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Resumo

Este estudo explora a dinamica dos precos das agoes da Americanas antes e depois
do crash registrado em janeiro de 2023, ap6s a descoberta de um rombo bilionario em seu
balanco contabil. Por meio de uma abordagem abordagem analitica para a deteccao de
padroes intrigantes e eventos marcantes em sua série histérica, antes da quebra identifica-
se uma tendéncia ascendente nas acoes, alimentando expectativas positivas. Contudo,
uma reviravolta surpreendente interrompeu esse crescimento, o que leva a seguinte per-
gunta: havia sinais de uma quebra iminente? Para responder a essa questao, a analise
da série histérica nao descarta a possibilidade de existéncia de um padrao log-periddicos
na periodo da bolha, seguido de uma queda exponencial nos precos na fase anti-bolha.
Embora a aplicacao de modelos log-periédicos para essa finalidade seja controversa, por
causa de padroes espirios e problemas na replicabilidade do fenomeno, este estudo mos-
tra que — pelo menos hipoteticamente — seria possivel alertar os investidores sobre a
quebra iminente da Americanas. A aplicacao desse modelo representa uma oportunidade
para compreender melhor e antecipar movimentos nao aleatérios do mercado, oferecendo
insights cruciais para tomadas de decisoes. Este estudo contribui para documentar a
evolucao da andlise de séries temporais financeiras, em especial, destacando a relevancia

da LPPL na analsie de comportamentos complexos em séries de tempo.

Palavras-chave: padroes log-periddicos, mercados financeiros, bolhas e anti-bolhas, gestao

de riscos, quebra financeira.
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8 Introducao

1 Introducao

O surgimento de crises financeiras e as bolhas associadas tem sido objeto de
significativo interesse na pesquisa académica, refletindo a necessidade premente de com-
preensao desse fendomeno complexo. A intrinseca interligacdo entre eventos que desenca-
deiam instabilidades economicas e as repercussoes dessas crises despertam um interesse
consideravel nao apenas nos circulos académicos, mas também em setores diversos da

sociedade.

No ambito deste trabalho, a motivacao para investigar a natureza e os fatores
desencadeantes de crises financeiras é impulsionada pela urgéncia de decifrar os padroes
e comportamentos que permeiam esses eventos cruciais. A busca por uma compreensao
mais aprofundada nao apenas se fundamenta na andlise retrospectiva desses episodios,
mas também visa fornecer insights valiosos para a formulacao de estratégias preventivas

e mitigadoras.

Ao explorar esse intricado cendrio financeiro, almeja-se nao apenas delinear as
causas subjacentes, mas também identificar padroes recorrentes que possam antecipar ou
caracterizar o surgimento dessas crises. Dessa forma, o presente trabalho busca contribuir
para o avanco do conhecimento nesta area critica, consolidando um arcabougo tedrico
robusto que sirva como base para analises futuras e, esperancosamente, para a promogao

de uma maior estabilidade nos mercados financeiros.

Este estudo nao se restringe apenas a investigacao de crises financeiras em si,
mas também se estende ao exame das bolhas associadas, cuja compreensao se mostra
igualmente crucial para uma visao holistica e abrangente. A medida que nos aprofundamos
nesse tema, a importancia de desvelar os fatores que contribuem para o surgimento de

bolhas torna-se evidente, constituindo-se em um aspecto central da presente pesquisa.

Assim, é com a conviccao de que a analise aprofundada desses fenomenos nao
apenas enriquece o entendimento estatistico, mas também fornece subsidios fundamentais

para o desenvolvimento de metodologias robustas de previsao e gestao de riscos.

A abordagem alternativa adotada para o estudo se destaca pelo uso da Log-
Periodic Power Law (LPPL) para modelar bolhas financeiras prévias a crashes. A LPPL
é reconhecida empiricamente por sua atratividade, pois demonstra habilidade em pre-
ver tanto a continuagdo quanto o término de bolhas, conferindo assim uma vantagem

comparativa em relacao a outros métodos de avaliacao de risco financeiro.

Atualmente, a questdo sobre a presenga de bolhas na formagao de pregos dos
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ativos é objeto de intensa controvérsia na teoria financeira contemporanea. Uma bolha
de precos ocorre quando os valores elevados sao mantidos principalmente pelo entusiasmo
exagerado dos investidores, nao sendo sustentados por uma avaliacao consistente do valor
real (Shiller, 2000).

Fatores como ambicao, excesso de confianca e flutuagoes sistémicas tém desem-
penhado papéis determinantes em episédios historicos de bolhas financeiras. Exemplos
emblemaéticos incluem as bolhas das Tulipas na Holanda em 1637, dos Mares do Sul na
Inglaterra em 1720, além dos booms observados nas décadas de 1920 e 1980 no mercado
de acoes norte-americano, culminando nos grandes crashes de 1929 e 1987. Esses eventos

representam apenas alguns dos inumeros exemplos ao longo da histéria (Sornette, 2009).

A dramética reviravolta na situacao financeira da Americanas, uma respeitada
empresa do varejo brasileiro, que recentemente enfrentou uma crise sem precedentes,
levando-a a solicitar recuperacao judicial. O ponto de inflexao ocorreu em 11 de janeiro,
quando o ex-CEQ, Sergio Rial, renunciou ao cargo, revelando um rombo contabil surpre-
endente de R$20 bilhoes, estimado atualmente em mais de R$40 bilhoes. Este escandalo
resultou em uma drastica desvalorizacao das acoes da empresa, exacerbada pela suspeita
de que executivos realizaram vendas significativas de acoes no segundo semestre de 2022,

possuindo informagdes privilegiadas sobre a iminente crise (Bolzani, 2023).

O surgimento de crises financeiras e bolhas associadas tem sido objeto de um
interesse significativo na pesquisa académica, refletindo a necessidade premente de com-
preensao desse fenomeno complexo. A intrinseca interligacao entre eventos desencadea-
dores de instabilidades economicas e as repercussoes dessas crises despertam interesse nao

apenas nos circulos académicos, mas também em setores diversos da sociedade.

No ambito deste trabalho, a motivacao é impulsionada pela urgéncia de decifrar
os padroes e comportamentos que permeiam esses eventos cruciais. A busca por uma
compreensao mais aprofundada fundamenta-se nao apenas na analise retrospectiva desses

episddios, mas também na aplicacao de técnicas analiticas avancadas.

A anélise inicial do banco de dados prevé a utilizagao de técnicas gréaficas, medidas
descritivas e modelos de séries temporais. No entanto, o cerne da abordagem analitica
repousa na aplicagdo de modelos log-periédicos (LPPL). Estes modelos, reconhecidos
por sua capacidade de identificar padroes logperiédicos em séries temporais financeiras,
desempenharao um papel fundamental na investigacao dos movimentos de pregos que

antecedem crises financeiras.

Ao explorar esse intricado cendrio financeiro, almeja-se nao apenas delinear as
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causas subjacentes, mas também identificar padroes recorrentes que possam antecipar ou
caracterizar o surgimento dessas crises. Dessa forma, o presente trabalho busca contribuir
para o avanco do conhecimento nesta area critica, consolidando um arcabougo tedrico

robusto que sirva como base para analises futuras.

Esta abordagem analitica nao apenas enriquecerda o entendimento estatistico,
mas também fornecera subsidios fundamentais para o desenvolvimento de metodologias
de gestao de riscos. Assim, ao direcionar nossa atencao para a andlise especifica de
padroes log-periddicos, este trabalho visa oferecer uma contribuicao tangivel para a com-
preensao mais profunda dos fenomenos financeiros complexos e para o aprimoramento das

estratégias de mitigagao de riscos.

No intuito de alcancar os objetivos deste trabalho, a secao subsequente, intitulada
Referencial Tedrico, conduzird uma analise aprofundada sobre os movimentos financeiros
conhecidos como bolhas e anti-bolhas. Exploraremos os conceitos fundamentais desses
fenomenos, considerando suas caracteristicas, implicagoes e os modelos tedricos estabele-

cidos para compreendé-los.

Além disso, a utilizacao da regressao nao linear, notadamente através dos mo-
delos log-periddicos (LPPL), desempenha um papel crucial na andlise dos movimentos
financeiros. Enquanto as técnicas graficas oferecem uma representacao visual dos dados
e as medidas descritivas fornecem resumos estatisticos, a regressao nao linear vai além ao

modelar relagoes complexas que podem existir nos movimentos financeiros.

A escolha dos modelos log-periédicos (LPPL) é fundamentada na capacidade des-
ses modelos em identificar padroes criticos em séries temporais. Estes modelos sao parti-
cularmente eficazes na deteccao de comportamentos nao lineares e variacoes peridédicas que
podem escapar a deteccao por métodos mais simples. Destacamos, assim, a importancia
da regressao nao linear, e mais especificamente dos modelos LPPL, como uma ferramenta

essencial para revelar nuances e padroes criticos nos dados financeiros em anélise.

Na condugao deste estudo, a atencao se volta para um caso especifico, o da Ame-
ricanas, com o intuito de explorar a influéncia da recente crise e a notavel desvalorizacao
das agoes dessa empresa. Este contexto oferece uma oportunidade tnica para analisar os
impactos adversos de eventos economicos significativos sobre o desempenho financeiro de

uma organizagao.

Os objetivos desta pesquisa foram delineados de maneira a abordar os desafios
apresentados pelo caso da Americanas. Inicialmente, buscou-se desenvolver um script em

R para realizar a coleta de dados por meio de web scraping, visando obter informagoes
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cruciais para a analise. Em seguida, uma andlise exploratéria minuciosa foi conduzida
para compreender a natureza dos dados e identificar possiveis padroes ou tendéncias

emergentes.
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2 Referencial Teorico

2.1 Bolhas

Teoria Economica e Comportamento dos Investidores

A teoria economica tradicional fundamenta-se na premissa de que os agentes
economicos operam sob principios de racionalidade, baseando suas decisoes na maxi-
mizagao do valor. No entanto, questiona-se a adequacao desse pressuposto quando se
trata do comportamento dos investidores. A visao frequente de agentes economicos como
individuos racionais é desafiada pela ocorréncia de bolhas especulativas nos mercados fi-
nanceiros. Bolhas especulativas representam movimentos significativos e artificiais nos
pregos dos ativos, desconectados de uma avaliacao razoavel de seu valor justo (Caselani,

2003).
Financas Comportamentais e Modelos de Feedback

A teoria de finangas comportamentais, oferece uma base crucial para a compre-
ensao das bolhas de precos, ao considerar as falhas cognitivas dos agentes de mercado.
Essas falhas sao determinantes na formacao de expectativas irracionais, que muitas vezes
superam o valor fundamental dos ativos. O papel do modelo de feedback na existéncia
de bolhas de precos. Esse modelo descreve um ciclo no qual a alta especulativa de precos
atrai a atencao do mercado, gerando entusiasmo e aumentando a demanda por ativos
em alta. Esse processo, se nao contido, resulta em um aumento descontrolado da bolha,

levando eventualmente ao seu estouro (Shiller, 2000).
Ciclos de Bolhas Financeiras segundo Sornette

Sornette (2009) argumenta que a histéria das bolhas financeiras e crashes revela
uma notavel repeticao de padroes ao longo dos séculos. Ele identifica cinco estagios que

caracterizam o ciclo de uma bolha, desde o inicio suave até o estouro:

e Inicio suave com aumento da producao e otimismo do mercado.

Atracao de investimentos internacionais, inflacionando os precos.

Atracao de investidores menos sofisticados, diminuicao das margens de ganho e

aumento da demanda por acoes.

Distanciamento do comportamento do mercado da realidade economica.
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e Diminuicao do nimero de novos investidores, mercado mergulhando em nervosismo

até o colapso.

Esses estagios se aplicam a diversas quebras de mercado, incluindo eventos histéricos
como o crash de 1929 nos Estados Unidos e bolhas contemporaneas como a da Internet e

a Imobilidria nos Estados Unidos (Sornette, 2009).
Exemplos de Bolhas:

Tulipas Holandesas: Durante o século XVII, a Holanda estava experimentando
um periodo de grande prosperidade economica, impulsionado pelo aumento do comércio,
especialmente com a América recém-descoberta. Amsterdam, em particular, tornou-se

um centro vital para o comércio no noroeste da Europa.

Nesse contexto de riqueza crescente, as tulipas, que foram introduzidas na Ho-
landa vindo da Turquia, tornaram-se objetos de desejo e simbolos de status entre a elite
social. A beleza exdtica e as cores vibrantes das tulipas contribuiram para a sua popula-

ridade, e elas se tornaram um item de prestigio para as familias mais abastadas.

A febre especulativa das tulipas atingiu seu auge por volta de 1636-1637. Durante
esse periodo, o mercado de tulipas experimentou uma demanda frenética, levando a precos
exorbitantes para as bulbos de tulipas. O comércio de tulipas se tornou um fenéomeno
especulativo, com investidores comprando e vendendo contratos futuros de tulipas, mesmo

antes de as flores florescerem.

O épice dessa especulacao ocorreu em fevereiro de 1637, quando os pregos atin-
giram niveis estratosféricos. No entanto, a bolha especulativa eventualmente estourou.
Os precos das tulipas despencaram drasticamente, deixando muitos investidores arruina-
dos financeiramente. Este colapso abrupto ficou conhecido como Crise das Tulipas e é

considerado um dos primeiros exemplos documentados de uma bolha econémica.

A histéria das tulipas na Holanda serve como um alerta sobre os perigos da
especulacao desenfreada e fornece ligoes valiosas sobre as dinamicas do mercado financeiro
e a natureza ciclica das bolhas especulativas. O termo tulipomania é frequentemente usado

para descrever episddios similares de especulagao irracional nos mercados (Sornette, 2003).

South Sea (Mares do Sul): A Bolha da South Sea refere-se ao entusiasmo e
especulacao intensos que ocorreram em meados do século XVIII e culminaram no primeiro
crash do mercado financeiro na Inglaterra. Essa historia envolve uma mistura de histeria
coletiva, corrupgao politica e agitacao piblica. O termo ano de bolhas foi cunhado devido

a ocorréncia de varias bolhas nesse mesmo periodo, incluindo a Bolha do Mississippi.
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O episodio destaca-se como um exemplo historico dos perigos associados a especulacao

desenfreada e a falta de regulamentagao nos mercados financeiros (Sornette, 2003).

Bolha de Mississippi: Na mesma época em que a Inglaterra vivenciava a Bolha
da South Sea, a Franca também experimentava uma bolha financeira em meados do século
XVIII. Esses eventos estavam vagamente conectados por meio de um jogador escocés
chamado John Law. No entanto, a diferenca entre as duas bolhas foi significativa. A
bolha inglesa envolveu fraudes em um plano especifico, enquanto a bolha francesa foi em
uma escala maior e mais politicamente complicada. A histéria dessas bolhas ressalta a
complexidade e os desafios associados as especulacoes financeiras descontroladas naquela

época (Vogel, 2018).

Crash de 1929: A década de 1920, conhecida como Roaring Twenties, foi
marcada por um otimismo desenfreado nos Estados Unidos, impulsionado por avancos
tecnoldgicos e crescimento economico. Contudo, o auge desse periodo culminou no crash
da bolsa de valores em 1929, desencadeando a Grande Depressao. O colapso resultou
na perda generalizada de riqueza, faléncias de institui¢oes financeiras e desemprego em
massa. A economia global foi profundamente afetada, e as licoes desse periodo moldaram
as politicas economicas e financeiras subsequentes, destacando os perigos da especulacao

exagerada e a necessidade de regulamentagao (Vogel, 2018).

Hang Seng: A analise do comportamento do indice Hang Seng, notadamente
durante o periodo que antecedeu a queda de 1989, é conduzida sob a lente do modelo
LPPL (Log-Periodic Power Law). Este modelo, desenvolvido por Sornette e Johansen
(2001), visa capturar padroes complexos nos movimentos de pregos dos ativos financeiros,

especialmente aqueles associados a bolhas especulativas (Sornette; Johansen, 2001).
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Exemplo Grafico:
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Figura 2.1.1: LPPL adaptada ao Hang Seng em 1989.
Fonte: Brée; Joseph, 2010.

A Figura (2.1.1) apresenta o resultado do ajuste do modelo LPPL & bolha finan-
ceira que antecedeu o crash de 1989 no indice Hang Seng. Destaca visualmente como
o modelo LPPL se alinha com a evolucao dos precos no periodo que antecede a quebra
de 1989. A interpretagao dos resultados do modelo pode fornecer insights valiosos para
entender os padroes de comportamento do mercado financeiro e a possibilidade de eventos

extremos (Brée; Joseph, 2010).

2.2 Anti-bolhas

Uma anti-bolha refere-se a um fenomeno em que os precos de ativos financeiros
experimentam desvalorizagoes lentas e prolongadas apds atingirem niveis muito altos, em
vez de uma rapida queda associada a uma bolha especulativa tradicional. Em uma bolha
convencional, os precos de ativos aumentam de forma exagerada devido a especulacao
excessiva e otimismo irracional dos investidores, seguidos por uma rapida queda quando

a realidade econdmica se impoe (Sornette; Johansen, 1999).

Por outro lado, em uma anti-bolha, os precos podem permanecer elevados por um
periodo prolongado antes de comecarem a cair, e essa queda é geralmente mais gradual
do que abrupta. A ideia por tras da anti-bolha é que, apds atingir um pico, o mercado
experimenta uma desconfianca gradual e uma desvalorizacao lenta, muitas vezes associ-
ada a fatores fundamentais e econémicos. A proposta do modelo inclui a possibilidade
de o comportamento de manada dos traders nao apenas levar a bolhas especulativas,
mas também a anti-bolhas, onde ocorrem desvalorizagoes de mercado desaceleradas apds
alcancarem maximas historicas. Essa ideia esta relacionada a dinamica de mercado pro-

posta no modelo, em que a demanda diminui lentamente devido a barreiras que se dissipam
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progressivamente, resultando em uma decaida gradual dos pregos do mercado (Sornette;

Johansen, 1999).

Nikker Collapses: O comportamento coletivo dos operadores de mercado nao
apenas resulta na criacao de bolhas especulativas, com valorizacoes intensas e potenci-
almente seguidas por quedas abruptas nos mercados financeiros, mas também provoca o
surgimento de anti-bolhas, caracterizadas por desvalorizagoes mais graduais apds atingi-
rem niveis histéricos maximos. Para analisar esse fenomeno, propomos um modelo simples
de dinamica de mercado no qual a demanda diminui gradualmente, encontrando barreiras
que se dissipam progressivamente. Isso resulta em uma decaida de lei de poténcia nos

precos de mercado, marcada por oscilagoes log-peridédicas desaceleradas.

Esta proposta tedrica é fundamentada na observagao do indice de agoes japoneés
Nikkei desde 1990 até o presente, bem como nos precos futuros do ouro apds 1980, am-
bos apos atingirem seus picos histéricos. Nossa andlise combina abordagens paramétricas
e nao paramétricas de maneira simultanea, garantindo uma consisténcia total entre os
métodos. Este estudo visa documentar e compreender a dinamica complexa do comporta-
mento de mercado, oferecendo insights valiosos sobre os padroes de formacao e dissolucao
de bolhas financeiras, bem como o surgimento das mencionadas anti-bolhas (Sornette;
Johansen, 1999).

Exemplo grafico:
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Figura 2.2.1: Nikkei Collapses
Fonte: Johansen; Sornette, 2010.

A Figura (2.2.1) descreve uma anélise do comportamento do indice do mercado
de acoes Nikkei apds o inicio de sua queda em 1° de janeiro de 1990 até 31 de dezembro

de 1998, utilizando equacoes matematicas especificas para modelar esse comportamento.
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O 1ltimo ajuste preve um aumento do Nikkei a medida que o ano 2000 se aproxima, indi-
cando uma projecao otimista para o mercado de agdes nesse periodo (Johansen; Sornette,
2010).

2.3 Séries Temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de dados observados ao longo do tempo,
onde as observagoes sao registradas em intervalos regulares. Esses dados podem represen-
tar medidas de uma determinada variavel, como temperatura, preco de ac¢oes, consumo
de energia, nimero de vendas, entre outros, coletados em diferentes momentos (Ehlers,
2009).

Abordagens

e Técnicas Descritivas: Incluem técnicas graficas, identificacao de padroes, entre ou-

tros métodos para descrever as propriedades da série.

e Modelos Probabilisticos: Envolvem selecao, comparacao e ajuste de modelos, es-
timacao de parametros, previsao, sendo a funcao de autocorrelagao uma ferramenta

basica. Também podem incluir anélise espectral.

e Métodos nao paramétricos (alisamento ou suaviza¢do): Sao técnicas que nao as-
sumem uma forma paramétrica especifica para o modelo, sendo 1teis para reduzir

ruidos e destacar padroes em uma série temporal.

e Outras Abordagens: Incluem modelos de espaco de estados, modelos nao linea-
res, analise de séries multivariadas, estudos longitudinais, processos de longa de-

pendéncia, modelos de volatilidade, entre outros.

Estacionariedade

Definicao 1: Uma série temporal é considerada fortemente ou estritamente es-
tacionaria quando as propriedades estatisticas da série nao mudam ao longo do tempo,

ou seja:

P(th S xletQ S Xy .. 7th S 'Tn) = P(Xt1+T S xlaXtQ-i-T S Xy ... ath-f—T S :L‘n)
(2.3.1)
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Definicao 2: Uma série temporal é dita ser estacionaria de segunda ordem ou
fracamente estaciondria se a sua funcao média é constante e sua fungao de autocovariancia

depende apenas da defasagem, ou seja:

EXO]=p e Cov[X(t), X(t +7)] = ()

Nessa defini¢do, p representa a média da série temporal e y(7) é a fungao de

autocovariancia, que depende apenas da diferenga temporal 7 (Ehlers, 2009).

Essas propriedades da estacionariedade fraca permitem simplificar a analise e a
modelagem de séries temporais, pois assumem que as propriedades estatisticas bésicas da
série nao mudam ao longo do tempo, facilitando a aplicagao de métodos estatisticos para
previsoes e inferéncias. A estacionariedade é uma condicao crucial para muitas técnicas
de andlise de séries temporais, proporcionando uma base sélida para a modelagem e

interpretagao dos dados ao longo do tempo (Ehlers, 2009).

2.4 Meédias Modveis

Média Movel Simples

Em uma série temporal, a média movel é calculada considerando a média de um
conjunto de pontos consecutivos da série. Esse conjunto de dados é selecionado para
suavizar variagoes sazonais e irregulares. A Equacdo (2.4.1) apresenta o método para

calcular a média mével simples (Ballou, 2009).

t—1
1 1
F, = (N) 2 D, = (N) (Di—1 4+ Dy—o+ ... + Dy_y), (2.4.1)

em que:

I, = Previsao para o periodo t
D; = Demanda ocorrida no periodo ¢
N = Numero de periodos

i = Indice do perfodo (1=1,2,3,...)

Para uma nova previsao, precisa-se apenas calcular a diferenca entre a demanda

mais recente e a demanda de N periodos, a fim de atualizar a previsao. Conforme essa
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afirmagao, a Equagao (2.4.2) pode ser descrita (Ballou, 2009).

1

Fy= = (D4 (N = )Fa), (2.4.2)

em que:

D; = Demanda ocorrida no periodo ¢

t = Periodo

Nota: Embora o conceito de estacionariedade seja crucial, é importante observar
que em médias moveis, o processo pode nao ser globalmente estacionario, mas deve ser

localmente estacionario.
Média Mével Ponderada

Este método representa uma adaptacao da média movel simples, sendo aplicado a
demandas que nao apresentam evidéncias de tendéncias ou sazonalidades. Recomenda-se
que, para facilitar os calculos e a obtencao de previsoes, a soma dos pesos seja mantida

como igual a um, conforme expresso na Equagao (2.4.3).

P; = (D;xPE;) + (DyxPEy) + (DszPEs) + ... + (D, PE,) (2.4.3)

Sendo: PE; + PEy + PEs+ ...+ PE, =1

Dados que:

D,, = Demanda no periodo n
D; = Demanda no periodo ¢

PE = Peso das demandas em cada periodo

Média Movel Exponencial

Na média movel exponencial, a influéncia de cada observagao diminui gradu-

almente ao longo do tempo, seguindo um decaimento exponencial (Tubino, 2000) . A
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Equacao (2.4.4) apresenta essa situagao e a Equacao (2.4.5) expoe a equacao para a ob-

tencao de a.

Ft+1 = CYAt + (1 — CY)Ft (244)
2

= — 2.4.5

TNt (2.45)

em que:

t = Periodo do tempo atual

« = Constante de ponderacao exponencial
A; = Demanda no periodo ¢
F, = Previsao para o periodo t

N = Numero de periodos de horizonte

Médias Moveis: Ferramentas para Estimacao de Tendéncias Locais

Em uma série temporal, que representa observagoes coletadas sequencialmente ao
longo do tempo, as médias méveis sao uma abordagem comum para estimar tendéncias
locais. Uma série temporal é uma cole¢ao ordenada de dados, geralmente amostrados
em intervalos regulares, e pode ser encontrada em diversos contextos, como financas,

economia, meteorologia e muitos outros.

Embora as médias mdveis sejam consideradas uma técnica mais antiga, elas
mantém sua relevancia, especialmente na analise técnica em financas. Na analise técnica,
os dados de precos de ativos financeiros, como acoes, sao frequentemente tratados como
séries temporais. Aqui, as médias moveis sao empregadas como uma ferramenta para

suavizar flutuagoes de curto prazo, destacando padroes de tendéncia mais significativos.

2.5 LPPL(Log-Periodic Power Law)

O instrumento de pesquisa adotado neste estudo fundamenta-se em uma teoria
abrangente sobre crashes financeiros e instabilidades no mercado de agoes, previamente
desenvolvida em diversos trabalhos. Essa teoria destaca a presenca de feedbacks positivos

tanto nos mercados de agoes quanto na economia em geral. O feedback positivo, dife-
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rentemente de uma simples tendéncia, implica em uma amplificagao transitoria de uma

tendéncia existente, como exemplificado pelos retornos crescentes.

Estes feedbacks positivos, segundo Zhou e Sornette (2006) , desempenham um
papel crucial no surgimento de bolhas especulativas. A nocao de cooperatividade, que
envolve a interagao e imitacao entre investidores, contribui para um comportamento co-
letivo assemelhado a um fenomeno de multidao. Esse fenomeno é formalmente expresso
pela equacao LPPL (Log Periodic Power Law), desenvolvida pelos mesmos autores em

trabalhos anteriores.

A abordagem log-periédica, conforme introduzida por Zhou e Sornette (2006) ,
¢ relativamente recente, comecando a ser aplicada a dados reais em 1991. Essa metodo-
logia foi escolhida para o estudo devido a sua novidade e confiabilidade como método de
previsao. Inicialmente utilizada na previsao de falhas em tanques de pressao, foguetes e
satélites, essa abordagem foi posteriormente estendida a terremotos e, crucialmente para

este estudo, a grandes crashes financeiros.

Sornette (2009) destaca a similaridade entre comportamentos extremos em dife-
rentes contextos, como tanques de alta pressao, falhas sismicas e mercados turbulentos,
todos apresentando potencial para rupturas, tremores e colapsos. A analogia entre terre-
motos e pontos criticos no mercado de agoes é mencionada, destacando a ideia de que o
mercado pode atingir pontos criticos onde um comportamento normal explode para niveis

extremos.

O modelo LPPL, proposto por Sornette e Johansen (2001), incorpora a presenga
de dois tipos de agentes de mercado: aqueles com expectativas racionais e os chamados
noise traders, que agem de maneira irracional e contribuem para o desenvolvimento de
bolhas financeiras. O modelo destaca a organizacao desses agentes em redes, onde suas
decisoes de compra ou venda dependem das acoes de outros negociantes e influéncias

externas, introduzindo assim a noc¢ao de feedbacks positivos.

Essencialmente, o LPPL é um modelo que visa definir e mensurar bolhas especu-
lativas, demonstrando eficacia na monitorizacao dessas bolhas e na previsao de crashes em
ativos (Bocart; Bastiaensen; Cauwels, 2011). A varidvel crucial para modelar o compor-
tamento dos pregos antes de um crash é a taxa h(t), que representa a probabilidade por
unidade de tempo de ocorréncia de um crash, dada a sua nao ocorréncia até o momento.
Essa taxa quantifica a probabilidade de uma proporc¢ao significativa de agentes assumir
uma posicao de venda simultaneamente, o que o mercado nao conseguira satisfazer a

menos que os pregos caiam substancialmente (Geraskin; Fantazzini, 2020).
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yr = A+ B(t. — t)°{1 + C cos(wlog(t. — t) + ¢)} (2.5.1)

em que:
y: > 0 é o prego(indice), no momento t;
A >0 é o valor que y, teria se a bolha durasse até o momento critico t.;
B < 0 é a diminuicao em 3, antes da ocorréncia de C;
C' é a magnitude das flutuagoes em torno do crescimento exponencial;
t. > 0 é o tempo critico;
t < to é qualquer momento na bolha, anterior a t¢;
[ é o expoente da lei de poténcia de crescimento;
w ¢ a frequéncia das flutuacoes durante o periodo de bolha;
0 < ¢ <27 é um parametro de deslocacao.

E um modelo utilizado para descrever a dinamica de bolhas especulativas nos
mercados financeiros. Essa abordagem assume que os pregos dos ativos financeiros durante
uma bolha especulativa exibem padroes log-periddicos, ou seja, flutuagoes que se repetem
em intervalos de tempo cada vez menores a medida que a bolha se aproxima do colapso
(Brée; Joseph, 2013).

Essa analise log-periddica oferece uma ferramenta valiosa para a caracterizacao
e detecgao de bolhas financeiras, como sugerido por Sornette e Johansen (2001). Os
parametros do modelo sao interpretados em termos de seu impacto na dinamica do mer-

cado, proporcionando insights sobre a natureza das bolhas e possiveis crashes.

Para ilustrar a aplicacao pratica do modelo LPPL em eventos histéricos, apre-

sentamos a seguir graficos que destacam sua relevancia na detecgao de crashes.

Graficos de simulagao:
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Figura 2.5.7: Simulagao do parametro C

Os parametros utilizados foram m = 0.5, w = 6, ¢ = 1.5, A = 11, B = —4,
C =14, e tc = 700. Ao variar o parametro m, é possivel observar uma mudanca na forma
da onda, afetando tanto a amplitude quanto a frequéncia das oscila¢ées. Isso ocorre
porque m esta diretamente relacionado ao fator multiplicativo do cosseno na equagao e

também atua como o expoente de um fator nao oscilatério.

O parametro w influencia a frequéncia das oscilacoes na forma de onda, onde
valores mais altos resultam em mais oscilagoes durante o periodo amostrado. Por outro
lado, o parametro ¢. determina o ponto de término do calculo da forma de onda. Um
t. maior implica em uma observacao mais longa na analise, sendo crucial calibrar esse

valor corretamente para garantir que a expressao da onda represente adequadamente uma

bolha.

O parametro ¢ controla o deslocamento ao redor do eixo inferior, ajustando o
inicio e o término da forma de onda. Este parametro assume valores entre 0 e 2w, repre-

sentando uma completa inversao de fase na onda.

Os parametros A, B, e C' desempenham papéis especificos na funcao. O A define
o valor da fun¢ao ao término da simulacao, B controla a forca do fator exponencial e C'
é a amplitude das oscilacoes senoidais. Alteracoes nesses parametros afetam diretamente

a amplitude, frequéncia e forma geral da onda.

2.6 Regressao Nao Linear

A regressao nao linear é uma extensao da regressao linear, que assume uma
relacao linear entre a variavel independente e a varidavel dependente. Em muitos casos, os

fenomenos do mundo real nao podem ser adequadamente descritos por modelos lineares.
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Portanto, a regressao nao linear ¢é utilizada quando a relagao entre as variaveis é melhor

representada por uma fungao nao linear (Bates; Watts, 1988).

O modelo de regressao nao linear é geralmente expresso por uma fungao ma-
tematica que inclui parametros a serem estimados. A forma especifica da funcao depen-
derd da natureza dos dados e do problema em estudo. A equacao tipica de um modelo

de regressao nao linear é:

y=f(z,B)+e (2.6.1)

em que:

e y ¢é a variavel dependente,

e r ¢ a variavel independente,

[ representa os parametros do modelo,

f(+) é a fungao nao linear que descreve a relacdo entre x e v,

e ¢ ¢ o termo de erro que captura a variagao nao explicada.

Estimacao de Parametros

A estimacgao dos parametros do modelo é geralmente realizada por métodos de
otimizacao. O objetivo é encontrar os valores dos parametros que minimizam a diferenca
entre os valores observados e os valores previstos pela funcao f(-). Métodos comuns in-

cluem o método dos minimos quadrados nao lineares e algoritmos de otimizagao numérica

(Gallant, 2009).

Exemplos de Fungoes Nao Lineares

1. Modelo Exponencial:

y = Boe”" +¢

2. Modelo Logistico:
1

R

Y

3. Modelo Quadratico:
y = Po+ iz + fax® + ¢
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Diagnoésticos e Avaliagao do Modelo

Assim como na regressao linear, é importante realizar diagnésticos e avaliagoes do
modelo nao linear. Isso inclui verificar a normalidade dos residuos, a homocedasticidade

e a adequagao do modelo aos dados (Cook; Tsai, 1985).

Dados Simulados

—— Linear s
---- N&o Linear e

150
L

50
I
o

Figura 2.6.1: Comparagao entre Regressao Linear e Nao Linear

A Figura (2.6.1) é uma representacdo visual da comparagao entre modelos linear
e nao linear para os dados simulados, ilustrando como cada modelo se ajusta aos padroes
subjacentes nos dados. O modelo nao linear quadratico parece capturar de maneira mais

precisa a relacao nao linear presente nos dados simulados.
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3 Metodologia

A anélise inicial do banco de dados prevé o uso de técnicas graficas, medidas
descritivas, modelos de séries temporais e como objetivo principal a aplicagao de modelos

log-periédicos.
3.1 Conjunto de dados

Os dados a serem utilizados para este estudo foram obtidos por um processo de
web scraping realizado no site Yahoo Financas. Logo, serd feita a andlise log-periddica

antes da ocorréncia do crash e apds nas agoes AMERS.

Os bancos de dados armazenam informagoes sobre acoes e tém as seguintes
variaveis:
e Data: Representa a data em que a acao foi negociada.
e Abertura: Preco pelo qual as agoes comecaram a ser negociadas no inicio do periodo.
e Minimo: Preco mais baixo atingido pela acao durante o periodo de negociacao.
e Maximo: Preco mais alto atingido pela agao durante o periodo de negociacao.

e Fechamento: Preco pelo qual as agoes foram encerradas no final do periodo de

negociacao.

e Fechamento ajustado: Preco de fechamento da acao apds a aplicacao de ajustes

especificos, como dividendos ou eventos corporativos.

e Volume: Quantidade de acoes que foram compradas e vendidas durante o periodo

de negociacao.
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4 Resultados

Para a aplicacao dos testes, foi utilizado o software RStudio, no qual, inicialmente,
foram obtidas as estatisticas descritivas, os graficos e outras andlises. Posteriormente,
foram feitos ajustes de curvas (curve fitting) e, em seguida, foram realizadas regressoes

nao lineares entre as séries de dados das tendéncias e a fungao log-periddica.

Neste estudo, uma analise abrangente dos dados da empresa Americanas foi con-
duzida, com um foco direcionado na série temporal de precos das acoes. Os dados foram
meticulosamente coletados e abrangem um periodo considerdvel, iniciando em 30 de marco
de 2005 e se estendendo até 23 de junho de 2023. A Figura (4.1) mostrou o comportamento

dos precos das acoes durante esse periodo.

Prego de Fechamento de AMER3
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Figura 4.1: Série temporal da AMER3 2005-2023

Os precgos mostraram uma tendéncia geral de aumento ao longo do tempo, com
alguns periodos de queda. Apds uma analise minuciosa das oscilagoes dos precos, o foco
foi direcionado para a avaliagao do volume de transacoes ao longo do tempo. Observou-se
que, em grande parte dos periodos, o volume de transagoes apresentava uma distribuicao
relativamente uniforme. No entanto, foram os momentos de acentuada alta e baixa nas
acoes que impulsionaram significativamente o aumento no nimero de transagoes realiza-

das.

Para uma representagao visual dessas observagoes, foi apresentada a Figura (4.2),

que ilustra o volume de transacoes em relagao a data.
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Volume de transagbes de AMER3

3e+08-

2e+08 -

Volume

1e+08 -

L . ik 1 U ,IJ ) i“} AL uJ

0e+00 -

2005 2010 2015 2020
Data

Figura 4.2: Volume de transacoes da AMERS3 2005-2023

Essas oscilacoes extremas no mercado acionario parecem ter desempenhado um
papel crucial na atividade de negociacao, atraindo um aumento substancial no volume de
transacoes. Esse padrao de comportamento foi considerado digno de uma andlise mais
aprofundada, pois sugeria uma conexao notavel entre as variagoes de precos das acoes
e a atividade de compra e venda no mercado. A compreensao desse fenomeno foi vista
como fundamental para investidores e analistas que buscavam tomar decisoes informadas

e eficazes em relagao a empresa Americanas.

Andlise de Tendéncias
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Figura 4.3: Série Temporal AMERS3 com médias méveis

A SMA-50 é frequentemente usada para identificar tendéncias de curto prazo.
Sua suavizacao equitativa ajuda a capturar mudancas recentes nos precos, sendo ttil para

observar movimentos mais imediatos do mercado.
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A SMA-200, por outro lado, é mais voltada para identificar tendéncias de longo
prazo. Ao considerar uma média mével ao longo de um periodo mais extenso, ela pode
ajudar a filtrar ruidos de curto prazo e fornecer uma visao mais estavel da trajetéria do

ativo.

A utilizacao de ambas as médias moveis, especialmente o cruzamento entre SMA-
50 e SMA-200, é uma estratégia comum. Um cruzamento onde o SMA-50 ultrapassa o
SMA-200 pode ser interpretado como um sinal de alta, indicando uma possivel inversao
da tendéncia para um viés positivo. Por outro lado, um cruzamento onde o SMA-50 cai

abaixo do SMA-200 pode sugerir uma possivel inversao para uma tendéncia de baixa.

Prego de Fechamento de AMER3
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Figura 4.4: Série Temporal AMER3 2018-2023

A série temporal completa de pregos foi recortada para o periodo de 2018 a 2023,
uma vez que, durante esse intervalo, observou-se um substancial aumento seguido de uma
queda significativa. Essa escolha visou investigar a presenca de padroes log-periddicos,

uma vez que a dinamica desse periodo sugeria similaridades com esse tipo de padrao.

Volume de transagdes de AMER3
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Figura 4.5: Volume de transacoes da AMERS3 2018-2023
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Ao realizar o recorte da série em relacao ao volume para os anos de 2018 a 2023,
foram observadas oscilagoes no padrao de volume a partir do ano de 2022. Notavelmente,
a explosao no numero de oscilagoes ocorreu concomitantemente ao inicio do declinio nos
precos, sugerindo uma possivel relacao entre as oscilagoes de volume e a dinamica de

precos.

3 £
g E

Close

Volume

Figura 4.6: Correlacao entre prego de fechamento e volume

Foi conduzida uma andlise aprofundada da correlacao entre as variaveis fecha-
mento e volume, fundamentada na matriz de correlagao gerada. A intencao era investigar
se havia alguma relacao linear significativa entre essas variaveis e, caso existisse, compre-

ender a natureza dessa associagao.

Ao examinar a matriz de correlacao, foi observado que a diagonal principal es-
tava preenchida com valores 1, o que era esperado, pois representava a correlacao de cada
variavel consigo mesma, sendo sempre perfeita. No entanto, a observagao mais intri-
gante surgiu ao analisar a célula fora da diagonal principal, que exibia um coeficiente de
correlacao de -0.1394219.

A presenca de um valor nao nulo fora da diagonal principal sugeriu uma relacao
linear entre fechamento e volume. O coeficiente de correlagao negativo indicou uma as-
sociacao inversa entre essas variaveis, sugerindo que, em geral, quando uma variavel au-

mentava, a outra tendia a diminuir.

Entretanto, foi crucial notar que o valor da correlagao (-0.1394219) nao era muito
pronunciado. Isso sugeriu uma correlacao fraca entre as varidveis, o que indicou que outros

fatores nao lineares ou nao capturados poderiam estar influenciando a relacao entre elas.

Essa observacao serviu como ponto de reflexao para futuras investigagoes e des-

tacou a complexidade subjacente nas interacoes entre as duas variaveis.
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A abordagem adotada para analisar e identificar fendmenos de excesso especu-
lativo e contratempos no contexto financeiro envolveu a aplicacao da funcao LPPL. O
objetivo era modelar a complexidade dos precos de ativos durante periodos de flutuagoes

extremas, visando compreender as caracteristicas temporais associadas a tais fenéomenos.

A anadlise teve inicio com a determinacgao dos valores iniciais para os parametros
da funcao, selecionados com base em uma avaliacao preliminar dos dados. Essa avaliacao
considerou a possivel existéncia de padroes de crescimento exponencial, oscilagoes de curto

prazo e outros elementos tipicos de fenomenos financeiros.

Seguiu-se um processo iterativo de ajuste aos dados observados, utilizando técnicas
de otimizagao para minimizar a discrepancia entre os valores reais e as projecoes geradas
pela fungao. Essa iteracao refinada permitiu adaptar os parametros a dinamica especifica

dos periodos de interesse.

Para aprimorar a precisao da modelagem, a série temporal foi segmentada em fa-
ses distintas, correspondentes aos momentos de excesso especulativo e contratempos. Essa
abordagem possibilitou a calibragao independente da fungao em cada fase, reconhecendo

as diferentes dinamicas subjacentes a esses eventos.

Ao buscar a interpretagao da presenca de movimentos log-periddicos na série
temporal, foram realizados recortes seletivos considerando as dificuldades associadas a
identificacdo do momento inicial mais apropriado. A observacao de que a forma dos
padroes log-periddicos estd intrinsecamente ligada ao instante inicial da andlise ressaltou

a complexidade dessa escolha.

Para mitigar essas complexidades, optou-se por manter o ponto de referéncia .
(tempo critico) em 03 de agosto de 2020, marcado pelo registro do prego de fechamento
mais elevado seguido por comeco de uma queda. Essa escolha estratégica visou capturar
a dinamica do mercado no apice da variacao de precos, potencialmente caracterizando o

inicio de um movimento log-periédico.

Esse recorte focalizado permitiu uma analise mais aprofundada da dinamica do
mercado ao redor desse ponto temporal crucial, possibilitando uma melhor compreensao
dos padroes log-periddicos em contextos especificos. Contudo, foi crucial reconhecer que
a interpretagao dos resultados continuou sujeita a sensibilidade em relacao a escolha do

instante inicial, e variagoes nessa selecao puderam influenciar as conclusoes obtidas.
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Figura 4.7: LPPL aplicada em diferentes momentos iniciais para captacao de bubble

Uma dificuldade notavel na analise reside na escolha do momento inicial adequado
para identificacao dos padroes log-periddicos. A dependéncia da forma desses padroes
em relagao ao instante inicial destaca a necessidade de uma abordagem cuidadosa ao

selecionar pontos de referéncia temporais.

As amostras relacionadas as bolhas financeiras revelaram a presenca de padroes
log-peridédicos, indicando oscilagoes temporais que se ajustam a teoria da Lei de Poténcia
Logaritmica (LPPL). A identificagdo desses padrdes logaritmicos proporcionou insights
valiosos sobre a dinamica dos mercados durante periodos de crescimento excessivo, suge-

rindo a presenca de comportamentos nao-lineares caracteristicos de fenomenos de bolha.

No entanto, é crucial mencionar que, devido ao tamanho variado das amostras, a
comparacao direta entre diferentes bolhas pode ser prejudicada. A variagao nos tamanhos
amostrais pode ter impacto na robustez das conclusoes, destacando a importancia de

considerar a influéncia do tamanho da amostra nas anéalises.

Ao empreender a andlise em busca da presenca de movimento log-periédico nas
séries temporais referentes as antibolhas, deparou-se com a complexidade em determinar

um momento final adequado. Diante dessa incerteza, optou-se por manter o tempo critico



Resultados 35

constante em 03/08/2020.

Para contornar a dificuldade em encontrar um momento final preciso, adotou-
se a estratégia de variar o tempo final em diferentes intervalos p6s 03/08/2020. Esta
abordagem visou investigar a possivel presenca de padroes log-periédicos em diferentes
periodos apds o ponto critico, reconhecendo a influéncia significativa do instante inicial

na dinamica observada.

Ajuste da fung&o LPPL aos dados Ajuste da fung&o LPPL aos dados
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Figura 4.8: LPPL aplicada em diferentes momentos finais para captacao de anti-bubble

Uma consideracao substancial na anélise reside na escolha criteriosa do momento
final para a identificacao de padroes log-periddicos. A sensibilidade da forma desses
padroes em relacao ao instante final enfatiza a necessidade de uma abordagem cuidadosa

na selecao dos pontos temporais de referéncia.

As amostras relacionadas as antibolhas financeiras revelaram indicios notaveis
de padroes log-periddicos, sugerindo oscilagoes temporais. A detecgao desses padroes lo-
garitmicos ofereceu perspectivas valiosas sobre a dinamica dos mercados durante periodos
de declinio acentuado, indicando comportamentos nao-lineares distintivos associados a

fendmenos de antibolha.
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E crucial observar que, devido a variabilidade nos tamanhos das amostras, a
comparacao direta entre diferentes antibolhas pode ser prejudicada. As disparidades
nos tamanhos amostrais podem influenciar a robustez das conclusoes, sublinhando a im-

portancia de levar em consideracao a influéncia do tamanho da amostra nas anélises.

Ao conduzir a analise para detectar movimento log-periddico nas séries temporais
relacionadas as antibolhas, foi enfrentada a complexidade de determinar um momento
final apropriado. Diante dessa incerteza, adotou-se a estratégia de manter o tempo critico
constante em 03,/08/2020.

Para superar a dificuldade em especificar um momento final preciso, optou-se por
variar o tempo final em diferentes intervalos pds 03/08/2020. Essa abordagem teve como
objetivo explorar a possivel presenca de padroes log-peridédicos em distintos periodos apds
o ponto critico, reconhecendo a influéncia significativa do instante inicial na dinamica
observada. Esses achados sugerem uma potencial caracteristica de antibolha nas séries
temporais analisadas, indicando uma fase de declinio associada a comportamentos nao-

lineares identificados pela teoria LPPL.
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5 Conclusao

Este estudo investigou a evolucao da série temporal das acoes da Americanas,
visando detectar possiveis padroes nao aleatérios as vésperas da sua quebra registrada
em 20 de Janeiro de 2023. Esse crash interrompeu uma trajetoria ascendente consistente
de precgos que alimentava otimismo e expectativas positivas em relagao ao desempenho
futuro das suas acoes. Para o mercado em geral essa trajetoria de crescimento foi inter-
rompida por uma reviravolta imprevista e surpreendente, motivada pela descoberta de
inconsisténcias da ordem de bilhdes em seu balanco contabil. Como consequéncia dessa
crise, a trajetoria foi revertida para um movimento de queda abrupta que se contrapos as
previsoes anteriores, sublinhando a ideia de imprevisibilidade intrinseca ao mercado finan-
ceiro. Esse fenomeno inesperado destaca a complexidade e a natureza volatil do ambiente
financeiro, reforgando a necessidade de estratégias analiticas avangadas para decifrar seus

mecanismos intricados.

Ao explorar o numero de transagoes na tentativa de encontrar correlagoes expli-
cativas para essa mudanca nos precos, foi encontrada uma correlacao fraca e negativa.
Esse resultado sugere a presenca de variaveis ainda nao totalmente compreendidas ou a
influéncia de fatores externos imprevisiveis, ressaltando a complexidade dos eventos que
moldaram a trajetoria das acoes. A andlise da série histérica nao descarta a possibilidade
de existéncia de um padrao log-peridédicos na periodo da bolha, seguido de uma queda

exponencial nos precos na fase anti-bolha.

De fato, a aplicacao de modelos log-periddicos é controversa, uma vez héa possibi-
lidade de se encontrar padroes espirios e problemas na replicabilidade do fenomeno. No
entanto, este estudo mostrou que é possivel alertar os investidores sobre um crash imi-
nente, como o da Americanas, em coeréncia com outros estudos sobre esse mesmo tema.
A aplicacao desse modelo nessa situacao particular representa uma oportunidade para
compreender melhor e antecipar movimentos nao aleatérios do mercado, oferecendo in-
sights cruciais para tomadas de decisoes. Por isso, este estudo contribui para documentar
a evolucao da andlise de séries temporais financeiras, em especial, destacando a relevancia

da LPPL na analsie de comportamentos complexos em séries de tempo.
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