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"O importante é ndo parar de questionar.
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RESUMO

Os mercados de capitais se comportam de acordo com as informacdes que 0s
investidores tém acesso e, para esses, 0 principal objetivo de acompanhar o
comportamento dos valores das acdes é o aumento do retorno do montante
investido levando em consideracao o periodo de retorno. O mercado de capitais tem
como objetivo equilibrar os recursos, destinando o estoque de capital da economia
para setores deficitarios, e com o aumento da quantidade de transac6es nas ultimas
décadas houve também a necessidade de analises mais amplas, diversificadas e
criticas sobre a série de precos das acdes e dos indices a fim de diminuir os riscos
do impacto de novas crises financeiras. A utilizacdo de conceitos da econofisica traz
novas ferramentas ao campo da economia para analisar pontos de equilibrio em
ambientes complexos. Os padrdes de estudo de métodos econdmicos levam em
consideracdo agentes homogéneos e o equilibrio, enquanto muitos dos fendmenos
no mercado financeiro dependem fundamentalmente de agentes heterogéneos e de
situacdes distantes do equilibrio. A Teoria de Mercado Fractal traz a abordagem de
gue as crises fazem parte do sistema financeiro, e que é importante considerar a
existéncia de ciclos com o auxilio das ferramentas de analise como o Coeficiente de
Hurst. A série de retornos do IBOVESPA se comporta como um sistema dinamico
cadtico ndo deterministico com um atrator estranho onde o0s pontos sé&o
correlacionados como descrito pelas caracteristicas do black noise. O trabalho
contribui com o entendimento do comportamento do IBOVESPA para andlises de
tendéncia para criagcdo de cenarios, e apesar de ndo ter sido identificado um
comportamento deterministico, a existéncia de um atrator leva a considerar que em
periodos seguintes pode haver um crescimento da pontuacdo em torno dele levando
em consideracdo a possivel ocorréncia de movimentos oscilatérios bruscos
caracteristicos de crises. Para pesquisas futuras sugere-se a analise por um periodo
maior para avaliar se o atrator encontrado se manteve.

Palavras-chave: Mercado de Capitais. Econofisica.Fractais. IBOVESPA.
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1 INTRODUCAO

A globalizacdo das economias trouxe as organiza¢fes a ampliacdo das opc¢des de
captacdo e investimentos de recursos financeiros e também expansdo para
mercados nao delimitados por barreiras geograficas. O mercado de capitais esta
mais acessivel as empresas a partir da utilizacdo da tecnologia da informacéo e da
transmissdo de dados com o consequente aumento do fluxo de entradas e saidas de
recursos, exigindo atencdo em tempo real dos investidores que desejam conseguir
bons resultados. Com essas mudancas, os administradores financeiros passaram a
interagir a um nuamero crescente de informacfes exigindo um maior conhecimento
da operagcédo dos mercados financeiros e das formas de precificagdo para aumento

dos resultados de forma sustentavel.

O crescimento de uma organizacdo envolve a busca pela administracdo eficiente
dos recursos e tem como alternativa a negociacdo de ativos nas bolsas de todo o
mundo com a emissao de acbes, que sao um “valor mobiliario, emitido pelas
companhias, representativo de parcela de capital (...) e negociavel em mercados
organizados” segundo definicido da BM&FBOVESPA (2011a).

A regra priméaria do mercado de capitais é a alocagédo da propriedade do
estoque de capital da economia. Em termos gerais, o ideal € um mercado
com pregos que fornegcam sinais precisos para alocagéo de recursos: isto é,
um mercado em que as empresas conseguem tomar decisdes de producéo-
investimento.” (FAMA, 1970, p. 383, tradugéo nossa)

Segundo Ross (2000, p. 43), o administrador financeiro de uma sociedade por acdes
toma decisbes em nome dos acionistas das empresas, e age de acordo com 0s
melhores interesses dos acionistas ao tomarem decisdes que aumentem o valor da

acao.

A importancia do crescimento da negociacéao de a¢des leva ao aumento dos riscos e
dos desequilibrios em funcdo dos precos dos ativos negociados ndo serem
formados pelo valor real em si, mas sim por possiveis parcelas de especulacdo e
arbitragem, o que impacta na analise do preco das acbes. Para o administrador
financeiro é primordial que haja um reconhecimento da composicéo dos valores para
identificar o que pode gerar o impacto na variagao do preco e assim diversificar sua
carteira de modo a minimizar dependéncia da carteira em acbes que possuem

grande parcela de especulacao.
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Desde 1963, Mandelbrot chamou a atencdo da busca pela expansédo da analise dos
mercados de capitais aplicando a geometria fractal e a teoria do caos para a
economia, e posteriormente para as financas, tornando os fractais um assunto
constante na literatura. Segundo Mandelbrot (2011) a beleza da geometria fractal é
que torna possivel um modelo geral suficiente para reproduzir os padrées que
caracterizam a teoria dos mercados placidos assim como as condicbes de

negociacfes tumultuadas dos recentes anos.

Neste trabalho sera proposta uma forma de analise utilizando a teoria dos fractais
aplicada ao ambiente da BM&FBOVESPA, especificamente aos dados do
IBOVESPA.

1.1 Contextualizacao

Os mercados de capitais estdo cada vez mais interligados e com informacfes
compartilhadas em tempo real, gerando impactos de grande magnitude em relacéo
ao alcance e ao montante negociado, independentemente da proximidade
geografica ou relagdo direta dos produtos. Com o avanc¢o da tecnologia, os analistas
tém cada vez mais recursos para acompanhar as tendéncias dos precos das acdes
e evolucdo dos indices, no entanto os modelos financeiros classicos usados para
previsao ndo tém sido eficientes para os casos de "bolhas", como o caso da crise do

subprime em 2008 nos Estados Unidos e repercutindo na economia mundial.

A geometria fractal permite a existéncia de um modelo que consiga reproduzir tanto
0os mercados mais equilibrados quanto aqueles que possuem variacdes drasticas.
Os precos ndo oscilam de forma continua, e sim em todas direcbes em varias
escalas de tempo, e os fractais criam os mesmos padrbes de variacdo que
governam os mercados atuais (MANDELBROT, 2011).

Um modelo fractal pode ser construido a partir de dados do mercado, mas nao
levam especificamente a um preco de fechamento diario a partir de dados passados.
As novas técnicas de analise auxiliam na criacdo de cenarios sem desconsiderar a
volatilidade do mercado que varia ao longo do tempo, e assim o0s analistas podem
verificar os reais motivos de altas e baixas de precos questionando sua veracidade,
comparando o valor verificado com a expectativa a partir do método fractal.
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1.2 Formulacao do problema

A partir do presente estudo, busca-se responder a seguinte pergunta:
Com a aplicacao da teoria dos fractais € possivel determinar se o IBOVESPA possui
um comportamento deterministico, tornando possivel a estimativa da tendéncia do

valor de fechamento diério ao longo do periodo pesquisado?

1.3 Objetivo Geral

Demonstrar o resultado decorrente da aplicacdo do modelo de fractais na anélise da

tendéncia dos precos de fechamento do IBOVESPA para o periodo de 1999 a 2011.

1.4 Objetivos Especificos

Para o cumprimento do obijetivo geral, foram tracados os seguintes objetivos
especificos:

1) Descrever os conceitos e a dindmica do Mercado de Capitais;
2) Apresentar o historico e a atuacdo da BM&FBOVESPA,;
3) Descrever o conceito e o célculo do IBOVESPA,;

4) Conceituar Econofisica e seus principais modelos aplicados ao mercado de

acOes (Minority Games, Self Organized Criticality e Fractais);

5) Aplicar e avaliar o método da Hipotese de Mercado Fractal utilizando os
dados do IBOVESPA.
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1.5 Justificativa

Com o crescimento da quantidade de informacgOes geradas a partir das transacoes
ocorridas nos mercados secundarios (bolsas de valores e mercados de balcdo) os
analistas precisam verificar continuamente o comportamento dos precos e indices
com o intuito de prever o comportamento das mudancas ocorridas no mercado. A

importancia da andlise esta vinculada a definicdo a seguir:

Mercados financeiros podem ser considerados como sistemas néo
equilibrados porque sdo guiados por transacdes resultantes de informacdes
fundamentais sobre firmas e negdcios. S&o sistemas complexos porque o
mercado também responde a si préprio, muitas vezes de uma forma
altamente ndo-linear, e iria continuar a fazé-lo (pelo menos por algum
tempo) na auséncia de novas informacgdes (BLACKLEDGE, 2010, p. 13,
traducéo nossa).

Como o principal objetivo da administracdo financeira € maximizar o preco das
acbes da empresa, conhecer o mercado € importante para qualquer pessoa
envolvida na administracdo de uma empresa. (BRINGHAM, 1999, p. 125). Prever a
volatilidade, o chamado desvio padrdo dos retornos, do preco de um ativo de modo
preciso € a chave para um bom sistema de gerenciamento de risco por demonstrar o
seu comportamento ao longo de um periodo (ZIEGELMANN E PEREIRA, 1997, p.
353).

Em adicdo, a curva de preco no mercado de capitais ndo € bem descrita pela
hip6tese Gaussiana e pela teoria do random walk, sendo a teoria de fractais uma
alternativa a hipotese da eficiéncia de mercado, que propde também uma
reformulacdo do CAPM (PETERS, 1994, traducédo nossa). A analise fractal permite
distinguir o comportamento deterministico linear do comportamento estocastico n&o-
linear completamente imprevisivel, ou cadtico-probabilistico (MULLIGAN, 2003,

traducao nossa).

A aplicacdo da geometria de fractais e a teoria do caos para a economia tém sua
origem com Mandelbrot (1963) para os precos especulativos. Além dele, a analise
por fractais foi aplicada as agbes pelos seguintes autores: Greene e Fieltz (1977)
utilizaram a técnica para detec¢édo de dependéncia de longo prazo a partir da analise
R/S (rescaled range), tratada posteriormente neste trabalho, em contraste com a
teoria Gaussiana. Lo (1991) aplica a teoria da analise R/S (rescaled range) a

amostras diarias e mensais de acfes indexadas por varios periodos e afirma que
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ndo ha evidéncia de dependéncia no longo prazo, e em testes com modelos
estocasticos de curto prazo had uma dependéncia verificada que captura o
comportamento dos retornos das acdes. Barkoulas & Baum(1996) verificaram os
retornos das acbes a partir dos indices setoriais, e verificaram que n&o foram
detectados comportamentos fractais nos indices, mas sim em séries de precos de
algumas firmas. Peters (1996) escreveu o livro de aplicacdo da teoria do caos em
financas com ferramentas analiticas avancadas como a dindmica nao linear, fractais,
analise R/S (rescaled range). Koppl, Ahmed, Rosser, e White (1997) realizaram o
estudo das bolhas especulativas analisando o comportamento dos fundos aplicando
R/S (rescaled range). Kraemer e Runde (1997) realizaram testes com o teste de
caos de Brock-Dechert-Scheinkmann (BDS) para avaliar o padréo dos retornos das
acOes. Barkoulas e Tavlos (1998) verificaram a existéncia de estruturas nao lineares
nos retornos da bolsa de Atenas (Grécia) utilizando os conceitos de entropia de
Kolmogorov evidenciando o processo de geracdo de dados de forma deterministica
nao linear. E, por fim, Koppl e Nardone (2001) que aplicaram a teoria da distribuicéo

angular dos pontos em um importante episdédio monetario Russo.

O Método de Fractais deve ser tratado como ferramenta alternativa a analise gréafica
(ou técnica) do mercado, apresentando a idéia de coexisténcia da aleatoriedade e
do determinismo como base de um sistema estével, e auxiliar na previsdo de sinais

gue podem indicar uma ruptura deste equilibrio.

Segundo Mandelbrot (2011), as formulas de reducado do risco que fundamentam a
teoria de portfélio possuem as premissas de que 0s precos sdo estatisticamente
independentes, ou seja, que o pre¢co atual ndo influencia o preco do dia seguinte
proibindo assim a analise futura do mercado com base nas tendéncias verificadas.
Outra premissa é que as mudancas de precos seguem a curva de distribuicéo
normal. O mercado segue um movimento constante de “sobe e desce” dos pregos,
mas que nado garante que sejam uniformes e constantes, como pode ser percebido
em momentos de crise financeira. Os grandes saltos de precos tém sido mais
comuns com a turbuléncia do mercado, ao contrario do que propde a teoria de
portfélio em relacdo a distribuicdo normal dos precos. A teoria dos fractais nao
possui 0 proposito de fazer previsdo do futuro certo, mas cria um cenario mais

realista dos riscos de mercado.
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E necessario salientar o crescimento das transacdes na BM&FBOVESPA em funcéo
do crescimento do pais ap6s a crise 2008 com cenario positivo frente ao cenério

internacional.

Tendo em vista o carater inovador e o recente desenvolvimento do tema, este
trabalho tem como principal interesse contribuir com as futuras pesquisas
académicas para o fortalecimento dos estudos em Financas do Departamento de
Administracdo. Como interesse do pesquisador, ha o conhecimento para o

desenvolvimento académico e pessoal.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo apresentados os principais conceitos de Mercado de Capitais e
Econofisica para embasar o desenvolvimento da pesquisa e dar suporte para

interpretacdo dos resultados obtidos na analise proposta.

2.1 Mercados de Capitais

2.1.1 Definicdo de Mercados de Capitais

Os Mercados de Capitais sdo um sistema de distribuicdo de valores mobiliarios que
visam proporcionar liquidez aos titulos de emissdo de empresas e viabilizar seu
processo de capitalizacdo (BMF&BOVESPA, 2011b). Fazem parte dos Mercados
Financeiros que lidam com dividas de longo prazo (de um ano ou mais) e acfes de
sociedades andnimas.

Os Mercados de Capitais fazem parte dos Mercados Secundarios onde 0s papéis
existentes (ndo resgatados) sdo comercializados entre investidores, e a sociedade
anobnima cujos titulos sdo negociados nao esta envolvida nas transac¢des do
mercado secundario (BRIGHAM, 1999, p. 117).

No mercado de capitais, 0s principais titulos negociados possuem
representatividade no capital de empresas, conhecidos por agbes, ou de
empréstimos tomados, via mercado por empresas, 0os chamados debéntures
conversiveis em acdes, bonus de subscricdo e commercial papers, que permitem a
circulacdo de capital para custear o desenvolvimento econémico (BMF&BOVESPA,
2011b).

Os titulos s@o negociados em Bolsas de Valores que sdo organiza¢des formais com
localizacdo fisica tangivel onde se realizam pregbes com papéis especificos
(BRIGHAM, 1999, p. 125) cujo objetivo € facilitar a comunicacao entre vendedores e
compradores. No Brasil, as Resolucdes 2.690, de 28/01/2000, e a 2.709, de
30/03/2000, ambas do Banco Central, disciplinaram a nova constituicdo, a
organizacdo e o funcionamento das bolsas de valores (FORTUNA, 2010). Unica
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bolsa de valores, mercadorias e futuros em operacéo no Brasil, a BM&FBOVESPA
ainda exerce o papel de fomentar o mercado de capitais brasileiro (BM&F
BOVESPA, 2011c), e terd seu historico e atuacdo apresentados em capitulo
posterior. Nesse trabalho sera abordado o Mercado de Acdes, que é considerado o
mais ativo e importante para os administradores financeiros. (BRIGHAM, 1999, p.
125).

2.1.2 Definicdo do Mercado de Acoes

A sustentabilidade econémica esta vinculada ao bom fluxo de capitais nos mercados

financeiros como um todo:

Uma economia saudavel depende de transferéncias eficientes de fundos,
das pessoas que sdo poupadoras liquidas para as empresas e individuos
que precisam de capital. Sem transferéncias eficientes, a economia
simplesmente ndo poderia funcionar. A eficiéncia econdmica é
simplesmente impossivel sem um bom sistema de alocagdo de capitais
dentro da economia. (BRIGHAM, 1999, p. 116).

Para garantir a eficiéncia da movimentacdo dos recursos e o desenvolvimento das
empresas e, consequentemente da economia, € necessario haver um equilibrio
entre o retorno esperado entre as expectativas dos agentes econémicos em relagéao
as perspectivas do pais e aos destinos das empresas que negociam seus papéis.
O preco da acdo em bolsa é o fruto das condicbes do mercado (oferta e demanda)
qgue refletem as condicdes estruturais e comportamentais da economia do pais, da
empresa e do seu setor econdmico (FORTUNA, 2010, p. 582). Quando ha um preco
justo (valor fundamental) de mercado determinado pelo exercicio natural da oferta e
da demanda entdo o titulo pode ser vendido ou comprado, e isso determina sua
liquidez.
As tendéncias dos precos das acdes sdo acompanhadas por todos aqueles que
podem sofrer algum impacto com as oscilacdes, e atualmente duas escolas tedricas
dao base para a analise do comportamento dos precos. Sao elas, segundo Fortuna
(2010, p. 582):
1) Escola Grafica ou Técnica: possui como base 0s volumes e 0s precos
comercializados em pregdes anteriores. Defende que os graficos refletem

todas as informacdes necessarias de uma agao, e 0 pre¢co naguele momento
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€ 0 que o mercado esta disposto a pagar. E fundamental para escolher o
momento certo para comprar ou vender acdo (market timing).

2) Escola Fundamentalista: possui como base os resultados do setor e
especificos de cada empresa, dentro do contexto da economia nacional e
internacional. E fundamental para a escolha da empresa cuja acdo sera

adquirida e qual sera vendida (stock picking).

As transacoes ocorriam no chamado pregédo, que atualmente € eletrénico, onde se
reuniam os operadores da bolsa de valores para executar as ordens de compra e
venda, indicadas pelos investidores as suas respectivas corretoras de acdes
(FORTUNA, 2010, p. 584). Atualmente, com as inovac¢des tecnolbgicas, ndo ocorrem
mais 0s pregdes em local fisico, substituidos pelas transacfes eletrdnicas e a
criacdo do home broker (negociacao via internet).

As corretoras sao instituicdes financeiras credenciadas pelo Banco Central do Brasil,
pela CVM e pela Bolsa, com habilitagdo para negociar valores mobiliarios em
pregdo. Elas sédo intermediarias que executam as ordens e operacdes proprias e de
clientes.

Com o aumento da transparéncia do acesso as negociacdes na bolsa, os precos das
transacfes estao disponiveis a todos que negociam resultando em um aumento da

liquidez dos papéis e da quantidade de participantes.

2.1.3 BM&FBOVESPA

A BM&FBOVESPA é uma companhia de capital brasileiro formada, em 2008, a partir
da integracdo das operagOes da Bolsa de Valores de S&o Paulo e da Bolsa de
Mercadorias & Futuros.
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2.1.3.1 IBOVESPA

Segundo Fortuna (2010, p.622) o indice Bovespa (IBOVESPA) é o mais importante
indicador do desempenho médio das cotacdes do mercado de acdes brasileiro, por
retratar o comportamento dos principais papeéis negociados na BM&FBOVESPA,
além de manter sua série historica desde 02/01/1968 garantindo um amplo periodo
de comparabilidade para analise.

Além disso, segundo Leite e Sanvicente (1994), o IBOVESPA, além de funcionar
como referéncia para se avaliar o desempenho das acdes ou carteiras de
investimentos no Brasil, é também uma referéncia para analise macroecondmica,
por refletir o desempenho geral da economia; um padréo de risco, que reflete as
tensdes do mercado acionério; e um indicador antecipado da atividade econbémica

nacional.

2.1.3.1.1 Definicdo do IBOVESPA

Segundo a BM&FBOVESPA (2011e, p. 3), o IBOVESPA ¢é o valor atual, em moeda
corrente, de uma carteira tedrica de acdes constituida em 02/01/1968 (valor-base:
100 pontos), a partir de uma aplicacao hipotética, onde se supBe nédo ter sido
efetuado nenhum investimento adicional desde entdo, considerando-se somente 0s
ajustes efetuados em decorréncia da distribuicdo de proventos pelas empresas
emissoras (tais como reinversao de dividendos recebidos e do valor apurado com a
venda de direitos de subscricdo, e manutencdo em carteira das acdes recebidas em
bonificacdo). Dessa forma, o indice reflete ndo apenas as variagbes dos precos das
acOes, mas também o impacto da distribuicdo dos proventos, sendo considerado um
indicador que avalia o retorno total de suas agcdes componentes.

A finalidade basica do IBOVESPA é a de servir como indicador médio do
comportamento do mercado. Para tanto, sua composi¢ao procura aproximar-se o
maximo possivel da real configuracdo das negociacfes a vista (lote-padréo) na
BM&FBOVESPA (FORTUNA apud BM&FBOVESPA, 2011e, p. 3).
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2.1.3.1.2 Metodologia de Calculo

As acdes integrantes da carteira tedrica do indice Bovespa respondem por mais de
80% do numero de negocios e do volume financeiro verificados no mercado a vista
(lote-padrédo) da BOVESPA (BM&FBOVESPA, 2011e, p. 4), e que obedecem aos
seguintes critérios:
a) Estar incluida em uma relacéo de a¢bes cujos indices de negociabilidade
somados representem 80% do valor acumulado de todos os indices
individuais;
b) Apresentar participacédo, em termos de volume, superior a 0,1% do total;

c) Ter sido negociada em mais de 80% do total de pregdes do periodo.

O indice é calculado em tempo real considerando os precos das ultimas transacdes
efetuadas no mercado a vista (lote-padrdo), que € aquele mercado onde as
operacbes de compra e venda sdo liguidadas imediatamente, com acdes
componentes de sua carteira. Sua divulgacdo é feita pela rede de difusdo da
BM&FBOVESPA, e também retransmitida por uma série de "vendors", sendo
possivel, dessa forma, acompanhar online seu comportamento em qualquer parte do
Brasil ou do mundo (BM&FBOVESPA, 2011e, p. 4).

A participacdo de cada acao na carteira tem relacéo direta com a representatividade
desse titulo no mercado a vista, em termos de numero de negocios e volume
financeiro, ajustada ao tamanho da amostra. Uma ac¢éo selecionada para compor a
carteira sO deixara de participar quando ndo conseguir atender a pelo menos dois
critérios de incluséo. Essa representatividade é obtida pelo indice de negociabilidade

da acao, calculado pela seguinte formula:

—

.

i §

IN=/x v (1)
Onde:
IN = indice de negociabilidade

T

“wr

¢ = numero de negdcios (transagdes) com a agao “i’ no mercado a vista (lote-
padrdo)
N = numero total de negdcios (transac¢des) no mercado a vista da BOVESPA (lote-

padrao)
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a9
[

¢ = volume financeiro gerado pelos negocios com a acao "i" no mercado a vista
(lote-padrao)

V = volume financeiro total do mercado a vista da BOVESPA (lote-padréo)

A BM&FBOVESPA calcula o indice de negociabilidade para cada uma das acdes
nela negociadas nos ultimos doze meses. Esses indices sdo colocados em uma
tabela em ordem decrescente, e uma coluna apresenta a soma de tais indices a
medida que se percorre a tabela do maior para o menor. Calcula-se entdo a
participacdo de cada indice de negociabilidade individual em relagdo a soma total,
listando-se as acBes até que o montante de suas participacbes atinja 80%
(BM&FBOVESPA, 2011e, p. 6).

Neste célculo ndo sdo considerados o0s negocios diretos, que sdo operacdes
realizadas no pregéo de bolsa ou na negociacdo eletronica, na qual a sociedade
corretora atua como compradora e vendedora, representando clientes diferentes
(BM&FBOVESPA, 2011a).

A partir da selecao das acBes com maior relevancia quanto a quantidade negociada,
e volume financeiro de acordo com o critério do indice de Negociabilidade, obtem-se
o valor do IBOVESPA.

2.1.3.1.3 Apuracgao

Segundo a BM&FBOVESPA (2011e, p. 5), o IBOVESPA é o somatério dos pesos
(quantidade teorica da acdo multiplicada pelo ultimo preco da mesma) das acdes
integrantes de sua carteira tedrica. Assim sendo, pode ser apurado, a qualquer

momento, por meio da seguinte formula:

n
Ibovespa, = Z Pie* Qi
i=1 (2

Onde:
Ibovespa; = indice Bovespa no instante “t”
i = acdo da carteira

n = numero total de acbes componentes da carteira tedrica
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P = dltimo preco da acao “i” no instante t

Q = quantidade tedrica da agao “i” na carteira no instante t.

Para que a representatividade do IBOVESPA mantenha-se ao longo do tempo, sua
carteira é reavaliada ao final de cada quadrimestre, utilizando-se os procedimentos e
critérios descritos. Nas reavaliacdes, identificam-se as alteracdes na participacao
relativa de cada acdo no indice, bem como sua permanéncia ou exclusdo, e a
inclusédo de novos papéis. A carteira tedrica do IBOVESPA tem vigéncia de quatro
meses, vigorando para os periodos de janeiro a abril, maio a agosto e setembro a

dezembro.

2.2 Econofisica

2.2.1 Definicdo de Econofisica

Segundo Mantegna (2000) a econofisica € um campo multidisciplinar que descreve
as atividades dos fisicos que estdo trabalhando em problemas econdémicos para
testar uma variedade de novas abordagens conceituais decorrentes das ciéncias
fisicas. Também incluem incertezas ou processos dinAmicos estocasticos e nao-
lineares.

A econofisica busca por regularidades estatisticas em sistemas reais, onde ndo séo
necessarias interpretacdes baseadas em modelos econdmicos e que servem como
ponto para desenvolver ou tornar falsos os modelos econémicos e sistemas sociais
(MANTEGNA E KERTESZ, 2011).

A partir de 1990 as conexdes entre os estudos fisicos e econdémicos aumentaram
gradualmente, onde os fisicos comecaram a analisar os dados financeiros de
maneira sistematica. O numero de cientistas relacionados a pesquisa nesta area
mostra um movimento continuo demonstrando que nao é algo passageiro, mas sim
a criacdo de uma nova disciplina, a econofisica (MANTEGNA E KERTESZ, 2011). O
primeiro trabalho que fez analogia entre as leis estatisticas na fisica e nas ciéncias
sociais foi escrito por Majorana (1942) que mostrou a importancia de aplicar os

principios da estatistica e da mecanica quéantica recém descobertos ao determinismo
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dos processos elementares na natureza, resultando assim em uma identidade entre

as ciéncias sociais e fisicas.

2.2.2 Modelos de Econofisica

2.2.2.1 Minority Games

2.2.2.1.1 Conceito de Minority Games

O estudo de Minority Games (MG) teve como principio no modelo de “El Farol Bar”
de Arthur (1994) que mostrou que os humanos analisam e reconhecem muito bem
os padrbes de comportamento, simplificando problemas e usando-os para construir
modelos internos temporarios, ou hipoteses para lidar com eles.

O pensamento do modelo de Arthur tem como base o estudo de como varios
individuos podem alcancar uma solucdo coletiva para um problema a partir da
adaptacado da expectativa de cada um sobre o futuro e o equilibrio pode ser atingido
a partir de pensamento indutivo.

De acordo com Moro (2004), o problema do “El Farol Bar” envolve a escolha de um
local para sair que ofereca entretenimento, considerando que o espaco é limitado e
que sera melhor se o local ndo estiver muito cheio. As pessoas ndo sabem ao certo
se o local estara vazio ou cheio, mas criardo suas expectativas sobre o padrao das
visitas anteriores que podem gerar varias analises diferentes da quantidade de
frequentadores. As expectativas podem diferir: se todos acreditarem que a maioria
ird ao lugar, entdo ninguém vai. A cada semana, cada pessoa aumenta a quantidade
de informacbes para suas analises de “premonigcdo” apoiando ou nao suas

expectativas e alterando seus padrdes pré-definidos.
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2.2.2.1.2 Aplicacao de Minority Games

A utilizagcdo do modelo do Minority Games tem como pressuposto considerar que o
comportamento das pessoas € induzido pelas experiéncias que elas tiveram
anteriormente e mudam as decisdes diante do que imaginam que 0S outros
investidores fardo. Com base nas expectativas os investidores agem, o que se torna
um precedente que influencia o comportamento de futuros investidores, que cria um
ciclo de informacdes.

Aplicando estes modelos ao mercado, os agentes podem comprar ou hao uma acgao
considerando que se todos usarem da mesma estratégia, entdo todos irdo perder.
De alguma forma a regra da minoria forca o agente a escolher uma estratégia que o
faca ser diferente no contexto.

Ao considerar m 0 numero de grupos vencedores (neste caso, aqueles que foram a

2.‘?’:

minoria no dltimo evento), entdo € 0 numero de dimensBes no espaco onde se

encontram as estratégias possiveis de serem utilizadas no momento atual, sendo 20

AT

0 numero de estratégias totalmente diferentes em um universo de 2 estratégias

possiveis. Sendo N o namero de investidores, se eles tendem a agir de maneiras

diferentes entdo todos podem agir por estratégias diferentes se 2">N.SeNz 2

entdo os agentes comecarao a agir de maneira similar e entdo irdo convergir para a
melhor estratégia e esta ficara “lotada”, como no caso do “El Farol bar” ja que

reagirdo da mesma forma para as mesmas informacdes obtidas (Moro, 2004).

2.2.2.2 Self Organized Criticality (SOC)

2.2.2.2.1 Conceito de Self Organized Criticality

Os sistemas complexos possuem diversos elementos que interagem e que possuem
comportamentos isolados aleatorios e imprevisiveis, mas que podem exibir um
comportamento dindmico similar que podem ser descritos estatisticamente. Os
sistemas dinamicos com varios graus de liberdade podem evoluir para um estado de

auto-organizacao (self-organized), com um comportamento espacial e temporal de
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escala. Esta escala espacial leva a uma estrutura fractal auto-similar (BAK, TANG e
WISENFELD, 1988). Como auto-organizacao os autores definem como um sistema
que evolui naturalmente para um estado sem especificacdo detalhada da condi¢céo
inicial.

O principal exemplo remete a pilha de areia. Ao depositar areia em um local, os
gréos vao se movimentando e o tamanho da encosta formada cresce e chega a um
ponto critico chamado de “angulo de repouso” (BAK, TANG e WEINSENFELD,
1988) onde qualquer quantidade de areia acrescentada irda escorregar. Se iniciarmos
a colocacéo da areia em uma pilha ingreme pré existente entdo ela ira cair antes de
chegar ao estado critico, a qual € menos estavel a perturbacdes piores. Quando o

ponto critico € atingido, o sistema permanece daquela forma.

2.2.2.2.2 Aplicagéo Self Organized Criticality

Os estudos sobre SOC aplicado a financas ainda sédo pouco desenvolvidos e
existem artigos com conclusdes parciais sobre o assunto demonstrando ser um
campo a ser explorado em novas pesquisas.

Com a aplicacdo do SOC no mercado de acdes seria possivel determinar algumas
restricbes e fronteiras do sistema dinamico, além de buscar entender os ciclos de
negocios. Os estudos sobre o SOC remetem as manchas solares, plasmas do
espaco e terremotos no contexto da astrofisica e geofisica. Nas ciéncias biolégicas o
SOC esta relacionado a biodiversidade, evolucéo e extingcdo. Alguns trabalhos foram
realizados no campo das ciéncias sociais sobre congestionamentos, guerras e
mercados de capitais (BARTOLOZZI, LEINWEBER e THOMAS, 2005, traducao

nossa).
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2.2.2.3 Fractais

2.2.2.3.1 Conceito de Fractais

Os fractais sdo objetos geométricos construidos pela repeticdo de padrbes em
escalas cada vez menores (SCHMIDT, 2005). Segundo Mandelbrot (2011), os
fractais sdo formas geométricas que podem ser separadas em partes, cada uma
sendo a verséao reduzida em escala do todo.

2.2.2.3.2 Determinismo e Aleatoriedade

O conceito de fractal remete ao entendimento de determinismo e aleatoriedade. Na
visdo deterministica todos os eventos foram tracados desde o momento da
existéncia e seu movimento seguinte é previsivel, sendo considerado como a lei
natural das coisas. A visao aleatoria defende que os acontecimentos ndo derivam de
qualquer estrutura ou ordem ao longo do tempo e criam o que chamamos de
inovacao e variedade (PETERS, 1994).

Na teoria fractal, a aleatoriedade e o determinismo, o caos e a ordem coexistem
(PETERS, 1994). Nos graficos de fractais é possivel analisar como ha essa
coexisténcia: ha uma aleatoriedade local, mas um determinismo global que cria uma
estrutura estavel. Aplicando ao mercado podemos verificar que a informacdo é
considerada como a inovacgéo, 0 que vai mudar o comportamento dos investidores.

O determinismo neste caso € como 0s mercados vao analisar a informagao.

2.2.2.3.3 Propriedades

Segundo Peters (1994) os fractais possuem certas caracteristicas que determinam
sua existéncia que sao:
a) Auto-similaridade: as partes sao relacionadas com o todo de alguma
forma. Em escalas maiores onde graficamente hd um comportamento

aleatdrio, e em outra escala é possivel identificar um padréo.
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b) Escala-invariante: ndo had uma escala caracteristica a partir da qual
derivam as seguintes. Os demais “ramos” podem ser originados a qualquer
momento no fractal.
Usando como exemplo a figura abaixo, um fractal deterministico € aquele que possui
uma similaridade geométrica, um padréo de repeticdo a cada escala (figura “a”). Um
fractal aleatorio, também conhecido pela denominacdo self-affine, é formado
seguindo um padrdo estocastico nas escalas em ambos os eixos, e este que sera

estudado na aplicacdo do método ao mercado de agdes (figura “b”).

e

E
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O que ambos possuem em comum é a dimensao (SCHMIDT, 2005), que descreve

Figura 1- Tipos de Fractais
Fonte: Schmidt, 2005

numericamente como os objetos estdo distribuidos em um espaco, e também quéo
oscilatoria € uma série no tempo.
A dimensao fractal € importante por reconhecer que um processo pode ser algo
entre deterministico e aleatério. A dimenséo pode ser calculada a partir da seguinte
férmula segundo Schmidt (2005):

N
b= lim [ In(L) ] ®)
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Onde:

L = unidade de medida fixa ao estabelecer o tamanho do objeto a ser utilizado para
cobrir o grafico.

N(L) = nimero de objetos com L unidades de medida.

Utilizando como exemplo a llustracdo 1 é possivel verificar que L € a medida do
comprimento do lado de um dos quadrados gerados a partir do primeiro, e que a
razao proposta identifica como esta distribuida a nova forma em relagcdo ao plano

anterior.

"4

Figura 2 - Calculo da Dimensao
Fonte: Schmidt, 2005

Neste caso, consideramos N(L) = 5 e, considerando o comprimento L, a figura
original tem L = 3 de medida de lado. Calculando a dimenséo:

InNi(L) In5

InL) ] N D= lim; .. [lnE] N

D= lim; [ D = 1465

Para realizar calculos serd utilizada a metodologia R/S, ou Rescaled Range
Analysis, que distingue os fractais dos outros tipos de séries utilizando o Coeficiente
de Hurst, que faz a ligacdo da dimensdo fractal com o comportamento de uma série.
A relacdo do coeficiente com a dimensao fractal é explicada, segundo Schmidt
(2005), pela equacéo.

D=2—H 4
Onde:

D = dimensao fractal

H = coeficiente de Hurst

2.2.2.3.4 Falha da Hipdtese Gaussiana

Nas teorias atuais de mercado, a Teoria Moderna de Portfolio e as demais, que
envolvem o estudo da especulacdo nao diferenciam o investidor de curto e o de

longo prazo, pois consideram o mercado eficiente, onde o preco reflete todas as
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informacdes disponiveis sobre aquele ativo. Se os retornos séo distribuidos segundo
o0 modelo de passeio aleatério (browniano), entdo os retornos sdo, em meédia, 0s
mesmos independentemente do horizonte de tempo dos investidores.

Bachelier (1900) desenvolveu o modelo pioneiro do processo estocastico no qual as
variagbes nos precos de um ativo eram variaveis aleatdrias independentes e
identicamente distribuidas com variancia finita. De acordo com o Teorema do Limite
Central, essas variacbes poderiam ser descritas por uma distribuicdo normal
(RIBEIRO e LEAL, 2002).

2.2.2.3.5 Critica a Hipotese da Eficiéncia de Mercado (HEM)

As origens da hipotese de eficiéncia de mercado (HEM) podem ser tragadas a partir
de George Gibson que afirmou que as trocas de conhecimento publico em um
mercado aberto adquirem valores de acordo com o julgamento da melhor
inteligéncia que lhes dizem respeito (GIBSON, 1889 apud SEWELL, 2011,p. 2,
traducdo nossa). Bachelier (1900) desenvolveu a matematica e a estatistica do
movimento browniano e a aplicacdo a especulacdo (COURTALT et al., 2000).
Taussig (1921) propds o questionamento da real influéncia da relagéo entre a oferta
e a demanda na determinacédo do preco fundamental de um ativo. Cowles (1933)
analisou a performance de profissionais de investimento e concluiu que o 0s
previsores do mercado ndo conseguem realmente prevé-lo. A intensificacdo dos
estudos sobre o mercado eficiente veio no trabalho de Fama (1965) concluindo que
o0 mercado segue o random walk, entretanto, Samuelson (1965) criou o primeiro
argumento econdmico formal de mercado eficiente. Outros autores contribuiram
para os estudos dos mercados eficientes, e mais atualmente houve a discussao
englobando a crise financeira de 2008, como foi proposto por Ball (2009) em seu
trabalho "The global financial crisis and the efficient market hypothesis".

A premissa da teoria da Eficiéncia de Mercado é a de que todos os mercados
financeiros sdo eficientes por refletir instantaneamente no preco dos ativos todas as
informacdes novas que sdo relevantes (SCHMIDT, 2005). A hipotese propbe o
caminho para avaliar a eficiéncia do mercado, considerando que em um mercado
eficiente um investidor ndo consegue obter retornos maiores utilizando analise

técnica ou fundamentalista j& que todas as informacdes estdo disponiveis. De
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acordo com essa teoria, a frequéncia das mudancas de preco deveriam ser bem
representadas pela distribuicdo normal (PETERS, 1994).
Duas nocfes sdo importantes para a definicdo da HEM segundo Schmidt (2005). A
primeira é referente ao random walk ou passeio aleatério, que diz que os precos do
mercado sdo aleatdrios se suas variacbes sdo independentes e aleatOrias. A
segunda é referente a racionalidade do investidor, que incorpora as informac¢des nos
precos justos.
Segundo Fama (p. 387, 1970, traducdo nossa) as condicGes para a eficiéncia do
mercado de capitais sao:
a) Nao hé custo de transacao dos titulos em negociacéo;
b) Todas as informacbGes estdo disponiveis sem custo para todos os
participantes do mercado;
c) Todos concordam sobre as implicacbes das informacdes atuais para o
preco atual e distribuicdes de precos futuros de cada titulo.

Neste mercado, o preco dos titulos obviamente reflete todas as informacdes
disponiveis. No entanto, o préprio Fama (1970) considera que essas premissas nao
refletem o mercado na pratica e analisou a partir de varios niveis de eficiéncia em
funcdo da informacéo disponivel.

O primeiro foi o nivel de eficiéncia na forma fraca, que remete as informacbes
disponiveis sobre os precos (ou retornos) passados. Quando a hipétese de
eficiéncia foi suportada neste nivel, passou-se ao nivel de eficiéncia semi-forte onde
foi verificada a velocidade do ajuste do preco a partir da divulgacédo de informacodes
publicas. Por fim, a forma forte onde a preocupacgéo é se algum investidor, ou grupo
(como exemplo, a geréncia de fundos mutuos) possui acesso restrito a informacdes
relevantes para a formacéo de precos recentes.

Uma das criticas a HEM é a manutencéo do conceito de precos justos e investidores
racionais em momentos de bolhas e crises financeiras. A HEM né&o faz qualquer
mencao a liqguidez do mercado, afirmando apenas que 0s pre¢cos sdo sempre justos,

independentemente de haver liquidez ou ndo. Segundo Peters (1994):

Um mercado estavel ndo é o mesmo que um mercado eficiente, como
definido no HME. Um mercado estavel € um mercado com liquidez. Se o
mercado tiver liquidez, entdo o preco pode ser considerado como préximo
ao “justo”. Entretanto, mercados nem sempre possuem liquidez. Quando ha
uma falta de liquidez, os investidores participantes estdo dispostos a
assumir qualquer preco que puderem, justo ou ndo. (p. 42, Traduc&o nossa)
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E importante considerar que ha diferenga de horizontes de investimentos e que o0s
investidores reagem de maneiras diferentes as informacdes ao considerar em que
momentos elas impactardo nos precos das suas acoes.

Segundo Peters (1994), a fonte da liquidez do mercado é a diferenca entre os
horizontes de investimento, dos conjuntos de informacdes e, consequentemente, do

conceito de preco justo. E importante ressaltar que:

A HME né&o leva em consideracéo a histdria, uma vez que, em um mercado
eficiente, toda a informagédo ja estd descontada nos precos correntes dos
ativos.[...] O modelo de mercado eficiente reduz o agente [homo sapiens] ao
homo economicus: decisor racional que busca defender seus interesses,
utilizando-se de sua capacidade ilimitada de célculo e de plena informag&o.
Esta hipétese pressupfe que todos tém a mesma capacidade matemética e
0 mesmo acesso a noticias. (GLEISER, 2002 apud HAYASHI, p. 7, 2002).

Quando o mercado esti estavel, o HEM e o CAPM funcionam bem por serem
modelos de equilibrio, e os novos modelos devem estar preparados para explicar as
0s acontecimentos fora da expectativa de equilibrio (PETERS, p.44, 1994, traducao

nossa).

2.2.2.3.6 Hipotese de Mercado Fractal

2.2.2.3.6.1Conceito da Hipotese de Mercado Fractal

A Hipdétese de Mercado Fractal nasce como uma alternativa a hipétese de eficiéncia
de mercado descrita anteriormente, e da uma base matematica para a analise de
fractais ao verificar a estrutura semelhante em diversas escalas. Leva em
consideracdo o impacto da liquidez e do horizonte de tempo do investimento no
comportamento do investidor (PETERS, 1994).

Um mercado estavel se mantém com investidores de varios horizontes de
investimento. As perdas daqueles que negociam em curto prazo sao sobrepostas
por investidores de longo prazo que tém interesse em manter suas perspectivas

futuras e ndo consideram as perdas de curtissimo prazo como algo fora do normal.
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2.2.2.3.6.2 Proposta da Hipotese de Mercado Fractal

Na Hipotese de Mercado Fractal o mercado se estabiliza sozinho quando ha
investidores com horizontes temporais diferentes, e por conta disso a teoria afirma
que todos os investidores compartiiham do mesmo risco quando é ajustado pela
escala do tempo. O risco compartilhado explica porque a frequéncia de distribuicao
dos retornos parece a mesma quando os horizontes de investimento sao diferentes
(PETERS, 1994).

Remetendo ao conceito de fractal, o investidor de curto prazo possui uma parcela
maior de aleatoriedade por trabalhar em intervalos menores para analise das
informacdes disponiveis. Considerando o intervalo de tempo utilizado para a tomada
de decisdo, os ganhos e perdas serdo considerados materiais mesmo que
numericamente sejam inexpressivos, vide o intervalo da oscilacdo dos precos
esperado pelo investidor de curto prazo. Em escalas maiores de tempo, onde estao
os investidores de longo prazo, tem-se uma caracteristica mais deterministica, ndo
sendo drasticamente impactados com oscilacdes isoladas, mas sim pelo resultado
das oscilacGes diarias ajustadas para o seu tempo de retorno esperado. Os fractais
seguem a aleatoriedade local e o determinismo global sendo, no caso do mercado, a
escala determinada pelo tempo.

A principal consideracao da Hip6tese de Mercado Fractal é que:

(...) a informacéo é avaliada de acordo com o horizonte de investimento do
investidor. Por conta da diferenca de horizontes de investimento o valor da
informacao é diferenciado, e a difusao da informacgao também sera desigual.
(...) os precos ndo irdo refletir todas as informacdes disponiveis, mas
somente a informacdo importante para aquele horizonte de investimento.
(PETERS, p. 49, 1994, tradug&o nossa)

As formas de analise do ambiente também s&o diferenciadas de acordo com a
perspectiva do investimento. Investidores de longo prazo estdo mais preocupados
com fatores econdémicos e resultados das empresas. Investidores de curto prazo
fazem analises técnicas, de tendéncia e de liquidez das acdes.

Em momentos de crise os investidores de longo prazo comeg¢am a participar das
transacbes de curto prazo, aumentando a necessidade de liquidez do mercado e

guebrando o equilibrio.
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3 METODOS E TECNICAS DE PESQUISA

3.1 Tipo e descricao geral da pesquisa

Para verificar se o IBOVESPA segue um comportamento deterministico com sera
feita uma pesquisa exploratoéria utilizando a teoria dos fractais e considerando como
populacao o valor diario da pontuacédo de fechamento do IBOVESPA 1° de janeiro
de 1999 a 7 de novembro de 2011, obtidos na base de dados do site da prépria
BM&FBOVESPA.

Os dados foram analisados de acordo com os conceitos de Dimensdo de
Correlacdo, Analise de Flutuacdo Na&o-Direcionada e, por fim, a Analise R/S
(Rescaled Range Analysis) para obtencdo do Coeficiente de Hurst. A partir dos
resultados espera-se determinar se o0s valores de retorno da pontuacdo de
fechamento do IBOVESPA seguem um comportamento deterministico.

3.2 Caracterizagcao da Organizacao

A BM&FBOVESPA é uma companhia de capital aberto formada pela integracédo, em
2008, das operacgOes da Bovespa e da Bolsa de Mercadorias & Futuros. Sediada em
Sé&o Paulo e possui escritorios no Rio de Janeiro, nos Estados Unidos, na China e
no Reino Unido. Atualmente € a Unica bolsa em operagéo no Brasil, lider na América
Latina e uma das maiores do mundo em valor de mercado.

A BM&FBOVESPA tem como objetivo atuar:

Como principal instituicdo brasileira de intermediacdo para opera¢des do
mercado de capitais, a companhia desenvolve, implanta e prové sistemas
para a negociacdo de acdes, derivativos de acdes, titulos de renda fixa,
titulos publicos federais, derivativos financeiros, moedas a vista e
commodities agropecuérias. Tendo em vista sua area de atuacdo, a
BM&FBOVESPA estéa sujeita a regulacao e a supervisdo da Comisséo de
Valores Mobiliarios e do Banco Central do Brasil. (BM&FBOVESPA, 2011c)

Desde 1972 a BM&FBOVESPA possui um pregdao automatizado com a
disseminacdo da informacdo em tempo real. Em 1990 inicia as opera¢cbes no

Sistema de Negociacdo Eletrbnica juntamente com o pregdo de viva voz, e neste
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mesmo ano faz convénio com a Bolsa de Valores do Rio de Janeiro (BVRJ) que
devido a evolugédo do mercado acionario a partir de 2000, transferiu a negociagéo de
acOes no Pais para a Bolsa de Valores de Sédo Paulo. Em 2002, a Bolsa de
Mercadorias & Futuros adquiriu os titulos patrimoniais da BVRJ, passando a deter os
direitos de administracdo e operacionalizacdo do sistema de negociagcdo de Titulos
Publicos, o Sisbex.

Em 1997 houve a implantacdo da Mega Bolsa da Bovespa para aumentar a
capacidade de processamento de informacdo, e em 1999 houve o lancamento do
home broker onde o investidor poderia transmitir a ordem de compra pelo sistema da
Mega Bolsa aumentando a independéncia e o fluxo de informac¢des. No ano 2000
houve a implantacdo do GTS (Global Trading System) para a negociacdo de
derivativos. Em 2004 ocorreu o langamento do Web Trading, sistema de negociacéo
de minicontratos derivativos via internet da Clearing de ativos da BM&F e do Banco
BM&F. Em 2005 houve o encerramento dos pregdes em 2009 foram encerradas as
operacOes de derivativos de viva voz, dando inicio as negocia¢des unicamente via
sistemas eletrénicos.Em 2006 ocorreu a implantacdo de uma nova estrutura de
tecnologia da informacdo que reduziu os custos de cada manutencdo e o aumento
do nimero de transag6es no mercado de capitais.

Finalmente, em 2008 ocorreu a integracdo da Bovespa Holding S.A. e a BM&F S.A.
e a criacdo da BM&FBOVESPA S.A. e desde 20/08/2008 possui acdes listadas com
o codigo BVMF3 gue integra o IBOVESPA, indice que reune as acdes mais liquidas

do Brasil e que sera abordado em tdpico posterior.

De acordo com o Relatério Anual de 2010 (BM&FBOVESPA, 2011d, p. 55), a
BM&FBOVESPA possui uma média diaria de negociacdo de R$ 6,5 bilhdes em 2010
com um aumento de 22,7% em relacdo a 2009 e o valor médio por negocio ao longo
dos ultimos anos caiu de R$ 27,8 mil em 2006 para R$ 15,9 mil em 2009 e R$ 15,1
mil em 2010. De acordo com o relatorio, essa queda deve-se, principalmente, ao
crescimento da participacdo do grupo de pessoa fisica, e também ao aumento da
sofisticacdo de alguns investidores, fato que foi possibilitado pela eletronificacdo do
processo de negociacao e pelo acesso a esse sistema. (BM&FBOVESPA, 2011d, p.
55)
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3.3 Populacao e amostra

Serdo utilizados como dados para andlise os valores de fechamento do IBOVESPA
obtidos no site da BM&FBOVESPA do intervalo de 1° de janeiro de 1999 a 7 de

novembro de 2011.

No ano de 1999 teve inicio o servico de home broker com a disseminacdo da
informacdo em tempo real, onde os valores negociados estavam disponiveis para
todos os investidores que poderiam transmitir a ordem de compra pelo sistema da
Mega Bolsa aumentando a independéncia do investidor e, consequentemente, o
fluxo de informacBes. Com as acbes negociadas em tempo real os investidores
possuem um maior nimero de dados exigindo uma ampla analise. Antes, em dados
divulgados diariamente, havia apenas este horizonte de analise, e com informacéo
em tempo real ha a possibilidade de criar intervalos de dias, horas ou minutos. Por
haver uma reacdo mais dindmica dos investidores a partir da implementacdo do

home broker a analise a partir do método fractal sera feita a partir de 1999.

Partindo dessa especificacdo da amostra, seréo utilizados os valores de retorno dos
precos de fechamento diarios para andalise e construcdo de gréaficos do
comportamento do IBOVESPA.

3.4 Caracterizacao dos instrumentos de pesquisa

3.4.1 Analise R/S — Rescaled Range Analysis

Mandelbrot (1971) foi o primeiro a considerar que ha uma dependéncia estatistica
persistente dos retornos dos ativos, porém o procedimento estatistico desta forma
de analise originou-se no campo da hidrologia com os estudos de Hurst (1951) que
analisou os registros sobre o transbordamento do Rio Nilo e a partir disso verificou
gue ocorriam em ciclos, mas nao periodicos. A partir do estudo deste fendmeno
Hurst criou sua propria metodologia, e o principal atributo foi poder identificar ciclos
nao periédicos em dados distribuidos por um periodo. Segundo Rosenman (1986) o
fenbmeno estatistico de ciclos ndo periédicos constitui a chamada dependéncia
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persistente, ou “memdria”. A medida estatistica da dependéncia persistente é
chamada de Coeficiente de Hurst que reflete a relacdo entre a amplitude ou Range
(R) de valores de uma amostra em um determinado periodo de uma série historica,
ajustados de acordo com os desvios-padrao (S) desta amostra.

O ajuste da série proposto por Hurst (1951) a partir do Rescaled Range foi tido como
base para os estudos do conceito de Renormalization Group, formalmente
conceituado por Wilson (1971) e utilizado na mecanica estatistica. De acordo com
Plascak e Grandi (1999) o Renormalization Group estabelece uma relagdo de
recursdo transformando o espaco mantendo a fisica subjacente inalterada, e a partir
dessa invariancia de escala continua estabelece-se uma dimensdo fracionaria

atribuida ao fractal em contraste com a dimenséo inteira do espaco euclidiano.

Tal conceito se refere a um aparato matematico que permite comparar valores de
escalas diferentes nos sistemas que parecem ser oS mesmos em todas as escalas,
O que € uma caracteristica dos fractais ndo deterministicos (self-affine),

considerando que a dimensao pode ter valores nédo inteiros.

3.4.2 Coeficiente de Hurst

Harold Edwin Hurst (1900 — 1978) foi um hidrologista responsavel por construir
barragens, e no projeto da barragem do Rio Nilo, Hurst buscou estimar a capacidade
do reservatério considerando que o movimento de entrada e saida de &agua é
influenciado por fatores exdgenos como chuvas e cheias dos rios adjacentes. Ap6s
analisar 847 anos de registros das caracteristicas do rio, Hurst passou a perceber
gue os movimentos ndo eram totalmente aleatorios, sendo similares em ciclos néao
periodicos. Durante o desenvolvimento da metodologia, Hurst foi alertado por
Einstein em 1908, que o movimento conhecido por Browniano, era entdo
considerado o primeiro modelo de processo aleatério. Einstein descobriu que a
distancia que uma particula aleatéria cobre aumenta com a raiz quadrada do tempo
usado para medir a distancia. Em financas esta formula é utilizada para tornar

temporal a volatilidade ou os desvios-padrao.
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Tal propriedade é descrita pela formula:

R=T% 5> R=T
%)
Onde:
R = distancia medida

T = tempo medido

O desvio padrao de um periodo é resultante da multiplicacdo dos desvios padrbes
dos retornos mensais pela raiz do periodo analisado (se for um semestre, entdo para
o calculo utiliza-se a raiz de 6 meses). Com isso considera-se que o desvio padrao

aumenta de acordo com o tempo (PETERS, 1994, p.55, traducdo nossa).

Adaptando para os mercados, tem-se a série de dados x; (com i=1,2,..,n) .
Fazendo o ajuste de acordo com a média tem-se que y; = x; — X (X sendo a média

da série).
R, = max(Y) — min(Y) (6)

O intervalo ou amplitude (R) é a diferenca entre o valor maximo e minimo dos
valores da série. Este procedimento segue o calculo do intervalo, que é definido pela

formula entre 0 maximo e o minimo, e o desvio padrdo de cada sub-periodo.
A partir disso calcula-se as somas parciais da série:
k
Sk = Z(yi) coml1<k <n
i=1 (7)
O rescaled range € igual a:

max(Sy)—min(Sg)

,coml <k <n 8)

(R/S)n =

On

Adaptando esta férmula para as séries que ndo necessariamente obedecem ao
efeito Browniano, e levando em conta que os sistemas ndo sdo independentes,

Hurst chegou a seguinte equacéo:

(R/S)n = cxn" 9)
Sendo:
n = nimero de amostras

C = constante
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h = coeficiente de Hurst
Aplicando o logaritmo na equacéo anterior, obtemos a seguinte equacao:
log(R/S),, = logc + H *logn (10)

O valor esperado para o Coeficiente de Hurst pode ser calculado a partir da seguinte
férmula proposta por Anis e Lloyd (1976):

11
n—0,5 ()

n

ER/S)n = (=) « (x50 x fm

Onde:
n = nimero de observacgdes

De acordo com Peters (1994) ao utilizar a metodologia de célculo R/S é possivel

verificar onde ha mudanca nas caracteristicas estatisticas do mercado.

3.4.3 Ruidos

O mercado € um sistema dindmico que muda seu comportamento ao longo do
tempo e possui erros inerentes chamados ruidos, e no caos este sistema dinamico
estd sujeito ao comportamento com erros, amplificacdo de eventos e
descontinuidades (PETERS, 1994, p. 239). Na precificacdo de a¢bes o ruido pode
ser o aumento da incerteza de que uma informacdo nova pode impactar no preco
considerado justo ou se realmente o aumento foi incorporado ao prego (equivalente
ao conceito de especulacdo). De acordo com Peters (1994) a medida do erro € o
problema mais comum nos dados econémicos, e um exemplo € que nao é possivel
reconhecer uma recessao no momento em que ela ocorre, mas sim alguns meses
ou anos depois. Além dos precos das acgles, os indicadores econdmicos volateis
podem ser fonte de ruidos.

Os ruidos sdo caracterizados pelos espectros de poténcia que sdo calculados de
acordo com a transformacéo de Fourier que desenvolveu em 1800 a chamada
analise espectral. A transformacdo de Fourier traduz a série temporal em uma
funcdo definida por sua frequéncia e dessa forma elas podem ser representadas
pela soma curva dos senos (ou cossenos) de frequéncias diferentes e de duracao
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infinita (PETERS, 1994, p. 170). O fator de escala ou expoente espectral é
conhecido pela variavel "b" e pode variar de 0 a 4.
Se 0 < b < 2 entdo havera o ruido rosa (pink noise) e com b > 2 h4 o ruido preto
(black noise). Com b = 2 ha o ruido branco (white noise).
A equacdo que relaciona os ruidos fractais foi proposta por Mandelbrot e Van Ness
(1968) e o coeficiente de Hurst é a seguinte :

b=2+H+1 (12)
Onde:
b = expoente espectral

H = coeficiente de Hurst

Segundo Peters (1994), trabalhando com a Hipétese de Mercado Fractal € possivel
gue cada horizonte de investimento possua seu proprio sistema dinamico e por
conta do problema de dependéncia das condicdes iniciais, os ruidos do sistema
aumentam o problema da previsdo, exigindo que os testes sejam adaptados para
minimizar os efeitos.

De acordo com os valores encontrados para o Coeficiente de Hurst ha a
classificacdo da série em um tipo de ruido, e cada tipo possui suas proprias

caracteristicas que auxiliam na analise do comportamento da série.

O ruido rosa é caracteristico quando 0 < H < 0,5 e estd relacionado a
antipersisténcia. Um sistema ser antipersistente significa que cobre uma area menor
do que um passeio aleatério, ou seja, tem mais variacbes do que um processo

aleatorio.

7

O ruido preto é caracteristico quando 0,5 < H < 1, e esta relacionado a séries
temporais persistentes que possuem efeitos de memaria de longo prazo, ou seja, 0s
acontecimentos futuros sdo impactados por agbes no presente. Em sistemas
cadticos significa que ha interferéncia das condi¢des iniciais independentemente da
escala de tempo que esta sendo analisada, 0 que é uma caracteristica dos fractais
(PETERS, 1994, p. 61).
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3.5 Procedimentos de coleta e de analise de dados

Os dados foram obtidos no site da BM&FBOVESPA em planilha histérica e
organizados em dados diérios a partir da data inicial de registro do valor do indice de

acordo com a determinacao do periodo da amostra.

Os resultados foram analisados com o auxilio do programa R Project para
estatistica, que € um software livre para célculos e constru¢do de graficos. O R
Project permite uma grande variedade estatistica (modelagem linear e nédo-linear,
testes classicos em estatistica, analise de séries temporais, classificacdo e
agrupamento) além de técnicas de grafico. (R PROJECT, 2011). Além disso, o R
Project possui pacotes para aprimorar a pesquisa em eixos especificos, e neste
trabalho foi utilizado o "Pacote Fractal" (FRACTAL PACKAGES, 2011). Dentro deste
pacote ha formulas especificas para o trabalho com fractais, onde foram
selecionadas algumas que se mostraram relevantes para 0s objetivos propostos,

apresentadas a seguir.

3.5.1 Dimenséo de Correlacédo (corrDim)

Segundo Grassberger e Procaccia (1983), o expoente de correlagdo permite
distinguir entre o caos deterministico e um ruido aleatério, além de ser estritamente

relacionado a dimensao fractal.

De acordo com Grassberger e Procaccia (1983), a dimensdo de correlagcdo € uma
medida da densidade (ou dispersdo) do atrator dentro de um espaco de fases.
Sistemas que apresentam comportamento estavel, periddico ou cadtico possuem
atratores caracteristicos. Assim, para reconstruir o atrator, € necessario arbitrar-se a
dimensao do espaco de fases, dimenséo esta conhecida como dimenséo de imersao
(embedding dimension). (GANDUR, 2001, p. 69)
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A partir da dimenséo de correlacdo € possivel determinar se o sistema € caotico ou

randdmico:

A sensibilidade critica as condic¢des iniciais € a caracteristica fundamental
gue diferencia os sistemas complexos caédtico deterministicos dos sistemas
gue apresentam respostas randdmicas ou estocasticas. Para estes
sistemas (randdémicos ou estocdasticos), a mesma condi¢do inicial pode
conduzi-los a estados bastante distintos em pequenos intervalos de tempo,
0 que ndo ocorre nos sistemas caédtico deterministicos. Quando se mede
um sinal temporal discreto, sempre se deseja encontrar as equacdes que
governam a dindmica deste sistema. Se este sinal for cadtico, deseja-se
determinar se o sistema é caético deterministico ou randémico. No caso de
um sistema cadtico deterministico, espera-se poder descrever a sua
dindmica por meio de um conjunto finito de equacdes diferenciais. Sendo o
sistema randémico, este ndo seria descrito por um conjunto de equagfes
diferenciais (devido ao seu elevado grau de liberdade), mas sim por fungdes
de probabilidade.(GANDUR, 2001, p. 68)

Ainda de acordo com Gandur (2001), nos sistemas randomicos a dimensédo de
correlacdo cresce indefinidamente a cada dimensdo de imersdo, mas em um
sistema cadtico, a dimenséo de correlacdo atinge um valor constante. A dimensao
de correlagdo fornece uma estimativa do numero de equagdes diferenciais

necessarias para descrever a dinamica global do sistema.

Nas instrucdes da funcdo afirma-se que a estimativa dimenséo de correlacao deve
ser sempre interpretada também como uma estatistica sumaria subjetiva, mesmo
quando a série original seja representativa em relacdo a resposta verdadeiramente

livre de ruido cadtico.

3.5.2 Detrended Fluctuation Analysis - DFA

A analise de flutuagéo estima o valor do expoente de escala permitindo caracterizar
a dependéncia de longa meméria em séries fractais estocasticas e foi proposto
inicialmente por Peng et al. (1994) enquanto verificava a série de nucleotideos e
aprimorado na deteccédo de correlagdo de um grande intervalo de sequéncias de
DNA (Peng et al., 1995).

O método DFA possui a vantagem de detectar correlagbes além de permitir a
deteccado de erros em correlacdes que aparentemente séo de longa data. A principal
diferenca para o método R/S é que a DFA enfoca nas oscilagdes em torno de uma
tendéncia, ao invés de um intervalo como € no R/S (KRISTOUFEK, 2009).
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3.5.3 Coeficiente de Hurst pelo Método R/S (RoverS)

O coeficiente de Hurst é calculado a partir da segmentacdo da série em "m" grupos
seguindo o célculo proposto no referencial tedrico. A estatistica R/S neste célculo é
utilizada para estimar o coeficiente a partir do aumento do nimero de grupos em que
a série sera dividida e a repeticdo dos calculos para identificar se a série possui

ciclos periédicos ou ndo periédicos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A presente trabalho foi realizado a partir da anélise dos valores de retorno do
IBOVESPA de 1° de janeiro de 1999 a 7 de novembro de 2011, retirando-se 0s
valores negativos e iguais a zero, resultando em uma amostra de 3.182 valores.

Em 1999 foi criado o sistema home broker para transacdes via internet de compra e
venda de agles pelos investidores e consequentemente houve um aumento do
montante negociado. Este aumento da quantidade e do montante das transacdes é
percebido na ocorréncia de pontuacfes acima de 14.000 pontos maximos dos anos

de 1968 a 1998, que sdo anteriores a amostra utilizada na pesquisa.
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Grafico 1 - Frequéncia de pontuacéo de 1968 a 1998
Fonte: Construida pela autora a partir dos dados da BM&FBOVESPA
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Gréfico 2 - Frequéncia de pontuagdo de 1999 a 2011
Fonte: Construida pela autora a partir dos dados da BM&FBOVESPA
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E possivel verificar que houve um aumento da pontuagdo média em fungdo do
desenvolvimento econdmico, entrada de capital estrangeiro e aumento das
transacfes via home broker. Segundo Tabajara e Higuchi (2008, p. 2), no cenério
macroecondémico, a mudanca de maior impacto foi a introducdo do Plano Real em
1994, que favoreceu o controle da inflagdo. O Plano Real ofereceu ao pais maior
estabilidade a politica monetéaria e, como consequiéncia, houve um crescimento dos
investimentos internacionais no mercado acionario brasileiro.

Mas para analisar se o comportamento do indice ao longo do periodo de 1999 a
2011 segue um padrdo caodtico (deterministico ou randémico) ou um padrédo
estocastico, aplicou-se a programacao de Coeficiente de Correlagao (corrDim).

<
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Grafico 3 - Curvas de dimenséo de correlagdo em 10 dimensdes (log log)
Fonte: Construido pela autora utilizando o R

A partir da analise dos valores obtidos na regressao da seérie realizada no R Project,
€ possivel determinar que a dimenséo de correlacdo apresenta valores que levam a
considerar a existéncia de um atrator em torno da dimensao de correlacdo no valor
de 0,004, mostrando que os retornos do IBOVESPA seguem o chamado atrator
estranho que, segundo Gandur (2001), € encontrado em sistemas dinamicos
cadticos e apresenta auto-similaridade de escala (ou carater fractal), e uma

dimenséao fractal associada.



Tabela 1 - Valores de dimensé&o de imerséo e de correlacdo

Dimensao de

Dimensao de

Imersao Correlagao
1 0,996
2 1,999
3 2,992
4 4,010
5 5,343
6 0,005
7 7,219
8 0,005
9 0,005

10 2,260
11 0,004
12 0,004
13 0,004
14 0,004
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Para confirmar visualmente a existéncia do atrator estranho na série dos valores de

retorno do IBOVESPA foram construidos graficos comparativos com uma simulagéo

caoltica aleatoria.

Time History
o
p B
8 <
bt =
& %)
m
w -
I I I I I
0 500 1000 1500 2000

Time

30

20

10

-10

Time History

500

T
1000

Time

Gréfico 4 - Série aleatéria comparativa com a série de retornos do IBOVESPA

Fonte: Construido pela autora utilizando o R Project
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Gréfico 5 - Distribuicdo da série aleatéria comparativa com a série do IBOVESPA

Fonte: Construido pela autora utilizando o R Project
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Gréafico 6 - Dimenséao de imerséo e de correlacdo da série aleatéria comparativa com a série
do IBOVESPA
Fonte: Construido pela autora utilizando o R Project

A série de numeros aleatérios preenche uniformemente o espaco em qualquer
dimensédo e assim ao medir a dimenséo sera encontrada a do préprio espaco. Em
séries caodticas, que € o caso da série do IBOVESPA, os pontos tendem a seguir
para um atrator que € o ponto onde os valores oscilam em uma 6érbita. Dessa forma,
em séries cadticas sdo descritas apenas a partir de funcdes de probabilidade, e ndo
de um conjunto de equacfes diferenciais. Este Ultimo caso traria a possibilidade de
elaboracdo de uma férmula de previsao dos valores dos pontos.

Para verificar se os retornos do IBOVESPA seguem uma tendéncia utiliza-se a
andlise de flutuacdo nao-direcionada (DFA). Com ela estima-se o valor do expoente
de escala para verificar a existéncia da dependéncia de longa memoria,
considerando o erro de correlacdo (RMSE).

Segundo PENG et al (1995), quando os dados néo séo relacionados entre si (white
noise), o coeficiente corresponde a um passeio aleatorio (random walk) onde H =
0,5. Quanto maior o valor de H, similar ao coeficiente de Hurst, menos oscilatéria é a
série. A partir da série de retornos do IBOVESPA foi obtido o expoente de escala H
= 0,033, que indica que os maiores e 0s menores valores da série temporal parecem
alternar com mais frequéncia do que uma série random walk, evidenciando que os

pontos ndo seguem um padrédo em torno de uma tendéncia (ndo ha correlacao).
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Gréfico 7 - Expoentes de escala dos retornos aleatérios comparativos com os do IBOVESPA
Fonte: Construido pela autora utilizando o R

Tal resultado mostra que ndo had um padrdo deterministico dos retornos do
IBOVESPA, sendo o coeficiente H menor que 0,5 demonstra um comportamento
oscilatério. Segundo Willmott e Matsuura (2005) a curva RMSE (root-mean-square
error) é construida a partir do erro total obtido pela soma dos erros individuais, isto €,
cada erro influencia o total na proporcdo do seu quadrado, ao invés da sua
magnitude. A RMSE é composta pela distribuicdo das magnitudes dos erros e com a
raiz quadrada do numero de erros, assim como com a média da magnitude dos
erros. No caso do IBOVESPA (gréfico da direita) hA um aumento do RMSE que néo
acompanha o crescimento da linha de tendéncia do expoente de escala, o que
determina que os pontos se comportam de forma cadtica sem seguir um padrdo ou
correlagdo, mesmo que aleatério.

Com o calculo do Coeficiente de Hurst pelo método R/S sobre a série de retornos do
IBOVESPA foi possivel verificar que o encontrado foi de H = 0,641. Segundo a teoria
do caos este valor esta dentro do intervalo em que pode ser considerado um ruido
preto (black noise), caracteristico de séries de longa data e periédicas como
mudancas de prec¢os de ac¢des no mercado (Peters, 1994).

E interessante verificar que um black noise traz a caracteristica de possuir
"catastrofes”, reflexo da descontinuidade abrupta das subidas e descidas gréficas,
gue é um movimento chamado de Noah effect por Mandelbrot (1972). Peters (1994)
mostra que mesmo havendo um efeito de longa memdria é importante salientar que
ao se derivar o processo de black noise chega-se ao pink noise, mostrando que 0s
retornos obedecem ao primeiro, mas a sua "aceleracdo”, ou volatilidade, deveria

seguir o segundo. Peters (1994) faz uma comparacgao pertinente dizendo que agua
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7

em movimento é turbulenta e a turbuléncia medida ndo é o fluido em si, mas a
velocidade dele. Aplicando ao mercado, a turbuléncia ndo é o preco (neste caso o
retorno) em si, mas a velocidade das mudancas e ndo as mudancas por elas
mesmas. Aplicando ao IBOVESPA, a série segue 0 comportamento do ruido preto
mas as oscila¢des sdo descritas pelo ruido rosa, que é confirmado pelo coeficiente
de escala na andlise DFA.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O mercado de capitais tem grande importancia na economia por ter como objetivo
equilibrar os recursos destinando o estoque de capital da economia para setores
deficitarios. Com a evolucdo tecnoldgica o fluxo de transacBes aumentou
significativamente trazendo a necessidade de andlises mais amplas, diversificadas e
criticas sobre a série de precos das acdes e dos indices, esses Ultimos responsaveis
por refletir a situagdo de uma cesta das acdes mais relevantes em fluxo e montante.
As principais crises financeiras tém tido suas raizes no mercado de capitais, 0 que
traz a necessidade de analisar caracteristicas do mercado e julgar seu
comportamento de forma com o auxilio de novas técnicas.

A econofisica traz abordagens utilizadas por fisicos para o estudo econdmico,
trazendo uma nova visdo aos problemas de séries temporais e a teoria de fractais
traz como principio inicial verificar padrées na natureza em situacdes imprevisiveis a
primeira vista assim como o comportamento dos mercados, auxiliando na criacéo de
cenarios em curvas que também ndo possuem a caracteristicas de previsibilidade.

A aplicacdo da teoria de fractais, pertencente ao campo da econofisica, ao conjunto
de dados de retorno do IBOVESPA de 1999 a 2011 mostrou que a BM&FBOVESPA
aumento seu fluxo de transacdes em relacdo aos anos anteriores e seu
comportamento foi estudado a partir da aplicacdo dos conceitos de Coeficiente de
Correlacdo, Analise de Flutuacdo Nao-Direcionada e a andlise R/S.

Os principais resultados obtidos foram que o IBOVESPA se comporta como um
sistema dinamico caotico ndo deterministico, ou seja, ndo € uma serie aleatoria e
pode ser descrito por funcdes de probabilidade. Por ser um sistema cadtico seu
grafico possui um atrator estranho (ponto de orbitacdo da curva) e possui uma
dimensado fractal associada. A partir da analise DFA verificou-se que a série é
antipersistente, se comportando mais alternada que uma série que o random walk
confirmado a partir do célculo do expoente de escala chegando ao valor de H=0,033
evidenciando que os pontos ndo seguem um padrdao em torno de um ponto de
tendéncia apesar de possuir um atrator para a curva. Para verificar o comportamento
deterministico ou aleatdrio foi calculado o coeficiente de Hurst a partir da analise R/S
onde foi obtido o valor de H = 0,641 que corresponde ao comportamento de séries

periodicas de longa data onde as informacdes atuais sao influenciadas de forma
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"leve" por dados anteriores, comportamento esperado para o preco de acdes no
mercado, e também considerando que ha as chamadas "catastrofes” que séo
guedas e altas abruptas, chamado de Noah Effect por Mandelbrot (1972).

A partir destas analises pode-se concluir que, considerando os resultados obtidos
com as ferramentas do método de fractais, o IBOVESPA ndo segue um
comportamento deterministico, mas € importante ressaltar que ha um ponto de
atracdo da curva por ser um sistema dinamico cadtico e que 0s pontos Ssao
correlacionados como descrito pelas caracteristicas do black noise.

O entendimento mais relevante da pesquisa foi a descoberta de um atrator estranho,
gque mostra que mesmo nhao tendo sido identificado um comportamento
deterministico na série de retornos do IBOVESPA, possui um ponto de atratividade
da curva, e que em periodos seguintes pode haver um crescimento da pontuacdo
que pode ser em torno do atrator encontrado, sem deixar de considerar a possivel
ocorréncia de movimentos abruptos caracteristicos dos ruidos pretos (black noises).
O trabalho contribui com o entendimento do comportamento do IBOVESPA para
analises de tendéncia com a criacdo de cenarios e para pesquisas futuras sugere-se
a analise por um periodo maior para avaliar se o atrator se mantém ou se é

caracteristica vinculada ao tamanho da amostra.
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ANEXOS

Anexo A — Programacao em R Project

install.packages("fractal”)
## Brazil (SP2)

library(fractal)

ibov.df<-read.csv("C:/users/carolina/desktop/ibov.csv")
hist(ibov.df[,"PX_LAST"])

IBOVESPA .ret<-diff(log(ibov.df[,"PX_LAST"]))*100
IBOVESPA . ret[is.na(IBOVESPA.ret)]=0
IBOVESPA.ret[is.inf(IBOVESPA.ret)]=0

help(corrDim)

correlacao <- corrDim(IBOVESPA.ret,dimension=14)
print(correlacao )

plot(correlacao, fit=TRUE, legend=FALSE)
eda.plot(correlacao)

## Construcao dos graficos de exemplo aleatorio
print(beam.d2)
eda.plot(beam.d2)

help(DFA)

DFA.walk <- DFA(IBOVESPA ret)
print(DFA.walk)

plot(DFA.walk)
eda.plot(DFA.walk)

## Construcao dos graficos de exemplo aleatorio

DFA.walk <- DFA(rnorm(1024), detrend="poly1", sum.order=1)

print(DFA.walk)
eda.plot(DFA.walk)

help(RoverS)
RoverS(IBOVESPA ret)
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Anexo B — Dados de Saida do Programa

CorrDim:

Correlation dimension for IBOVESPA.ret

Embedding points : 3155

Embedding dimension(s): 1234567891011121314

Time lag 12
Oribital lag :0
Distance metric . L-Inf

Invariant estimate(s) : 0.996 1.999 2.992 4.01 5.343 0.005 7.219 0.005 0.005 2.26
0.004 0.004 0.004 0.004

DFA.walk:
Detrended fluctuation analysis for IBOVESPA.ret

H estimate :0.03278058
Domain : Time
Statistic : RMSE

Length of series 3181

Block detrending model : x ~ 1 +t
Block overlap fraction : 0

Scale ratio 12

Scale 4.0000 8.0000 16.0000 32.0000 64.0000 128.0000 256.0000 512.0000
RMSE 1.7537 1.9044 1.9941 2.0134 2.0266 2.0373 2.0441 2.0466

Scale 1024.0000
RMSE 2.0485

RoverS:

RoverS(IBOVESPA ret)
X

0.641032
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