferéncia no cenario internacional, sendo
essencialmente ligada ao turismo, € de se esperar que o impacto de
conflitos internos nessa regido seja de pequeno ou nulo efeito nos
mercados internacionais. O seu histérico de conflitos, faz com que os
investidores ndo reajam a novos conflitos na regido, dado a expectativa
previa de incerteza em uma regido marcada por conflitos histéricos e de
pouca relevancia econbmica, apesar da importancia historica, politica e
estratégica. Apesar do grande numero de mortos neste conflito a fraca
insercdo econdmica internacional, restringe o impacto deste conflito nos
mercados.

Com o objetivo de demonstrar a comparacgao entre os MS1, MS2, MC1 e
MC2 sdo apresentados no Apéndice B graficos que comparam os modelos,
tanto para o periodo de validagcdo completo quanto para o periodo de cada
conflito individualmente, como no exemplo dos graficos abaixo, onde é
possivel verificar que existe uma clara diferenca entre o0 modelo simples e o
modelo composto, assim como é possivel ver o efeito do elemento guerra

na predi¢do da cotacdo dos ativos, no caso da relacdo entre Euro e DOlar.
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Apesar de em alguns casos se poder identificar visualmente a existéncia
de diferenca entre os modelos que consideram guerra e os modelos que
ndo a consideram, s6 podemos constatar o real impacto dessa variavel no
modelo através do teste de Diebold-Mariano, que é utilizado para se extrair
a estatistica P-value, que foi calculada com base em trés diferentes
momentos para cada observagcdo. O primeiro diz respeito ao periodo de
validagédo completo, incluindo os 2 conflitos evidenciados. A segunda
compreende o periodo em que foi computada a janela de evento para o
primeiro conflito, 18/02/2011 a 22/03/2011, correspondente a guerra na
Libia. E o terceiro, compreende o periodo que computada a janela de
evento do segundo conflito, 20/09/2011 a 17/10/2011, correspondente a
guerra na Siria. Essas informacdes sdo apresentadas na Tabela 1 - MS
Resultados, que corresponde a comparacdo entre o0s modelos

apresentados nas equagdes MS1 (6) e MS2 (7).

" P-value P-value (12 P-value (22

Ativo ¢ Y RMSE (validagdo) Conflito) Conflito)
CAC 3734,43 0,0000032 0,059422 0,51806 0,67181 0,59404
DAX 4746,886  0,0000928 0,059365 0,78838 0,39686 0,85690
FTSE 1836,076  0,0001000 0,07388 0,74669 0,43328 0,67004

NASDAQ  4873,443 0,0096330 0,062097 1,00000 0,50097 0,37814
IBOVESPA 1899,354  0,0015700 0,046461 0,52276 0,91261 0,39362

DJI
EU

4936,722 0,0000964 0,066364 0,56115 0,22548 0,43067
R.USD 64,27848 0,0067010 0,057642 0,46190 0,01519 0,51596

NIKKEI 4936,722 0,0000176 0,057843 0,60347 0,84211 0,61983
OIL 3481,316 0,0004710 0,068151 0,99647 0,98666 0,96176
GOLD 633,7848 0,0012040 0,044049 0,99989 1,00000 0,99974

Tabela 1 - MS Resultados; Fonte: Elaborado pelo autor

De acordo com os parametros de nivel de confianca determinados na
metodologia, podemos ver na Tabela 1 — MS Resultados que apenas um
dos testes de hipo6tese rejeitou a hipdtese nula, Hy, ndo rejeitando a
hipotese alternativa, Hy, que € o caso da cotagdo do Dolar em relagdo ao
Euro com um P-value de 0,015. Importante também anotar que esse

fenbmeno foi observado para o periodo da guerra da Libia, com um P-
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value de 0,015 inferiores ao 0,05 definido como corte para rejeicdo, na
Tabela 1 — MS Resultados. Durante a validagao cruzada, notou-se que 0s
modelos MS1 e MS2, respondem de formas muito diferentes as mudancas
nos parametros definidos na validacdo cruzada, o que pode ser motivo
para distorcdes na andlise. Por outro lado, para que os modelos sejam
comparaveis quanto ao elemento estudado, confltos armados, é
importante que 0s parametros sejam 0os mesmos dentro de um mesmo
mercado. Observando os y" e os C, da Tabela 1 - MS Resultados podemos
entender a importancia do processo de validacdo cruzada, uma vez que o
comportamento de cada série exige uma combinacdo de parametros
diferente.

O mesmo processo para analisar os modelos simples, equacdes MS1
(6) e MS2 (7), foi feito para analisar os modelos compostos nas equacdes
MC1 (8) e MC2 (9), sendo esses apresentados na Tabela 2 - MC
Resultados.

- - ° . °
Ao P RMSE ieete) confito)  confito)
CAC 4810,16 0,000101 0,06901 0,99999 0,249578  0,99936282
DAX 4936,72 0,000127  0,06937 1,00000 0,999841  0,26226952
FTSE 3544,59 0,000139  0,08217 0,99998 0,951644  0,97954308

NASDAQ  3987,54 0,000139  0,06289 0,99999 0,992514  0,97202235
IBOVESPA  4493,77 0,000443  0,09338 1,00000 0,098178  0,00000051

DJI 2721,97 0,000013 0,06751 0,88469 0,379217  0,80365487
EUR.USD 254,11 0,000013 0,07083 0,43449 0,458417 0,00378p156
NIKKEI 317,39 0,000025 0,10492 1,00000 0,020851  0,99999995

OIL 317,39 0,000038 0,07359 0,75296 0,074996  0,53308195

GOLD 4936,72 0,000052 0,15501 1,00000 0,088059  0,99999401

Tabela 2 - MC Resultados; Fonte: Elaborado pelo autor

Podemos observar que tanto para os modelos MC quanto MS, néo
foram identificadas para o periodo de validacdo, de uma forma ampla,
evidéncias de que os conflitos armados estudados teriam algum impacto
nos mercados, a partir da analise dos resultados dos P-value calculados

que resultaram na rejeicdo da hipotese H;. Por outro lado, quando
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observamos o periodo do primeiro conflito, que corresponde a guerra da
Libia, identificamos no modelo MC, a rejeicao da hipotese Hy, para o indice
NIKKEI. Para a cotacdo do IBOVESPA e do Ddélar frente ao Euro, no caso
do segundo conflito, referente a Siria, foi verificado que o modelo MC,
apresentou maior sensibilidade a guerra do que o modelo MS. Esse
fenbmeno € observado quando se constata que em 3 situacdes a
estatistica P-value apontou um resultado abaixo dos 0,05, contra 1 situacao
do modelo MS. Essa maior sensibilidade do modelo composto, extraida
das evidéncias estatisticas (P-Value), pode indicar que existe uma reagao
colateral entre os mercados e as guerras, apresentando um efeito que nao
é diretamente ligado a guerra mas ao efeito da movimentacdo de um
mercado que reage a uma guerra.

Apesar de o impacto da guerra na Libia sobre o mercado de petréleo
nao ter apresentado significancia suficiente — 0,075, proximo dos 0,05
considerados como margem para a relevancia do impacto — a relagéo entre
o conflito da Libia e o mercado de petr6leo nos mostra que o modelo
identificou um certo impacto, porém ndo com forca suficiente, o que é
condizente com o trabalho de Shimabuko (2013).

E importante salientar o fato de que alguns dos conflitos tomados para
treinamento envolverem nacdes com menor relevancia econémica, o que
pode ter enviesado o SVR na predicdo do impacto dos conflitos tomados
para validacdo. De igual forma a existéncia de conflitos de grande impacto
podem gerar uma reacdo exacerbada na previsdo do mercado em relacao
a conflitos de pequeno impacto. Todavia, essa andlise critica ndo invalida
os resultados evidenciados do presente estudo.

Pode-se concluir que a interacdo entre os mercados pode transmitir o
efeito de um conflito armado para outro mercado, sendo esse afetado de
forma colateral e ndo direta, o que pode ser captado pelo modelo MC.

Um breve paralelo entre os resultados alcangados nesse trabalho e os
resultados apresentados por Guidolin e Ferrara (2010), Rigobon e Sack
(2005) e Shimabuko (2013) nos mostra que os mercados reagem de
diferentes formas a diferentes conflitos. A direcdo dessa reacdo nao pode
ser constatada por esse trabalho, devido a metodologia utilizada. Porém, é

possivel considerar que ndo necessariamente o0 impacto atribuido aos
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retornos do mercado, pelos estudos de Guidolin e Ferrara (2010), Rigobon
e Sack (2005), Shimabuko (2013), sdo de fato resultantes somente dos
conflitos armados, pois a analise linear desse impacto, como foi realizada
nos estudos de eventos citados, pode gerar distor¢cbes, dado a
caracteristica heterocedastica das séries financeiras, e a néo linearidade

da realidade dos mercados, como apresentado por Dionisio (2006).
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esse trabalho utilizou a Maquina de Suporte Vetorial em regressao, para
realizar um estudo de eventos, que utiliza os parametros ndo lineares
presentes no Kernel Gaussiano, para identificar reacdes dos mercados
financeiros internacionais aos eventos de conflitos armados. Para tanto,
foram utilizados os conflitos armados com intensidade de violéncia acima
de 1000 mortos em batalhas identificados na base de dados UCDP/PRIO
Armed Conflict, no periodo entre 01/01/2003 a 01/01/2014, bem como as
cotacbes dos indices de mercado CAC, DAX, FTSE, NASDAQ, DJI,
IBOVESPA, NIKKEI além da cotacao do ouro, petréleo e a relacdo de troca
Euro por Ddlar.

Durante a pesquisa nao foram encontrados trabalhos que se utilizaram
de méaquinas de aprendizagem estatisticas, como o SVR, para estudos de
eventos aplicados aos mercados. Foram encontrados poucos trabalhos
nacionais que utilizam o SVM e suas derivagcdes, porém nenhum
direcionado para estudo dos eventos aqui estudados, embora voltados
para analise de mercado.

Os resultados deste trabalho evidenciam a percep¢do empirica de que
as guerras tém efeitos nos mercados financeiros.

Essas evidéncias foram verificadas nos efeitos da guerra da Libia, que
refletiu na cotacdo do délar, no caso do modelo simples, e no caso do
modelo composto as evidéncias foram identificadas nas variagbes do
indice Nikkei. Para a guerra da Siria 0 modelo composto apresentou
evidéncias desse impacto para o mercado brasileiro de acdes e para a
cotacdo do délar em relacdo ao euro.

O modelo composto apresentou maior sensibilidade a guerra do que o
modelo simples, apresentando maior nimero de evidéncias, o que pode
ser um reflexo da relacdo entre os mercados.

Durante a pesquisa foi possivel ver que os modelos tém grande
dependéncia dos parametros definidos antes do treinamento das
maquinas, o que deixa a pergunta sobre qual seria a forma mais precisa de

se definir os parametros, tendo em vista que o0 objetivo é identificar o
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impacto de uma informacdo no modelo, e ndo alcancar a melhor previséo
possivel.

De igual modo, dado que a qualidade da previsdo dependera tanto dos
parametros quanto das variaveis escolhidas para explicar um determinado
fenbmeno infere-se que o kernel também far4 grande diferenca para a
melhora da metodologia, em busca dos objetivos de um dado estudo,
nesse trabalho, estudos de evento.

Este trabalho conseguiu mostrar que as Maquinas de Suporte Vetoriais
podem ser utilizadas para estudos de eventos. Porém, as conclusdes que
podemos inferir dos resultados sao restritas, até 0 momento, o que se pode
atribuir a complexidade do SVR. Algumas adaptacdes no modelo devem
auxiliar na melhora das interpretacdes. Entretanto, foi possivel identificar
gue o modelo reconheceu o impacto dos eventos de conflitos armados nos
mercados estudados, de forma coerente com a literatura de estudos de
eventos em conflitos armados, como os de Schneider & Troeger (2006),
Guidolin e Ferrara (2010), Shimabuko (2013), Rumsey (2012).

A utilizagdo do kernel Gaussiano deu aos modelos estudados os
parametros nao lineares sobre os quais buscou-se identificar a relacao
entre os eventos e as variaveis. Para de fato se identificar o impacto da nao
linearidade no estudo de eventos seria necessario testar as mesmas
aplicacbes destes trabalhos a um kernel linear. E possivel dizer, assim, que
este trabalho ndo conseguiu segmentar o impacto da néo linearidade.
Ainda assim, essa caracteristica esta presente nos modelos que levaram
aos resultados apresentados.

Este trabalho contribui para a literatura de estudo de eventos,
apresentando uma metodologia inovadora para identificar a relacédo de
causa e efeito nos mercados financeiros. Porém, notou-se que é
necessario aprimorar o modelo para esta aplicacdo. Diversos pontos
surgiram, como gargalos para o entendimento dos eventos utilizando essa
metodologia, como por exemplo, a definicdo dos parametros y" e C, que
possibilitem melhor comparacao entre os modelos e a impossibilidade de
se interpretar a direcdo dos retornos, uma vez que foram estudadas as

mudancas nas cotacoes.
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Algumas alteracfes nas variaveis que compdem os modelos MS e MC,
podem melhorar o desempenho do método. O acréscimo de variaveis que
descrevam mais caracteristicas sobre os eventos de conflitos armados,
como a sua localizacdo, o grau de relevancia econémica das nacbes
envolvidas pode melhora a identificacdo do impacto de um conflito nos
mercados internacionais.

A previsao de impacto nos mercados financeiros deve auxiliar a tomada
de decisdo pelos gestores no mercado. Como nem sempre as relacbes
entre os eventos e a suas causas sao lineares, ou mesmo séo facilmente
interpretaveis, € importante ter ferramentas que ajudem a direcionar as
estratégias aos cenarios esperados. As Maquinas de Suporte Vetorial nos
auxiliam a identificar maior clareza em cenarios de condi¢cdes complexas, e

assim, permitir que tomemos decisfes mais assertivas.
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APENDICES

Apéndice A - Graficos de performance de parametros
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Figura 5 - performance de parametros — DAX



55

Grafico de Performace - FTSE (MC)

Grafico de Performace - FTSE (MS)
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Figura 7 - performance de parametros — NASDAQ
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Figura 8 - performance de parametros — NIKKEI
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Grafico de Performace - IBOVESP (MC)
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Apéndice B — Gréaficos de comparacdo de previsao
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Apéndice C - Programacéao R

##ler arquivo com ajuste de defasagem.
dadosB<-read.csv2("C:\\Users\\Pedro Alexandre\\Google
Drive\\ ¥ IMPORTANTE - pedro\ACADEMICO\UNB\\###---PPA---###\\Base
de guerras\\mercado\\bASE\\Dados.csv")

HHHHHEHH R Padronisacdo dos dados

help(scale)

dados<-as.data.frame(dadosBJ,1])
dados$CAC<-(scale(dadosB|[,2]))
dados$DAX<-(scale(dadosB][,3]))
dados$FTSE<-(scale(dadosB[,4]))
dados$NASDAQ<-(scale(dadosB[,5]))
dados$IBOVESP<-(scale(dadosB|[,6]))
dados$NIKKEI<-(scale(dadosB],7]))
dados$DJI<-(scale(dadosBI,8]))
dados$EUR.USD<-(scale(dadosB[,9]))
dados$0IL<-(scale(dadosB[,10]))
dados$GOLD<-(scale(dadosB[,11]))
dados$Guerra<-(dadosB[,12])
dados$CAC.1<-(scale(dadosBJ[,13]))
dados$DAX.1<-(scale(dadosBl,14]))
dados$FTSE.1<-(scale(dadosBJ[,15]))
dados$NASDAQ.1<-(scale(dadosB[,16]))
dados$IBOVESP.1<-(scale(dadosB[,17]))
dados$NIKKEI.1<-(scale(dadosBJ[,18]))
dados$DJl.1<-(scale(dadosBJ[,19]))
dados$EUR.USD.1<-(scale(dadosB[,20]))
dados$OIL.1<-(scale(dadosBl[,21]))
dados$GOLD.1 <-(scale(dadosB[,22]))

# Separando os dados para serie de trinamento, 70% - 30%.
dadosl<-as.data.frame(ts(dados[1:1727,]))
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dados2<-as.data.frame(ts(dados[1728:2465,]))

library(kernlab)

#Criacao do valor de sigm, C =custo. O epsilon é o padrao do pacote
sigma<-seq(1le-06,1e-03 ,length.out = 80)
C<-seq(1,5000,length.out = 80)

Compare<-as.data.frame(expand.grid(sigma=sigma, C=C))

normal<-c()

## Criacdo de maquina para modelo MERCADO - IBOVESPA
for (i in 1:nrow(Compare))
{

x<-Compare][i,1]

y<-Compare[i,2]

maguinamercado <-
ksvm(GOLD~CAC.1+DAX.1+FTSE.1+NASDAQ.1+IBOVESP.1+NIKK
El.1+DJI.1+EUR.USD.1+0OIL.1+GOLD.1

,data=dados1, kernel="rbfdot" , kpar=list(sigma=x),C=y,type="eps-
svr',scaled = TRUE)

mercadopredito<-predict(maquinamercado,newdata=dadosl)
previsaomercado<-predict(maquinamercado,newdata=dados2)
normall[il<-sqrt(mean((dados2$GOLD-previsaomercado)”"2))
print(i)
}
#criacao de lista com performace C e sigma
Compare$normal<-normal
#Melhor C e Sigma para maquina de suportes vetoriais.
melhor<-Compare[which(Compare$normal == (min(Compare$normal))),]

melhor
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R T R T R R T R
HHAHHHH R AR R R

#graFimco de eFimciencia de maquina de suportes vetoriais.

library(plot3D)

library(grDevices)

library(reshape2)

library(rgl)

y<-Compare$sigma
x<-Compare$C

z<-Compare$normal

plot3d(x, y, z, col="red", size=3,type = "p",xlab="C", ylab="Sigma")

HHHH T T GraFimco
para trabalho SUPERFIMCIE
z<-dcast(Compare,Compare[,2]~Compare][,1],value.var="normal")
z<-as.matrix(z[,-1])

x<-C

y<-sigma

M<-mesh(x,y)

HHHHHH

jpeg(filename = ("C:\\Users\\Pedro Alexandre\\Google Drive\\#IMPORTANTE
- pedro\ACADEMICOW\UNB\\###---PPA---###\\Base de
guerras\\mercado\\bASE\\Graficos\\Performace - MC - GOLD .jpeg"),

width = 600, height = 600, units = "px", quality = 100,

bg = "white", restoreConsole = TRUE, type = c("windows", "cairo"))

surf3D(M$x, M3y, z, colvar = z, facets = FALSE,
bty="b2", main="Grafico de Performace - GOLD (MC) ",phi = 20, theta =
120,

xlab="Parametro C",ylab= "Parametro sigma",zlab="RMCE",
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colkey = list(length = 0.2, width = 0.4, shift = 0.05,
cex.axis = 0.8, cex.clab = 0.85),
clab = c("Valor da RMCE"))

dev.off()

HEHHHHH A
HABR R HHHHH AR AR AR AR A

TR R R
x<-melhor[1,1]

y<-melhor[1,2]

maquinamercado <-
ksvm(GOLD~CAC.1+DAX.1+FTSE.1+NASDAQ.1+IBOVESP.1+NIKKEI.1+D
JI.1+EUR.USD.1+0IL.1+GOLD.1

,data=dados1,kernel="rbfdot" kpar=list(sigma=x),C=y,type="eps-
svr',scaled = TRUE)

mercadopredito<-predict(maquinamercado,newdata=dadosl)

previsaomercado<-predict(maguinamercado,newdata=dados?2)

maquinaguerra <-
ksvm(GOLD~CAC.1+DAX.1+FTSE.1+NASDAQ.1+IBOVESP.1+NIKKEI.1+D
JI.1+EUR.USD.1+0IL.1+GOLD.1+

[(CAC.1*Guerra)+I(DAX.1*Guerra)+I(FTSE.1*Guerra)+I(NASDAQ.1*Guerra)
+I(IBOVESP.1*Guerra)+I(NIKKEI.1*Guerra)+I(DJI.1*Guerra)+I|(EUR.USD.1*

Guerra)+I(OIL.1*Guerra)+I(GOLD.1*Guerra)

,data=dados1, kernel="rbfdot",kpar=list(sigma=x),C=y,type="eps-svr",scaled
= TRUE)

guerrapredito<-predict(maquinaguerra,dadosl)
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previsaoguerra<-predict(maquinaguerra,dados?2)

HIHRHRHHHH A A GraFimco dos resultados
library(ggplot2)

Constatado<-(dados2[,"GOLD"])
Guerra<-(previsaoguerra)
Mercado<-(previsaomercado)
DATA<-(as.Date(dadosB[1728:2465,1]))
Base<-data.frame(DATA,Mercado,Guerra,Constatado)
#### OBS: FALTA AJUInicioAR ESCALA TEMPORAL, REALOCAR
ESCALA DE COTACAO, E COLOCAR LINHA PARA PERIODO DE
GUERRA.
## periodo para graFimco
gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-02-18","2011-03-22","2011-09-
20","2011-10-17")))
Inicio<-0
Fim<-length(Constatado)
graficoCompa<-ggplot(Base[lnicio:Fim,],aes(x=DATA))+
ggtitle("Comparacao de predicdo de modelos:
Com Gerra vs Sem Guerra (MC) ")+
labs(x="Tempo (periodo completo)",y=" GOLD")+
geom_line(aes(y = Mercado, colour = "Mercado")) +
geom_line(aes(y = Guerra, colour = "Guerra")) +
geom_line(aes(y = Constatado, colour = "Constatado"))+
geom_vline(data=gr, mapping=aes(xintercept=as.numeric(data)))
HHAHH R R R R R R R
gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-02-18","2011-03-22")))
Inicio<-20
Fim<-150
graficoCompal<-ggplot(Base[lnicio:Fim,],aes(x=DATA))+
ggtitle("Comparacao de predicdo de modelos:
Com Gerra vs Sem Guerra (MC) ")+

labs(x="Tempo (periodo da primeira guerra)",y=" GOLD")+
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geom_line(aes(y = Mercado, colour = "Mercado")) +
geom_line(aes(y = Guerra, colour = "Guerra™")) +
geom_line(aes(y = Constatado, colour = "Constatado"))+
geom_vline(data=gr, mapping=aes(xintercept=as.numeric(data)))
HHHH B R R TR T R
gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-09-20","2011-10-17")))
Inicio<-150
Fim<-300
graficoCompa2<-ggplot(Base[Inicio:Fim,],aes(x=DATA))+
gatitle("Comparacao de predicdo de modelos:
Com Gerravs Sem Guerra (MC) ")+
labs(x="Tempo (periodo da segunda guerra)",y=" GOLD")+
geom_line(aes(y = Mercado, colour = "Mercado")) +
geom_line(aes(y = Guerra, colour = "Guerra")) +
geom_line(aes(y = Constatado, colour = "Constatado”))+
geom_vline(data=gr, mapping=aes(xintercept=as.numeric(data)))
HHHH T R R

gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-02-18","2011-03-22","2011-09-
20","2011-10-17")))

graficoCompa

gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-02-18","2011-03-22")))

graficoCompal

gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-09-20","2011-10-17")))
graficoCompa2

HHAHHHHAHH AR R
jpeg(filename = ("C:\\Users\\Pedro Alexandre\\Google Drive\\#| MPORTANTE
- pedro\ACADEMICOW\UNB\\###---PPA---###\\Base de
guerras\\mercado\\bASE\\Graficos\Temp1l - GOLD- MC.jpeg"),

width = 600, height = 600, units = "px", quality = 100,

bg = "white", restoreConsole = TRUE, type = c("windows", "cairo"))
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gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-02-18","2011-03-22","2011-09-
20","2011-10-17"))

graficoCompa

dev.off()

jpeg(filename = ("C:\\Users\\Pedro Alexandre\\Google Drive\\#IMPORTANTE
- pedro\ACADEMICOW\UNB\\###---PPA---###\\Base de
guerras\\mercado\\bASE\\Graficos\Temp2 - GOLD- MC.jpeg"),

width = 600, height = 600, units = "px", quality = 100,

bg = "white", restoreConsole = TRUE, type = c("windows", "cairo"))
gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-02-18","2011-03-22")))
graficoCompal
dev.off()

jpeg(filename = ("C:\\Users\\Pedro Alexandre\\Google Drive\\#IMPORTANTE
- pedro\ACADEMICOWUNB\\###---PPA---###\\Base de
guerras\\mercado\\bASE\\Graficos\Temp3 - GOLD- MC.jpeg"),

width = 600, height = 600, units = "px", quality = 100,

bg = "white", restoreConsole = TRUE, type = c("windows", "cairo"))
gr<-data.frame(data<-as.Date(c("2011-09-20","2011-10-17")))
graficoCompa2
dev.off()

HHAHHHHBHH AR R R A

# Comparacao: ## erro de previsao.

HHHHHHHHEHHHH A Tabela de analise

T T T so deve
ser rodad apos termino.

#k<-1

#Analise<-c()

#Analise$Ativo<-as.character(names(dados[2:11]))

HHAHH R R R R

library(forecast)



Analise$C[k]<-melhor[1,2]
Analise$Sigma[k]<-melhor[1,1]
Analise$rmeslk]<-melhor[1,3]

# p-value, validacéo
residuo<-previsaomercado-dados2$GOLD
residuoguerra<-previsaoguerra-dados2$GOLD

Resultado<-dm.test(residuo,residuoguerra,alternative="greater")

Analise$DM1[k]<-Resultado$p.value

# p-value, 1 guerra validacéo
residuo<-previsaomercado[93:111]-dados2$GOLD[93:111]
residuoguerra<-previsaoguerra[93:111]-dados2$GOLD[93:111]

Resultado<-dm.test(residuo,residuoguerra,alternative="greater")
Analise$DM2[k]<-Resultado$p.value

# p-value, 2 guerra validacéo
residuo<-previsaomercado[225:241]-dados2$GOLD[225:241]
residuoguerra<-previsaoguerra[225:241]-dados2$GOLD[225:241]
Resultado<-dm.test(residuo,residuoguerra,alternative="greater")
Analise$DM3[k]<-Resultado$p.value

# p-value, treinamento

residuo<-mercadopredito-dados1$GOLD
residuoguerra<-mercadopredito-dados1$GOLD
Resultado<-dm.test(residuo,residuoguerra,alternative="greater")

Analise$DM4[k]<-Resultado$p.value

Analise<-as.data.frame(Analise)

75
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Analise

HHHTH A R R R R R
k<-k+1

k

HHHHAHHAHH R R

mean(Analise$C)

mean(Analise$Sigma)

max(Analise$C)
min(Analise$C)

max(Analise$Sigma)

min(Analise$Sigma)

help(write.csv2)

write.csv2(Analise,("C:\\Users\\Pedro Alexandre\\Google
Drive\#IMPORTANTE - pedrolACADEMICO\UNB\\###---PPA---###\\Base
de guerras\\mercado\\bASE\\Analise-MC.csv"))

HHAHHHH R R R R R R

## conflitos:

#01/10/2011 - Guerra da siria conflito por poder, governo vs grupos

#04/03/2011 - Guerra da Libya conflito por poder, governo vs grupos



