UNIVERSIDADE DE SAO PAULO
ESCOLA DE ARTES, CIENCIAS E HUMANIDADES
POS-GRADUACAO EM MODELAGEM DE SISTEMAS COMPLEXOS

FREDERICO ALEXANDRE DE SOUSA FRIAS

Aprendizado supervisionado para modelagem da tendéncia do preco

intradiario de agoes brasileiras baseado em multifractalidade e causalidade

Sao Paulo

2021



FREDERICO ALEXANDRE DE SOUSA FRIAS

Aprendizado supervisionado para modelagem da tendéncia do precgo

intradiario de agoes brasileiras baseado em multifractalidade e causalidade

Dissertacao apresentada a Escola de Artes,
Ciéncias e Humanidades da Universidade de
Sao Paulo para obtengao do titulo de Mestre
em Ciéncias pelo Programa de Pés-graduacao
em Modelagem de Sistemas Complexos.

Area de concentragao: Sistemas Complexos

Versao corrigida contendo as alteracoes
solicitadas pela comissao julgadora em 22 de
marco de 2021. A versao original encontra-se
em acervo reservado na Biblioteca da
EACH-USP e na Biblioteca Digital de Teses
e Dissertagoes da USP (BDTD), de acordo
com a Resolucao CoPGr 6018, de 13 de
outubro de 2011.

Orientador: Prof. Dr. Camilo Rodrigues Neto

Sao Paulo

2021



Autorizo a reproducdo e divulgacdo total ou parcial deste trabalho, por qualquer meio
convencional ou eletronico, para fins de estudo e pesquisa, desde que citada a fonte.

CATALOGACAO-NA-PUBLICACAO
(Universidade de Séo Paulo. Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades. Biblioteca)
CRB-8 4936

Frias, Frederico Alexandre de Sousa

Aprendizado supervisionado para modelagem da tendéncia do
preco intradiario de ac¢des brasileiras baseado em multifractalidade e
causalidade / Frederico Alexandre de Sousa Frias ; orientador,
Camilo Rodrigues Neto. — 2021.

119 f: il

Dissertacao (Mestrado em Ciéncias) - Programa de Pés-
Graduacdo em Modelagem de Sistemas Complexos, Escola de
Artes, Ciéncias e Humanidades, Universidade de S&o Paulo.

Verséao corrigida

1. Aprendizado computacional. 2. Analise de séries
temporais. 3. Sistemas dinamicos. 4. Fractais. 5. Causalidade.
6. Algoritmos genéticos. 7. Acdes. 8. Bolsa de valores. |.
Rodrigues Neto, Camilo, orient. II. Titulo.

CDD 22.ed.— 006.31




Dissertacao de autoria de Frederico Alexandre de Sousa Frias, sob o titulo “Aprendizado
supervisionado para modelagem da tendéncia do preco intradiario de agoes
brasileiras baseado em multifractalidade e causalidade”, apresentada a Escola de
Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade de Sao Paulo, para obtencao do titulo
de Mestre em Ciéncias pelo Programa de Poés-graduagao em Modelagem de Sistemas
Complexos, na area de concentracao Sistemas Complexos, aprovada em 22 de marco de
2021 pela comissao julgadora constituida pelos doutores:

Prof. Dr. Camilo Rodrigues Neto
Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade de Sao Paulo

Presidente

Prof. Dr. Alexandre Ferreira Ramos

Escola de Artes, Ciéncias e Humanidades da Universidade de Sao Paulo

Prof. Dr. Birajara Soares Machado

Instituto do Cérebro da Sociedade Beneficente Israelita Brasileira Hospital Albert Einstein

Prof. Dr. Juan Carlos Ruilova Teran

Escola de Economia de Sao Paulo da Fundacao Getilio Vargas



Dedico este trabalho a Isabel e Diamantino.



“Kodoish, Kodoish, Kodoish, Adonai Tsebayoth”
(Mantra)



Resumo

FRIAS, Frederico Alexandre de Sousa. Aprendizado supervisionado para modela-
gem da tendéncia do prego intradiario de agoes brasileiras baseado em multi-
fractalidade e causalidade. 2021. 119 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias) — Escola
de Artes, Ciéncias e Humanidades, Universidade de Sao Paulo, Sao Paulo, 2021.

Com a intensa atividade provocada pelos algoritmos de negociacao, ha cada vez mais
informacoes referentes a evolucao temporal da oferta e da demanda de uma acao. Os
dados em alta frequéncia fornecem um panorama quantitativo para a criacao de mercado e
execugao de operagoes. Compreender e modelar a dindmica de um instrumento financeiro
¢ de extrema importancia para uma gestao mais eficiente de portfélio, de alocacao de
recursos bem como de risco. Este trabalho, portanto, tem como principal motivacao propor
um modelo hibrido nao paramétrico capaz de caracterizar a tendéncia de queda ou de
subida do prego de uma dada acao, utilizando, para tal, uma carteira de ativos integrantes
do indice Bovespa com forte relagao causal com o ativo modelado. A combinagao do
método de maquina de vetor de suporte com um algoritmo genético otimizou o classificador
binario, produzindo resultados com uma acuracia superior em comparagao com o algoritmo
de aprendizado de maquina supervisionado puro. Além disso, a andlise do comportamento
historico da estrutura fractal apresentada pela série temporal da acao alvo corroborou
com os resultados obtidos na predicao da dinamica do movimento no periodo de tempo
estudado.

Palavras-chaves: Sistemas complexos, Aprendizado de maquina, Anélise de séries temporais,
Sistemas dinamicos, Fractalidade, Causalidade, Algoritmos genéticos, Mercado de agoes.



Abstract

FRIAS, Frederico Alexandre de Sousa. Supervised learning for modeling the trend of
Brazilian stocks intraday price based on multifractality and causality. 2021. 119
p. Dissertation (Master of Science) — School of Arts, Sciences and Humanities, University
of Sao Paulo, Sao Paulo, 2021.

With the intense activity caused by the algorithmic trading, there is increasingly information
regarding the temporal evolution of the supply and demand of a stock. High-frequency
data provide a quantitative viewpoint for market creation and execution of operations.
Understanding and modeling the dynamics of a financial instrument is extremely important
for a more efficient management of a portfolio, of a resource allocation as well as risk. This
work, therefore, has as its main motivation to propose a hybrid non-parametric model
capable of characterizing the tendency of price to fall or rise for a given stock, using,
for this purpose, a portfolio of assets that are part of the Bovespa’s index with a strong
causal relationship to the modeled asset. The combination of the support vector machine
method with a genetic algorithm has optimized the binary classifier, producing results
with higher accuracy than to them produced by the pure supervised machine learning
algorithm. Furthermore, the analysis of the historical behavior of the fractal structure
presented by the time series of the target stock corroborated with the results obtained in
the prediction of the dynamics of the movement in the studied period.

Keywords: Complex systems, Machine learning, Time series analysis, Dynamical systems,
Fractality, Causality, Genetic algorithms, Stock market.
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1 Introducgao

Nos ultimos anos, as mudancas tecnolégicas vem revolucionando a forma como os
ativos financeiros sao negociados. Desde sua criagao, a Bolsa de Valores de Sao Paulo
sofreu grandes mudancas na maneira como as transagoes sao efetuadas no pregao, ambiente
onde ocorre o encontro entre os compradores e os vendedores, possibilitando a realizacao
do fechamento das operagoes. Por muito tempo, o pregao era feito em um espago fisico nas
instalagoes da bolsa. Conhecido como pregao viva-voz, era um ambiente onde corretores
se encontravam pessoalmente com o intuito de negociar com as contrapartes ativos e
contratos cujas ordens de compra ou de venda eram recebidas por telefone. Nos anos de
2005 (BOVESPA) e de 2009 (BM&F), o antigo pregao foi substituido por um pregao
eletronico, onde as negociagoes deixaram de ser presenciais para serem registradas em
sistemas eletronicos por meio de terminais instalados nas corretoras de valores [1]. Esta
mudanca trouxe maior velocidade de execucao das ordens e, consequentemente, maior
volume de negdécios que podem ser feitos diariamente.

Recentemente, o mercado de agoes passou a ser automatizado. O chamado algoritmo
de negociacao, do inglés, algorithmic trading (AT), possibilitou que os investidores, por
meio de plataformas eletronicas, empreguem algoritmos no gerenciamento das ordens
de compra ou de venda. Nesse sistema, um algoritmo executa instrucoes de negociagao
pré-programadas por tempo (data e hora), prego e quantidade em um tnico estoque, em
pares de acoes ou em cestas de estoques. Esta forma de operar vem sendo amplamente
utilizada por instituicoes financeiras e tenciona dividir as negociagoes em partes menores
de modo a reduzir o impacto sobre o mercado de forma otimizada bem como o risco.

Essas plataformas eletronicas reunem todas as ordens pendentes em um ”livro”
de ordens, chamado no jargao financeiro de book de ofertas. As ordens sao executadas
mecanicamente contra os melhores precos disponiveis naquele instante de tempo. Com
a intensa atividade provocada por esses algoritmos, a frequéncia de envio de pedidos
aumentou, diminuindo o tempo de execucao das ordens. Com isso, ha cada vez mais dados
referentes a evolucao temporal da oferta e da demanda bem como do comportamento
dos precos das agoes. A andlise dessa informagao acarreta um grande desafio por sua

complexidade e por seu volume.
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Os dados das agoes em alta frequéncia fornecem um panorama quantitativo para a
criacao de mercado e execucao de operagoes, além de possibilitar a modelagem estatistica
afim de predizer o comportamento dos precos, do volume e das ofertas de negdcios num
curto espago de tempo. Recentes eventos no mercado financeiro mostram que a gestao
de riscos tem de levar em conta horizontes de tempo mais curtos do que normalmente
considera. Em geral, o risco de operacoes financeiras é mensurado com janelas de tempo
didrias ou superiores. No evento de 2010, conhecido como Flash Crash, os principais indices
norte-americanos (S&P 500, Dow Jones e NASDAQ) cairam bruscamente e tornaram a
subir ao mesmo patamar num intervalo de minutos. A dinamica dos pregos em escalas de
tempo de alta frequéncia pode ser propagada para escalas de baixa frequéncia, levando a
possivies perturbacoes no mercado.

Analises estatisticas de dados de mercado sao essenciais, tanto pela razao funda-
mental de entender a dinamica de mercado quanto por razoes relacionadas aos principais
problemas de precificacao e de administragao de carteiras. Compreender e modelar a
dinamica de uma acao é de extrema importancia para uma gestao mais eficiente de
portfélio, de alocagao de recursos financeiros bem como de risco. Entretanto, a modelagem
do mercado de agoes é uma tarefa desafiadora na predigao de séries temporais financeiras
em virtude do alto grau de incerteza envolvida no movimento deste mercado, uma vez
que sao muitos os fatores interagentes, incluindo eventos politicos, condi¢oes economicas
gerais além das expectativas dos traders [2]. Desta forma, o mercado acionario pode
ser considerado um sistema complexo adaptativo, sistema composto por uma grande
quantidade de agentes heterogéneos conectados, interagindo entre si, com adaptacao via
evolucao ou aprendizagem e com comportamento emergente, ou seja, a sua dinamica global
é resultante da agao das partes que o constituem e nao imposta por um controle central
[3]. A interagao dos seus agentes (investidores, traders, instituigdes, entre outros) exibe
uma tendéncia nao linear, produzindo uma série de precos e volumes negociados. Assim,
torna-se critico investigar e descobrir os padroes ocultos nos mercados de agoes em uma

estrutura nao paramétrica.
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1.1 Mercado de agoes no Brasil

Atualmente, a bolsa de valores oficial do Brasil ¢ a B3!. Sediada na cidade de Sao
Paulo, é resultado da fusao, aprovada em marco de 2017 pelo Conselho Administrativo
de Defesa Economica (CADE) e pela Comissao de Valores Mobilidrios (CVM), entre
a Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (BM&FBOVESPA) com a
Central de Custddia e de Liquidacao Financeira de Titulos (CETIP). A BM&FBOVESPA
(SA:BVMF3) era uma companhia de capital aberta formada pela integragao das operagoes
da antiga Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA) e da Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&F). Ja a CETIP (SA:CTIP3), diferentemente de uma bolsa, tinha como principal
atividade a administracao do mercado de balcao organizado, do inglés, over-the-counter
(OTC).

A B3 é uma associacao civil sem fins lucrativos, de capital aberto, com acao
negociada em bolsa (SA:B3SA3), sendo considerada uma das principais empresas de
infraestrutura de mercado financeiro no mundo. Suas atividades vao desde a elaboracao e
administracao de sistemas de negociagao, compensacao, liquidacao, depdsito e registro
de ativos financeiros até a atuagao como contraparte central garantidora das operacgoes
realizadas [4]. Com a fusdo, passou a atuar em dois segmentos: BM&FBOVESPA e CETIP
UTVM.

No segmento BM&FBOVESPA, as negociagoes dos ativos sao realizadas em uma
plataforma tnica, o PUMA Trading System. Este segmento se originou da incorporacao
das operacoes da BOVESPA com as da BM&F. No primeiro, as transacoes sao feitas
das seguintes formas: a vista, a termo, no mercado futuro ou de opgoes. Entre os ativos
negociados estao: ativos mercantis societérios (agoes), BDRs (do inglés, Brazilian Depositary
Receipts), ETFs (fundos de indices), entre outros. J& no segundo, operam-se derivativos
de mercadorias e futuros, tais como: derivativos agropecuérios (agucar, boi gordo, café
arabica, etanol, soja) e derivativos financeiros (ouro, indices, taxa de cambio, taxa de juros,
titulos da divida externa).

O segmento CETIP UTVM trouxe maior agilidade e flexibilidade para a negociagao e
o registro de titulos e valores mobiliarios de renda fixa, com destaque para os titulos ptblicos,
as debéntures, os CRAs (Certificados de Recebiveis Agricolas) e os CRIs (Certificados

de Recebiveis Imobiliarios). E através deste segmento que a B3 administra o mercado

1 Simbolizada por [B]® em alusdo as letras iniciais de Brasil, Bolsa e Balcdo.
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de balcao organizado por meio da Plataforma Eletronica, sistema integrado por dois
subsistemas: Cetip | Trader e CetipNet.

Dentre os ativos financeiros de uma bolsa, temos os indices acionarios. Estes sao
tidos como termometros que indicam o desempenho de um dado conjunto de agoes. Em
suma, um indice de acoes representa a evolucao temporal da valorizacao de uma carteira
tedrica de papéis em um unico indicador. O desempenho do indice é uma média ponderada,
de acordo com os fatores definidos em sua regulamentacao, do desempenho das suas agoes
contituintes.

Na B3, existem diversas familias de indices de agoes: indices amplos, indices de
sustentabilidade, indices de governanca, indices de segmentos e setoriais. Dos indices amplos,
podemos destacar o indice Bovespa, mais conhecido como Ibovespa. Criado em janeiro
de 1968, é considerado o principal indice do mercado de agoes no Brasil, cujo objetivo é
ser um indicador do desempenho médio das cotagoes das principais agoes negociadas na
B3. Para manter a representatividade do indice, a composicao da sua carteira tedrica é
reavaliada quadrimestralmente de acordo com a metodologia de ponderacao por liquidez,
ou seja, quanto maior a liquidez da agao, maior serd o seu peso no indice. A apuracao do
valor para cada ativo é feita pelo indice de negociabilidade, medida que relaciona o valor
e a quantidade negociada de uma agao com o valor e a quantidade total das agoes em
circulacdo no mercado aciondrio (free float?). Desta forma, a determinagao de quais ativos
e em que quantidades serao integrantes da carteira teodrica do Ibovespa tem como base
a negociabilidade e a representatividade de cada agao no mercado acionario bem como
outros critérios de selecao, descritos em maiores detalhes em [1]. Além disso, também é
denominado um indice de retorno total uma vez que reflete o impacto que a distribuicao
de proventos por parte das companhias emissoras tera no retorno do mesmo.

Segundo dados de dezembro de 2019, o indice Bovespa tinha um valor de mercado,
do inglés, market cap, de US$ 1.01 trilhdo. Composto por 65 ac¢oes de 62 empresas [5],
respresenta cerca de 80% do nimero de negdcios e do volume financeiro do mercado
acionario. Uma acao é um valor mobiliario correspondente a menor parcela do capital
social de uma empresa. Somente as acoes das companhias que sao registradas na CVM
é que podem ser negociadas no mercado de valores mobiliarios. A maioria das acoes é

escritural, ou seja, nao necessita de emissao de certificado fisico, sao apenas um registro em

2 Percentual das acoes disponiveis para negociacio, ou seja, que nao pertencem ao controlador, nem aos

administradores e que nao estao em tesouraria.
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uma conta de depdsito. Elas concedem direitos e deveres de um socio conforme a espécie
da agdo: ordindria (ON) ou preferencial (PN). A primeira confere ao seu detentor o direito
a voto nas assembléias de acionistas. A segunda, prioridade na distribuicao de dividendos
ou no reembolso de capital, mas retira do titular o direito ao voto [6].

Apesar do indice ser um instrumento financeiro, nao é possivel ao investidor negocia-
lo no mercado. Uma alternativa é adquirir um indice subjacente, mais conhecido como
ETF (do inglés, Exchange Traded Fund), que é um fundo de investimento cujas cotas,
semelhantes a uma acao, sao negociadas na bolsa, pretendendo espelhar a rentabilidade e
as variagoes de um indice de referéncia. Com isso, o investidor detem uma carteira com
todas as agoes constituintes do indice referenciado sem ter de compré-las separadamente,
proporcionando praticidade, rapidez no investimento e facilidade em acompanhar o seu

desempenho. No caso do Ibovespa, o indice que o referencia é o BOVA11.

1.2 Modelo quantitativo proposto

Diversas investigagoes cientificas contestam a hipdtese do mercado eficiente que
sugere que os movimentos do mercado acionario seguem um processo do tipo passeio
aleatorio. Alguns desses estudos apontam para presenca de correlagoes de longo alcance
em séries temporais financeiras, sugerindo que os ativos exibem uma tendéncia persistente
[7-10]. Sendo assim, se as informagoes dos precos das agoes forem pré-processadas de forma
eficiente e forem aplicados algoritmos apropriados, as tendéncias e os padroes poderao ser
identificados, sugerindo como a dinamica da acao se comportara no futuro.

O campo de predicao financeira é caracterizado por intensidade de dados, ruidos,
natureza nao estacionaria, alto grau de incerteza e relagoes ocultas. A capacidade de
predizer a dire¢ao, de modo que o investidor possa tomar uma decisao de compra ou
de venda, e nao o valor exato do preco futuro de uma acao é o fator mais importante
para ganhar dinheiro usando a predigao financeira. Estudos mostraram que a predi¢ao do
movimento em comparagao ao valor pode gerar lucros mais elevados [2].

Investimentos quantitativos tém sido propostos para tal fim. Este tipo de investi-
mento combina dados financeiros com matemaética e tecnologia de computadores, sendo
um método de gerenciamento de ativos amplamente utilizado na comunidade internacional

de investimentos nos tltimos dez anos [11]. A tecnologia de investimento quantitativo
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cobre quase todo o processo de investimento, incluindo selecao quantitativa, arbitragem
de futuros de indices de agoes e de futuros de commodities, algoritmos de negociacao,
alocacao de ativos e controle de riscos. Seu desempenho de investimento e estabilidade
continuam a crescer e a obter cada vez mais o reconhecimento dos investidores.

Este trabalho, portanto, se insere no contexto destes investimentos quantitativos.
Sua principal motivagao esta em buscar um modelo capaz de caracterizar a tendéncia
do movimento do preco de uma acao. Na literatura existente, ha dois segmentos: o da
investigacao empirica da dinamica dos mercados de agoes, inter-relagoes causais entre varios
ativos financeiros, empregando métodos paramétricos convencionais e nao paramétricos
avancados; o de estruturas de modelagem de predicao dos movimentos futuros. Neste estudo,
tentou-se combinar as duas diretrizes de pesquisa, apresentando um quadro integrado.

Inicialmente, foram escolhidas as acoes alvo, instrumentos estes que se pretende
modelar a tendéncia do movimento do preco. Dentre os ativos selecionados, dois métodos,
o DFA e o MFDFA, foram empregados para caracterizar o espectro fractal e multifractal,
respectivamente, das séries temporais financeiras. A analise fractal é uma ferramenta nao
paramétrica, sendo eficaz em compreender a natureza da dinamica temporal de séries
temporais nao estaciondarias e nao lineares. Este tipo de técnica leva em conta a relagao
do tipo lei de poténcia, uma das propriedades de um sistema complexo. Sendo assim,
entender a natureza da dinamica do ativo financeiro é crucial antes de aplicar o algoritmo
de modelagem preditiva.

O préximo passo consiste em selecionar as agoes que serao usadas como referéncia
na caracterizacao da dinamica da acao alvo. Primeiramente, uma medida de correlacao
chamada de coeficiente DCCA de correlagao cruzada (ppcca) foi empregada de modo a
capturar a dependéncia entre o ativo alvo e as demais acoes constituintes do Ibovespa. Um
segundo método, designado de mapeamento cruzado convergente, foi aplicado as a¢oes com
maior correlacao, mensurada pela técnica anterior, em relacao a modelada. Esta tutlima
ferramenta tem sido utilizada para capturar a relacao de causa e efeito entre duas séries
temporais nao lineares.

Para os ativos que apresentaram forte dependéncia com a acao estudada, determi-
nados na ultima etapa, foram calculados alguns indicadores técnicos. Estes indicadores
serao os parametros que o algoritmo de predicao fara uso afim de classificar a tendéncia do
preco da acao alvo. Entretanto, se faz necessario o emprego de uma técnica para selecionar

estas caracteristicas de modo que a classificacao seja otimizada. Para tal fim, um algoritmo
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genético foi utilizado em conjunto com o algoritmo preditivo. Os algoritmos genéticos sao
uma classe particular de algoritmos evolucionarios que usam técnicas inspiradas na biologia
evolutiva, como sele¢ao, cruzamento, mutacao e heranga. Quando problemas apresentam
um grande nimero de variaveis, os mesmos tornam-se quase que impossiveis de serem
resolvidos analiticamente. Nestes casos, algoritmos genéticos podem ser utilizados para
"evoluir” até alcancar a solugao que melhor se aproxime da resposta desejada.

Por 1ltimo, uma técnica de aprendizado de maquina supervisionada nao linear
foi empregada na modelagem do movimento do preco da acao alvo. A aprendizagem
supervisionada usada foi a maquina de vetor de suporte. Este método é caracterizado
pelo controle de capacidade da fun¢ao de decisao, pelo uso das funcoes de kernel além
de estar estabelecido no principio de minimizacao do risco estrutural, sendo robusto
a problemas de sobreajuste’, tendo um elevado desempenho de generalizacao. Outra
propriedade importante ¢ de que este algoritmo de aprendizado ¢ equivalente a resolver
um problema de programacao quadratica linearmente restrito de modo que a solugao seja
sempre unica e globalmente ideal, diferente do treinamento de redes neurais que requer
otimizagao nao linear com o risco de ficar preso em minimos locais.

O trabalho esta dividido da seguinte maneira: continuando neste capitulo, tem-se
uma descricao dos dados empiricos utilizados neste estudo. O capitulo 2 aborda uma
possivel hipdtese para descrever o mercado financeiro, além de evidenciar a analise fractal
das séries temporais dos ativos alvo. No capitulo 3, as correlagoes, causais e nao causais,
sao quantificadas entre as acoes modeladas e as demais do Ibovespa. O algoritmo de
predigao proposto neste trabalho é apresentado no capitulo 4 que, em conjunto com alguns
indicadores técnicos, ¢ usado na caracterizagao da tendéncia do movimento do preco das
acoes alvo. Nesse mesmo capitulo, o algoritmo genético é empregado na otimizacao das
variaveis usadas na predicao. No capitulo 5, é feita uma discussao acerca dos resultados
obtidos além de sugestoes para futuros trabalhos. Por fim, o apéndice A detalha o
fluxograma do modelo quantitativo proposto e o apéndice B evidencia a verificagao de
algumas das propriedades estatisticas, denominadas de fatos estilizados, com o intuito
de refutar a hipdtese de que o mercado acionario é aleatorio o que, consequentemente,
inviabilizaria a modelagem da tendéncia do preco de uma dada agao com o objetivo de

obter lucros anormais.

3 Do inglés, overfitting. Termo usado para descrever quando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto

de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados.
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1.3 Dados empiricos

No mercado de acoes, as transacoes possuem aleatoriedade nas suas intensidades
bem como no tempo em que se sucedem. As flutuacoes do preco de uma acao definem uma
escala que é dada em unidades monetarias do pais onde é negociada. Como esta escala
varia no tempo, ¢ de grande importancia a determinacao da varidvel mais apropriada a ser
estudada.

Seja o valor de uma ac¢do em um dado tempo t dado por P(t). Na escala de pregos,
o incremento do valor do ativo, definido como r(t), pode ser abordado como a varidvel

aleatoria de estudo. A representacao da escala de precos pela variacao absoluta, dada por
raps(t) = P(t + At) — P(t), (1)

apresenta dois problemas: diferentes agoes possuem pregos em patamares distintos o que
leva a variacoes absolutas desiguais em seus precos; variagoes do preco de uma dada agao
em grandes escalas de tempo tendem a ser proporcionais ao preco.

De maneira alternativa, é possivel apresentar a variagao absoluta dos precos na
forma deflacionada:

rlel (t) = [P(t + At) — P(1)] - D(t), )

abs

onde D(t) é o fator de deflacdo. Uma vez que a moeda de um pais sofre mudangas em seu
valor ao longo do tempo, sendo uma das causas a inflacao, esta abordagem considera que
o preco da acgao é dado em termos de moeda constante. Contudo, a predicao deste fator é
dificil a longo prazo e, por existirem diferentes indices inflacionarios, sua escolha nao é
unica.

Em contrapartida a variacao absoluta, a escala de precos pode ser analisada em

termos de variacao relativa:

rmwwzpa+§%—mo. 3

rel

O incremento dado pela equagao 3 mostra o percentual de ganho ou perda, dito
retorno simples, independente do nivel do preco da acao, ou seja, ativos distintos com
variacoes absolutas de preco diferentes podem apresentar variagoes relativas similares.
Entretanto, para longos horizontes de tempo, esta forma de representagao de escala dos

precos ¢é sensivel a variagoes de escala.
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Ao analisar o retorno de uma dada acao utilizando o incremento dos logaritmos
neperianos de seus precos em sucessivos intervalos de tempo, conhecido como retorno
continuo,

rem () = In(P(t + At)) — In(P(1)), (4)

rel
nao € necessario incorporar fatores de deflacao ao modelo, se os mesmos forem constantes
ao longo do tempo. Entretanto, esta nao é uma boa aproximacao dado que a taxa de
crescimento da economia varia. Além disso, o retorno passa a ser nao linear o que afeta as

propriedades estatisticas de um processo estocastico.

Tabela 1 — Hierarquia de escalas de tempo (em segundos).

Regime Escala de tempo
Ultra alta frequéncia (UHF) 1073 - 0.1
Alta frequéncia (HF) 1-100
Diario 10% - 10*

Fonte: R. Cont, 2011 [12]

Para dados intradiarios (dados com alta ou ultra alta frequéncia, ver tabela 1), e
para periodos de tempo suficientemente curtos de baixa inflacao, os retornos das equacoes

1, 2, 3 e 4 sao aproximadamente iguais:

Faps(t) R 10T ()~ 2P () A o). (5)

abs rel rel

Ja a escala de tempo possui trés possiveis formas de escala: o tempo fisico, o tempo
do mercado e o nimero de transagoes. Na primeira delas, existe a restricao imposta pelos
periodos em que os mercados estao fechados (noite, finais de semana e feriados). Mesmo
naqueles em que o mercado esta ativo 24 horas por dia, ha limitacoes temporais impostas
pelos ciclos biologicos.

O tempo do mercado, periodo no qual o mercado de um dado ativo esta aberto,
¢ a escolha mais utilizada. Estudos empiricos mostraram que a variancia dos retornos
dos precos de fechamento entre dias consecutivos é cerca de 20% menor que a variancia
dos retornos considerando os valores de fechamento dos finais de semana [13]. Contudo,
esta escala possui problemas como: informacoes afetarem o preco do ativo enquanto o
mercado esta fechado e a negociacao do ativo ser considerada uniforme durante o tempo
do mercado, sendo que a volatilidade é maior na abertura e no fechamento.

O tempo também poder ser medido em relacao a quantidade de transacoes de um

ativo, ou seja, transagao-a-transacao (do inglés, tick-by-tick). Neste caso, elimina-se uma
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das fontes de aleatoriedade que é o tempo decorrido entre transacoes, mas a aleatoriedade
do volume permanece.

As possiveis escalas mencionadas anteriormente, tanto de tempo como de precos,
possuem suas vantagens e limitacoes. Na escala de precos, as andlises realizadas neste
trabalho consideraram o retorno continuo ou log retorno, dado pela equacao 4. As escalas
de tempo foram definidas respeitando a frequéncia dos dados financeiros estudados, ou
seja, transacao-a-transacao.

Entretanto, no que concerne a escala de tempo, é importante salientar que os dados
intradiarios das a¢oes possuem diferentes frequéncias ao longo de suas séries temporais.
Isto implica dizer que seus intervalos de tempo sdo irregulares (ndo constantes). A grande
maioria dos métodos de andlise de séries temporais s6 consegue lidar com dados regulares
e nao se estendem facilmente a dados de amostragem irregular. Estes métodos foram
desenvolvidos quando as limitacoes de recursos computacionais favoreciam a analise de
dados com intervalos iguais. Nestes casos, rotinas de algebra linear eficientes podem ser
empregadas e muitos desses problemas tém solucoes explicitas.

Ao tratar de forma heuristica esta questao, ignorando os horarios de negociagao,
tratando-os como se fossem igualmente espagados, pode-se introduzir um viés significativo,
levando a predicoes incorretas. Um exemplo deste problema é considerar o retorno de uma
agao que muda lentamente, mas de forma consistente, registrado com muita frequéncia no
inicio e, em seguida, significativamente menos frequentemente. Neste caso, pareceria que o
ativo mudou mais rapidamente, enquanto na verdade as propriedades estatisticas nao se
alteraram.

Talvez a abordagem mais utilizada seja transformar os dados irregulares em dados
com intervalos regulares, empregando algum tipo de técnica de redimensionamento (por
exemplo, interpolagao) e, em seguida, aplicar os métodos existentes desenvolvidos para tais
dados. Contudo, este procedimento possui desvantagens significativas, das quais citam-se

algumas a seguir:

e em um movimento browniano padrao, a amostragem com interpolacao linear reduz
a distribui¢cao condicional a um unico valor deterministico, ou seja, ignora a esto-
casticidade em torno da média condicional. Sendo assim, estimativas de segundo
momento como volatilidades, autocorrelagoes e covariancias podem estar sujeitas a

um viés significativo;
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e reducao ou dilui¢ao do conteido de informagoes de um conjunto de dados. No primeiro
caso, dados sao omitidos se observacoes consecutivas estiverem proximas, fazendo
com que a inferéncia estatistica seja menos eficiente. No segundo, dados redundantes
sao introduzidos se observacoes consecutivas estiverem distantes, enviesando as

estimativas de significancia estatistica.

Evidentemente, muitas informacgoes sobre a dinamica do sistema sao perdidas caso
haja estrutura e irregularidade suficientes nos tempos de amostragem. Na literatura,
existem poucos métodos de analise de dados de séries temporais com espacamento desigual.
Alguns autores sugeriram o uso de processos de difusao em tempo continuo para resolver
este problema. A énfase tem sido principalmente na modelagem de processos de média
maével autoregressiva, do inglés, autoregressive moving average (ARMA). No entanto, estes
modelos possuem limitagoes praticas [14].

Outro problema encontrado na literatura ao lidar com dados irregulares é o fenomeno
conhecido como efeito Epps, do inglés, Epps effect. Reportado em 1979 em seu artigo [15],
Epps mostrou que as correlagoes de retorno de agoes diminuem a medida que a frequéncia
de amostragem de dados aumenta. Os dois principais fatores que causam este efeito sao: o
possivel efeito de lead-lag* entre os retornos das acoes e a assincronissidade das transacoes
de diferentes agoes [16]. O primeiro ocorre principalmente entre ativos com capitalizagao
muito diferente. Neste caso, a correlagao cruzada possui um méximo em um intervalo de
tempo diferente de zero. Conforme a escala de tempo da amostra fica na mesma ordem de
magnitude do retardo caracteristico, as correlagoes cruzadas aumentam. No segundo fator,
o efeito Epps foi reduzido ao considerar somente transacoes sincronas.

Isto posto, para evitar a influéncia dos efeitos encontrados por Epps em dados de
alta frequéncia devidos, em sua maior parte, pela assincronicidade bem como o retardo
temporal, apenas os valores de fechamento foram utilizados em ambos os métodos de
mensuragao da dependéncia entre os ativos bem como para caracterizar a fractalidade das
séries temporais das acoes alvo deste estudo. Uma vez que o algoritmo de aprendizado
supervisionado bem como o algoritmo evolutivo nao fazem nenhuma premissa acerca dos
dados, é possivel redimensionar as séries temporais de modo que fiquem sincronas e com
igual espacamento sem que, assim, comprometam a modelagem da dinamica da acao.

Desta forma, realizou-se a sincronizacao temporal entre as séries temporais dos ativos

4 (Caso onde a varidvel principal é correlacionada com os valores de outra varidvel atrasada temporalmente.



27

usados como referéncia e a da acao alvo. A escala de tempo foi padronizada de modo
que os intervalos consecutivos entre as amostras fossem constantes com uma frequéncia
de cinco minutos entre si. No caso de nao haver dado disponivel, ocasionado pela nao
negociacao do ativo naquele dado instante, considerou-se um valor igual ao ultimo registro
que o antecede, sem a realizacao de nenhum tipo de interpolacao.

Os dados das agoes sao oriundos do book de ofertas da B3, refletindo cada uma
das transagoes realizadas (tick-by-tick). Seus pregos nao estdo ajustados a proventos
(dividendos, entre outros). Para evitar as descontinuidades provocadas por estes tipos de
eventos, a analise nao foi realizada entre os pregoes, somente nos dados de um mesmo dia.
O periodo de tempo considerado na predicao do movimento da acao alvo compreende os
dias 12 a 19 de novembro de 2018.

A seguir, temos um grafico com o valor de mercado e a representatividade de todas
as acoes, integrantes do Ibovespa bem como do BOVA11, que foram utilizadas neste
trabalho. Os valores sao de novembro de 2018, sendo fornecidos pela B3, no caso do indice,

e pela BlackRock, no caso do ETF.

Figura 1 — Valor de mercado e representatividade das acgoes integrantes do
Ibovespa e do BOVA11 em novembro de 2018.
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O detalhamento dos dados ilustrados na figura 1 encontra-se na tabela

abaixo.
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No préximo capitulo, discute-se uma hipdtese sobre o mercado financeiro. Além
disso, é feita uma andlise fractal nas acoes alvo. Foram escolhidas duas blue chips e duas
small caps, termos utilizados no mercado financeiro para designar, respectivamente, agoes
de empresas mais bem cotadas na bolsa de valores e de empresas com baixa capitalizacao.
O ativo é considerado blue chip quando é de uma empresa de grande porte com comprovada
lucratividade e poucas obrigagoes. Sao instrumentos ditos de ”primeira linha”, ou seja,
com maior liquidez de mercado uma vez que tém uma alta procura pelos investidores.

Neste caso, as duas agoes analisadas foram a ITUB4, acao do setor financeiro, e a
PETRA4, de petrodleo, gas e biocombustiveis. Estas agoes estao entre as quatro de maior
representatividade no indice Bovespa, que juntas totalizam um peso de 16.89%, e com os
maiores valores de mercado, dois critérios utilizados em conjunto na sele¢ao (ver figura 1).

As small caps escolhidas foram a CYRE3 e a EMBR3. As duas sao integrantes
do indice SMLL, cujo objetivo é ser o indicador do desempenho médio das cotagoes dos
ativos de uma carteira composta pelas empresas de menor capitalizacao. A primeira é de
uma incorporadora e a segunda, uma empresa do ramo da aerondutica. Pela tabela 2, é

possivel observar que ambas representam juntas um pouco mais de 1.3% do Ibovespa.
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2 Hipoétese sobre o mercado financeiro

Os mercados financeiros sao sistemas complexos onde investidores interagem entre si
e lidam com as informagoes afim de determinar o melhor valor de um instrumento financeiro.
O preco de uma agao € o resultado de diferentes conjuntos e origens de informagao. Cada
investidor tem sua preferéncia por um dado ativo bem como possui uma maneira particular
de o analisar. O risco e retorno mensurados sao uma estimativa que difere de um analista
para outro. Além do mais, as predicoes acerca do valor deste ativo sofrerao alteracoes a
medida em que o analista receber novos insumos a respeito do mesmo.

Durante algum tempo, existiu a crenca de que os mercados financeiros obedeciam
a hipétese do mercado eficiente, do inglés, efficient market hypothesis (EMH). Esta
hipdtese, originalmente formulada na década de 60 por Fama [17], defende que os mercados
sao extremamente eficientes em relacao a informacao, ou seja, toda a informacao é
instantaneamente processada, refletindo imediatamente no preco do ativo negociado.

A hipotese do mercado eficiente esta associada a idéia de que o preco de um ativo
no mercado especulativo é descrito por um processo estocastico dito passeio aleatério.
Este processo é uma martingale, sequéncia de varidveis aleatérias no qual as informagoes
de eventos passados nao ajudam a prever eventos futuros, importando apenas o evento
atual. Neste modelo, a esperanca do proximo valor na sequéncia ¢ igual ao tltimo valor
observado, independentemente do conhecimento do histérico passado. Consequentemente,
os pregos sao independentes no tempo.

Em sua forma estrita, um mercado eficiente é um sistema idealizado, onde s6 é
possivel obter ganhos financeiros havendo arbitragem, lucro auferido pela discrepancia de
precos de um dado ativo. Com essa premissa, o investidor nao conseguiria obter retornos
superiores a média do mercado, dado um determinado nivel de risco. Sendo assim, um
mercado eficiente é aquele onde o preco de uma acao sempre reflete todas as informagoes
disponiveis e é igual ao valor justo de mercado da empresa. Além disso, nenhum investidor
teria condigoes de prever o futuro de maneira acurada, de forma a bater o mercado
sistematicamente.

A hipdtese do mercado eficiente foi aceita e utilizada em muitos modelos economicos.

Entretanto, diversos estudos empiricos realizados em mais de meio século comprovam
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a existéncia de propriedades estatisticas que contradizem esta hipotese, evidenciando a
existéncia dos chamados fatos estilizados [13,18,19].

Analisando os dados empiricos dos ativos financeiros de um ponto de vista estatistico,
é possivel notar o compartilhamento de algumas propriedades nao triviais entre os mesmos.
Elas sao comuns entre uma ampla variedade de instrumentos financeiros, mercados e
periodos de tempo. Tais observagoes confirmam a compreensao de que 0s pregos nao sao
independentes e, por isso, nao deveriam ser modelados por um passeio aleatério. Estes
fatos estilizados sao considerados em termos das propriedades qualitativas do retorno e da
volatilidade.

Algumas destas propriedades foram analisadas nas séries temporais dos ativos alvo
aqui estudados. A descricao de cada uma delas bem como os seus respectivos resultados

encontram-se no apéndice B deste trabalho.

2.1 Hipdtese do mercado fractal

A hipdtese do mercado eficiente foi bem sucedida em levar o universo matemaético
para o ambiente de mercado de capitais. Entretanto, dados empiricos analisados ao longo
de uma dezena de anos contestam esta hipétese, atentando para a presenca de propriedades
estatisticas, denominadas de fatos estilizados, comuns a diversos instrumentos financeiros.
Como visto no apéndice B, algumas destas propriedades foram comprovadas ao examinar
os dados de agoes, com frequéncia diaria, negociadas no mercado brasileiro. Fatos como
o comportamento da distribuicao de frequéncia negativamente assimétrica bem como
a constatacao de caudas pesadas na distribuicao dos retornos implicam que os dados
financeiros nao sao normalmente distribuidos. Como consequéncia disso, a concepg¢ao
de que os precos das acgoes podem ser descritos por um passeio aleatorio também fica
enfraquecida.

Em virtude da hipdétese do mercado eficiente nao estar de acordo com o que é
observado nos dados financeiros reais, uma hipétese de mercado alternativa foi proposta
por Peters [20]. Chamada de hipdtese do mercado fractal, do inglés, fractal market
hypothesis (FMH), veio no seguimento de suas criticas anteriores & EMH [21], fazendo
uso da teoria do caos e dos objetos fractais de modo a fornecer uma nova estrutura para

uma modelagem mais exata da turbuléncia, descontinuidade e nao-periodicidade que
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caracterizam os mercados financeiros atuais. Peters nao restringiu sua anélise com nenhum
requisito estatistico uma vez que o proposito desta hipotese era o de expor um modelo
de comportamento dos investidores bem como dos movimentos dos pregos dos ativos que
fossem compativeis com os dados empiricos.

A hipétese do mercado fractal tem como principal alicerce a heterogeneidade dos
investidores, nomeadamente no que concerne aos seus horizontes de investimento, isto é,
o prazo que pretendem manter o capital aplicado. De acordo com a mesma, o mercado
financeiro é composto por investidores com horizontes de investimento distintos que variam
suas andlises de informacao mediante seus horizontes de tempo individuais. Participantes
com horizontes de curto prazo (segundos, minutos), como os market makers' ou noise-
traders?, focam na informacao técnica e no comportamento de grupos de outros investidores
do mercado, enquanto os de horizontes de longo prazo (véarios anos), como os fundos
de pensao, tomam suas decisoes em bases fundamentalistas, sem se preocupar com o
comportamento da multidao [22]. Uma dada informagao pode acarrretar oportunidades
distintas entre os investidores com diferentes horizontes de investimento. Por exemplo,
a mesma pode ser um sinal de compra/venda para o investidor de curto/longo prazo e
vice-versa.

A coexisténcia dos investidores com os mais variados perfis de horizonte de tempo
é o que garante a estabilidade do mercado. Quando um desses investidores comeca a
predominar face ao outro, o horizonte de investimento deste passa a ser dominante no
mercado, levando a uma crise nos precos uma vez que as ordens de compra ou de venda
do horizonte predominante nao serao atendidas com uma ordem contraria dos restantes
horizontes. Portanto, o mercado se torna instavel quando ha hegemonia de um dos
horizontes de investimento. O inverso, segundo esta hipotese, também ¢ valido. Ou seja,
quando existe uma ampla gama de horizontes de investimento atuando no mercado, o
mesmo funciona de forma estavel.

Neste ponto, a hipétese do mercado fractal se diferencia da hipotese do mercado
eficiente ja que a ultima se baseia em modelos de equilibrio, funcionando bem em periodos
de calmaria no mercado e inutil durante instabilidades, pelo modelo nao saber lidar com

a transicao para uma fase turbulenta. Ao contrario da EMH, a FMH pressupoe que a

L Do portugués, ”criador” de mercado. Pessoa juridica, cadastrada na bolsa de valores, que se compromete

a manter regularmente e continuamente ofertas de compra e venda afim de fomentar a liquidez no
mercado.
Participante do mercado que compra ou vende um ativo mobilidrio de forma irracional e erratica.



33

instabilidade no mercado tem como causa a existéncia de um horizonte de investimento
caracteristico, implicando na perda de sua estrutura fractal e, consequentemente, provo-
cando grandes e improvaveis eventos como crises no mercado de agoes. Sendo assim, a
hipétese do mercado fractal sugere que todos os horizontes de tempo sao representados nos
periodos de estabilidade para que a oferta e a demanda sejam suavemente equilibradas.

Esta hipdtese também enfatiza o impacto da informacao no comportamento dos
investidores. Na oOtica do mercado eficiente, a informagao assim como o investidor sao
tratados genericamente. Um investidor é qualquer um que seja um tomador de precos
racional, que saiba avaliar as informagoes disponiveis no mercado no momento atual,
maximizando o seu retorno. Esta abordagem tem como consequéncia a de que todos os
tipos de informagao impactam homogeneamente todos os investidores.

Segundo Peters [20], os mercados existem para prover um ambiente de estabilidade
e liquidez que favoreca as negociacoes dos agentes. Além disso, os investidores almejam
conseguir um ativo por um bom preco que nao é obrigatoriamente o prego justo no sentido
econdmico, como ocorre nas operacoes intradiarias em geral.

Em suma, a hipétese do mercado fractal tem como principais suposigoes [23]:

e a liquidez esta disponivel quando o mercado possui investidores com os mais diversos
horizontes de investimento. A mesma é a principal razao da estabilidade do mercado
(equilibrio entre oferta e demanda);

e a informagao tem um impacto distinto nos diferentes horizontes de investimento;

e 0s pregos sao reflexo da combinacao de negociagoes técnicas de curto prazo e avaliagoes

fundamentalistas de longo prazo.

Esta hipdtese tem grande valia ao introduzir a nogao de fractalidade e de dependéncia
de longo alcance nas séries temporais financeiras, com sua crenca de que o mercado é
formado por processos estocasticos de curto prazo com processos deterministicos de longo
prazo. Nesta perspectiva, torna-se viavel o emprego da andlise fractal com o intuito de
distinguir séries temporais aleatérias de séries temporais fractais. A seguir, sera apresentado,

de maneira sucinta, o conceito de fractal.
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2.2 Breve descricao de fractalidade

Fractal é uma palavra derivada do latim do adjetivo fractus, que significa "fracao”,
"fragmento” ou "irregular”. Foi cunhada por Benoit Mandelbrot em 1975 em seu trabalho
[24]. Embora tenha nomeado os fractais, Benoit nao foi o primeiro a estudé-los. Matematicos,
como Cantor®, Koch?*, Hilbert®, entre outros, investigavam objetos que desafiavam as
nocoes comuns de infinito, para os quais nao existia uma explicacao objetiva. Os chamados
”monstros matematicos” colocavam em prova algumas das bases matematicas relacionadas
a analise, a algebra e a geometria daquela época, entre o final do século XIX e inicio
do século XX. Esses objetos foram criados com o intuito de descrever as reais formas
da natureza que, ao contrario da geometria euclidiana, nao podem ser representadas por
formas geométricas simples, como quadrados ou circunferéncias.

Em suma, um fractal é um objeto com invariancia geométrica quando observado
em escalas diferentes, onde suas partes se assemelham ao todo. Sao objetos que podem ser
obtidos geometricamente, como a esponja de Menger (figura 2a), ou aleatoriamente, por
processos recursivos (figura 2b), possuindo propriedades especificas que os caracterizam,

sendo as principais delas: auto-semelhanca, complexidade, dimensao e escala.

Figura 2 — Exemplos de fractais: (a) geométricos e (b) recursivos.

(a) Esponja de Menger (b) Conjunto de Mandelbrot

Um objeto auto-semelhante é aquele que possui o mesmo aspecto visual inde-
pendemente da escala observada. Existem dois tipos de auto-semelhanca: a exata (ou

deterministica) e a aproximada (ou estatistica). A auto-semelhanga exata sé existe em

Georg Cantor (1845-1918), mateméatico russo.
Helge von Koch (1870-1924), matemadtico sueco.
°  David Hilbert (1862-1943), matemético alemao.
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processos matematicos, sendo gerada pela iteracao da mesma regra de construcao indefi-
nidamente. Também chamada de auto-similaridade, é uma propriedade de simetria com
invariancia por transformacgao geométrica isotropica, isto é, a alteragao do comprimento
de escala, sob o qual o fractal é analisado, leva a sucessivas réplicas idénticas dele mesmo
independentemente da dire¢ao considerada. A curva de Hilbert (figura 3a), construida por

um processo recursivo, é um exemplo de fractal auto-similar.

Figura 3 — Tipos de auto-semelhanca: (a) auto-similar e (b) auto-afim.

(a) Curva de Hilbert (b) Couve-flor

O fractal com auto-semelhancga aproximada é aquele constituido por cépias ani-
sotropicas, onde a transformagao geométrica de sua escala leva a partes que nao mantém
fixas as proporcoes originais do mesmo. Entretanto, as copias possuem a mesma estrutura
ou uma distribuicao estatistica idéntica. Neste caso, os fractais sao chamados de auto-afins.
Exemplos deste tipo de fractal estao presentes em abundancia na natureza, entre eles esta
a couve-flor (figura 3b).

Outra caracteristica dos fractais é a complexidade. Por serem gerados de maneira
continua por um processo iterativo, sucessivas transformagoes de escala destes objetos
levam, indefinidamente, a cépias que sao semelhantes ao todo. Desta forma, nunca sera
possivel obter uma ”figura final” do mesmo, sendo considerados objetos de complexidade
infinita.

Esta propriedade pode ser observada ao analisar a curva de Koch, objeto fractal
construido por um processo iterativo no qual um segmento de reta é dividido em trés
segmentos iguais, onde o terco médio é substituido por um triangulo equilatero sem base.

Esta regra é aplicada em cada um dos segmentos de reta resultantes. A cada iteracao,
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trés segmentos de reta sao substituidos por quatro de igual comprimento. Desta forma, a
cada passo sucessivo, o comprimento total é multiplicado por 4/3. A sequéncia numérica,
produzida por este processo recursivo é uma progressao geométrica de razao 4/3, cujo
limite tende a infinito. Isto implica que a figura resultante deste processo iterativo tera
comprimento infinito. Este limite foi definido como ”limite interno” por Mandelbrot.

A curva de Koch, se observada em um plano bidimensional, ”"ocupa” um espaco
maior que uma reta. Pela geometria euclidiana, geometria baseada nos postulados de
Euclides decritos em sua famosa obra chamada Os Elementos, a dimensao ¢ um nimero
inteiro positivo que expressa a quantidade de coordenadas necessarias para caracterizar
uma forma. Por exemplo, uma reta tem dimensao 1, pois precisa de uma coordenada para
representa-la. Um plano, que possui comprimento e largura, necessita de duas coordenadas,
portanto, é um objeto bidimensional na geometria euclidiana (dimensao 2). Sendo assim,
a curva de Koch possui uma dimensao maior que 1 e menor que 2, uma vez que esta curva
nao "ocupa’” totalmente a faixa de espaco que a contém. Esta constatacao evidencia que
a geometria euclidiana é insuficiente e até mesmo grosseira para explicar e descrever os
fractais, derrubando a crenca de Euclides de que todas as formas da natureza podiam ser
representadas por sua geometria.

A nocao de dimensao fractal possibilita descrever contornos irregulares ou superficies
rugosas. Esta dimensao estd relacionada com a estrutura de ocupagao espacial de uma
forma. Sua nocao introduz o conceito de dimensao fraciondria (nao inteira), viabilizando a
existéncia de objetos com dimensoes desde zero a infinito.

A existéncia de formas irregulares na natureza foi alvo de estudo de Mandelbrot
em seu trabalho sobre a extensao territorial do litoral da Gra-Bretanha [25]. Ele foi além
das dimensoes inteiras, abordando a questao do ponto de vista de dimensao fracionéaria,
mostrando que esta poderia ser traduzida como o grau de fragmentacao da forma. Além
disso, ele descobriu que esse grau de irregularidade permanecia constante qualquer que
fosse a escala utilizada, ou seja, os padroes de forma continuavam inalterados. Isto implica
dizer que o sistema nao possui uma escala caracteristica, podendo ser descrito por uma
lei de poténcia. Também chamada de lei de escala, ganhou consideravel relevancia na
mecanica estatistica pela constatacao de que diversas grandezas termodinamicas, tais como
a compressibilidade e susceptibilidade magnética, possuem carater universal na regiao

critica, caracterizado pelos mesmos expoentes criticos. Com isto, surgiu o conceito de
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classe de universalidade, no qual sistemas com os mesmos expoentes pertencem a mesma
classe.

A lei de poténcia pode ser descrita pela seguinte relacdo matematica:
fAz) =A% f(z) = - A2, (6)

onde x é a variavel, A é a constante de normalizacao, o é o expoente de escala e \ é
uma constante que simboliza a variacao de escala. Pela equacao 6, é possivel notar que a
mudanca de escala pode ser incorporada na constante de normalizagao, o que implica que

sistemas caracterizados por esta lei sao livres de escala.

2.3 Andalise fractal e multifractal

De acordo com a hipdtese proposta por Peters, os investidores nao reagem instanta-
neamente as informacgoes que recebem nem as interpretam da mesma forma, sendo possivel
compreender o motivo de estruturas estatisticas auto-semelhantes existirem no mercado
financeiro e como o risco é compartilhado entre os investidores.

Como visto anteriormente, Mandelbrot introduziu o modelo fractal para descrever
uma determinada classe de objetos que exibem um comportamento complexo. Em [26], ele
aplicou o conceito de fractalidade em séries temporais financeiras. Usar a nogao de fractal
em um objeto significa analisd-lo em diferentes escalas e resolugoes, inter-relacionando os
resultados. No caso de séries temporais financeiras, um estudo estatistico do ponto de vista
fractal é baseado na analise de intervalos de tempo de diferentes tamanhos. Uma série
temporal possui uma caracteristica fractal quando em um tempo especifico ¢ a mesma se
comporta de maneira singular, ou seja, existe um componente com poténcia nao inteira,
caracterizado por um degrau ou cume na série. Quando esta série possui comportamento
escalar com um tunico expoente de escala, a série é dita monofractal. Porém, ha séries
temporais caracterizadas pela presenca de diferentes expoentes de correlacao observados
em subconjuntos distintos da série. Nestes casos, a multiplicidade de expoentes de escala é
o que define uma série temporal multifractal.

Existem alguns métodos para a andlise multifractal de séries nao estacionarias, entre

eles o wavelet transform modulus maxima (WTMM). Este modelo, proposto por Muzy [27],
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utiliza a transformada de wavelet continua® afim de detectar singularidades (descontinui-
dades) na série. Contudo, o mesmo é de implementagao complexa e computacionalmente
dispendioso. Uma solugao alternativa mais simples a este método é o multifractal detrended
fluctuation analysis (MFDFA), apresentado por Kantelhardt em [28]. Esta metodologia
¢ uma generalizacao do método detrended fluctuation analysis (DFA), técnica que tem
sido amplamente utilizada em diversos campos da ciéncia [29-33], sendo inicialmente
proposta em [34] ao tentar constatar correlagoes de longo alcance em sequéncias de DNA.
Os resultados produzidos pelo método MFDFA tendem a ser mais confiaveis do que os
obtidos por WTMM, com vantagem para valores negativos de ¢ (ordem da funcao de
flutuacao) e para séries temporais curtas.

Seja uma série temporal de precos { P} . Esta série serd tratada do ponto de
vista dos seus retornos, por motivos explicados anteriormente neste trabalho. Sendo assim,
a equacao 4 deve ser aplicada a série de precos, transformando P; na série de log-retornos
{ritio

O método MFDFA consiste em cinco passos.

e Passo 1: calcular a série y(k):

y(k) =Y [r(i) =7,  k=12..,T—1L (7)

Segundo [28], a subtracao da média 7 na equagao 7 nao é mandatéria, desde que
esta seja excluida no terceiro passo, onde é feito o tratamento das tendéncias locais.

e Passo 2: dividir y(k) em N segmentos nao sobrepostos de tamanho s, onde N =
mt(%) Cada segmento é denomindado de v, onde v = 1,2, ..., N. Nos casos em
que N nao for multiplo de s, uma parte final da série temporal sera desconsiderada.
Para que isto nao ocorra, deve-se repetir este processo a partir do extremo oposto,
originando 2NN segmentos.

e Passo 3: calcular a funcao de flutuacao para cada segmento v:

s

3 [y([l/—i]s—l—i) —y;”(z')r, v=12.,N, (8)

=1

1
Fv,s) = B

s

2

Fls) =~ YT =1 == Ns+0) —y2()] . v=N+1,..2N, (9)
§ =1

Do portugués, onduleta. Método muito utilizado em processamento de sinais, capaz de decompor e

representar uma série temporal em um novo dominio, como o espaco, possibilitando a analise em

diferentes escalas de frequéncia e de tempo.
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onde y"(i) é um ajuste polinomial de ordem m em cada segmento v. Podem ser
usados polinémios lineares (m = 1), quadraticos (m = 2), cubicos (m = 3) ou de
ordem superior, obtendo respectivamente os métodos DF'Al, DF A2, DF A3, DF Am.
Este ajuste elimina tendéncias locais de ordem m da série y(k) (ou, equivalentemente,
a ordem m — 1 da série temporal original).

Passo 4: calcular a funcao de flutuagao de ordem g:

Fals) = <% XNI P, sﬂq/z) ) (10)

v=1
A varidvel ¢ pode assumir qualquer valor real exceto zero. O método DFA ¢é definido
quando ¢ = 2. No caso em que ¢ = 0, a fun¢ao F,(s) nao pode ser determinada
diretamente pela equacao 10 em razao do seu expoente divergente. Em vez disso,

uma média logaritmica tem de ser utilizada para se obter Fy(s).

Fo(s) = ea:p(%%ln[f%u,s)}). (11)

Por construcao, F,(s) sé é definido para s > m + 2.

Passo 5: repetir os passos 2 a 4 utilizando diferentes janelas de tempo s para cada
ordem ¢, de modo a determinar o comportamento escalar da funcao de flutuacao.
Se a série temporal analisada tiver correlacoes de longo alcance, a medida em que
a escala de tempo s aumentar, a funcdo F,(s) ird aumentar conforme uma lei de
poténcia:

Fy(s) ~ s, (12)

O expoente h(q) é conhecido como o expoente de Hurst generalizado uma vez que

0 mesmo, para ¢ = 2, é idéntico ao expoente H de Hurst no caso de séries temporais

estaciondrias. O expoente de Hurst é utilizado na andlise R/S, proposta por Henry Hurst

[35], afim de detectar correlagoes de longo alcance em séries temporais e é determinado ao

se comparar o comportamento escalar dos desvios cumulativos reescalados pela média com

a hipotese nula de que a série temporal é aleatéria. Este expoente retrata as propriedades

de correlagao da série temporal, sendo interpretado do seguinte modo:

e 0 < h(q) < 0.5 — série antipersistente com correlacao negativa;
e h(q) = 0.5 — série sem correlacao de longo alcance;

e 0.5 < h(q) <1 — série persistente com correlagao positiva.
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Ao analisar o gréfico log-log de F,(s) versus q, é possivel notar a relagao linear de
F,(s) com a ordem ¢, cujo coeficiente angular ¢ dado por h(g). Contudo, a funcao F,(s)
apresenta comportamento nao confiavel para escalas de tempo s relativamente grandes
em comparacao com o tamanho da série temporal estudada uma vez que o nimero de
segmentos N utilizados no passo 4 se torna muito pequeno. Neste caso, estas janelas de
tempo nao sao consideradas no célculo da funcao de flutuagao. Ja para tamanhos de
segmentos muito pequenos (s ~ 10), o expoente h(g), na minoria das vezes, pode nao
depender linearmente de ¢ [28].

O parametro h(q) é independente de ¢ no caso de séries temporais monofractais,
ou seja, a equacgao 12 terd o mesmo comportamento escalar para todos os valores de q.
Entretanto, para valores positivos de ¢, os segmentos v com grandes desvios em relagao ao
ajuste polinomial exercerdo maior influéncia sobre F,(s). J& para valores negativos de g,
0s segmentos v com menor variancia irao dominar a funcao F,(s). Em outras palavras,
h(q) serd dependente de g nestas duas situagoes.

Nas séries multifractais, em geral, grandes flutuagoes produzem expoentes de escala
menores do que pequenas flutuacoes neste tipo de série. Isto ocorre, pois para escalas de
tempo muito pequenas (s << T — 1), os segmentos com maior /menor flutuagao irao ter
maior peso na fungado F,(s) se ¢ for maior/menor do que zero. Portanto, F,(s) (¢ < 0)
serda menor do que Fy(s) (¢ > 0) [36].

Utilizando a analogia da multifractalidade com a termodinamica, é possivel relacio-

nar analiticamente o expoente de escala multifractal h(q) com o expoente de escala 7(q):

7(q) = qh(q) — 1. (13)

O parametro 7(q) é o equivalente a energia livre, energia total disponivel de um
sistema termodinamico, definido a partir da fungao de partigdo Z(q), fungao que descreve
as propriedades estatisticas, como entropia, de um sistema em equilibrio termodinamico.

Outra forma de caracterizar o comportamento multifractal de séries temporais
é através do espectro de singularidade f(«), relacionado com h(q) via transformada de

Legendre:

a(g) = (14)



41

onde « é chamado de expoente de Hdlder, andlogo a energia, e f(«) denota a dimensao
do subconjunto da série que é caracterizada por a, correlato a entropia de Shannon. A
partir destas variaveis, pode ser determinada a dimensao multifractal generalizada:

D@y_Tm)_qu—l

— = Vg # 1.
= -1 q #

(16)

O grafico de D(q) versus q representa a ”for¢a” da multifractalidade, ou seja, quanto
mais constante for a relagdo entre D(q) e ¢, mais fraca sera a multifractalidade da série
temporal [27]. Além disso, para valores extremos de ¢, o0 método MFDFA torna-se menos
acurado. Para selecionar um intervalo apropriado de valores de ¢, é necessario garantir
que o espectro de singularidade seja maior que zero (f(a(g)) > 0) e que a dimensao
multifractal generalizada seja menor ou igual & dimensao topoldgica d (D(q) < d).

Para cada um dos ativos estudados, foram calculadas as funcoes de flutuacao F,(s),
para ¢ = 2, o espectro multifractal f(«) além dos expoentes 7(q) e h(gq) em fungao de q.

Figura 4 — CYRE3: (a) In(F,(s)) versus In(s) (¢ =2), (b) espectro multifractal
fla), (c) 7(q) versus q e (d) h(q) versus q.
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Analisando a figura 4d, pode-se observar que os valores de h(g) diminuem com o
aumento de ¢, evidenciando a escala multifractal da acao CYRE3. Os espectros podem
ser caracterizados quantitativamente pelo ajuste de uma funcao quadratica, utilizando o
método dos minimos quadrados, na vizinhanca do maximo ag, como pode ser visto na

figura 4b. O ajuste é do tipo:

fla)=A - (a—a)*+ B (a—ag) +C, (17)

onde C' é uma constante dada por f(ag) =1 e B é uma medida de assimetria do espectro,
assumindo valor igual a zero para um espectro perfeitamente simétrico [31].

Figura 5 - EMBR3: (a) In(F,(s)) versus In(s) (¢ = 2), (b) espectro multifractal
f(a), (c) 7(q) versus q e (d) h(q) versus q.
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Fonte: Frederico Frias, 2021

A largura do espectro multifractal denota essencialmente a faixa de expoentes. A
mesma pode ser obtida pela extrapolagao da curva quadratica ajustada para zero, isto é,
definida por ay — g, com f(ay1) = f(ag) = 0. Quanto maior o valor da largura maior serd

a multifractalidade do espectro, sendo igual a zero para uma série temporal monofractal.



Figura 6 — ITUB4: (a) In(F,(s)) versus In(s) (¢ = 2), (b) espectro multifractal
f(a), (¢) 7(q) versus q e (d) h(q) versus q.
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O grafico log-log de F,(s) versus q pode ser analisado na figura 4a. A reta em
vermelho é o ajuste da regressao linear, cujo coeficiente angular é o expoente de Hurst h(q)
para ¢ = 2. Nota-se que a série temporal é persistente, uma vez que h(q) > 0.5. Na figura
4c, temos o expoente de escala 7(¢). O mesmo possui um cardter nao linear, caracterizado
em séries temporais multifractais. Se a série fosse monofractal, o gréfico de 7(q) versus q

seria configurado por uma reta.



In(Fq(s))

Figura 7 — PETRA4: (a) In(F,(s)) versus In(s) (¢ = 2), (b) espectro multifractal
f(a), (c) 7(q) versus q e (d) h(q) versus q.
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Analisando as figuras 5, 6 e 7, também pode-se notar o carater multifractal das
séries temporais das demais agoes alvo. E possivel observar os valores dos ajustes das
regressoes lineares de cada um dos ativos modelados na tabela 3. O coeficiente angular é o
préprio expoente de Hurst h(q), como ja mencionado anteriormente. Os resultados obtidos
pelo método de minimos quadrados estao bem ajustados aos dados empiricos, dado que os
residuos estao dispersos aleatoriamente em torno de zero e com variancia constante. A
confirmacao de que o modelo estd bem ajustado é evidenciada pelos valores de B2 7 e de

R? ajustado®.

7 E uma medida de ajuste de um modelo estatistico aos valores observados de uma varidvel aleatéria.

Varia entre 0 e 1 e expressa a quantidade da variancia dos dados que é explicada pelo modelo. Quanto
maior, mais explicativo é o mesmo.
Versao modificada do R? que penaliza a inclusio de regressores pouco explicativos.
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Tabela 3 — Resultados dos ajustes, para ¢ = 2, da regressao linear por minimos

quadrados de cada uma das agoes alvo.

Acao h(q) R? R? ajustado
CYRE3 0.607 £+ 0.024 0.959 0.957
EMBR3 0.417 4+ 0.023 0.920 0.918
ITUB4 0.669 + 0.027 0.955 0.953
PETRA4 0.468 + 0.032 0.883 0.879

Fonte: Frederico Frias, 2021

A origem da multifractalidade em uma série temporal pode ser verificada no processo

de "embaralhamento”, onde os valores da série original sao colocados em ordem aleatéria.

Em geral, a multifractalidade pode ser explicada por dois fatores distintos:

e devido a uma ampla funcao de densidade de probabilidade para os valores da série

temporal, isto é, uma distribuicao de probabilidade de caudas pesadas. Neste caso, a

multifractalidade nao pode ser removida por "embaralhamento” aleatdrio e os dados

”embaralhados” tém a mesma variacao de h(q) que os dados originais;

e devido a uma variedade de correlacoes de longo alcance provocado por pequenas e

grandes flutuacoes. Neste cenario, a série ”embaralhada” nao exibird uma escala multi-

fractal, dado que todas as correlacoes de longo alcance serao destruidas pelo processo

de "embaralhamento”, restando uma sequéncia totalmente nao correlacionada.

Sendo assim, se uma série temporal tiver multifractalidade devido a correlacao

de longo alcance e também devido a forma da distribuicao de probabilidade, a série

"embaralhada” tera largura do espectro menor e, portanto, multifractalidade mais fraca

do que a série original. Caso a multifractalidade seja devido somente a correlacao de longo

alcance, os dados ”embaralhados” mostrarao uma escala nao fractal.

Os valores das séries temporais de cada uma das acoes modeladas neste trabalho

foram ”embaralhados” aleatoriamente para destruir todas as correlagoes de longo alcance

presentes nas amostras. Os expoentes de Hurst, obtidos pela regressao linear que melhor

se ajustou aos dados, sdo mostrados na figura 8 para diferentes valores de ¢ (-5 a 5) para

ambas as séries: original e "embaralhada” (shuffle).
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Figura 8 — Graficos comparativos dos expoentes de Hurst das séries temporais
originais e "embaralhadas” (shuffle) das agdes alvo.
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Observa-se que a série temporal ”embaralhada” das acoes CYRE3 e PETR4 tem
uma inclinagao menos acentuada comparativamente com a da série original, com os
expoentes h,(q) aproximadamente constantes ao longo dos diferentes valores de ¢, o que
denotaria a perda de sua estrutura multifractal. Isto implica dizer que todas as correlagoes
foram destruidas. Contudo, pelos graficos da figura 9, é possivel evidenciar que o espectro
multifractal para estes ativos possui maximos diferentes de ay = 0.5. No caso ideal, os
dados ”embaralhados” devem se comportar como um sinal sem escala multifractal, onde o
grafico do expoente de Hurst nao muda em geral com ¢ e o gréfico de f(«) apresenta um
pico proximo a 0.5.

Para todas as agoes alvo, a "for¢a” da multifractalidade, determinada pela largura
do espectro multifractal, é menor que o de suas séries temporais originais correspondentes,

como pode ser observado na figura 9. Isso confirma o fato de que a multifractalidade é origi-
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nada das correlacoes de longo alcance bem como da funcao de densidade de probabilidade

ampla.

Figura 9 — Graficos comparativos dos espectros multifractais f(«) das séries
temporais originais e ”embaralhadas” (shuffle) das agoes alvo.
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Os resultados dos expoentes de Hurst, obtidos pelos ajustes das regressoes lineares,

das small caps estao na tabela 4. A série original é determinada pelo expoente h(q) e a

série "embaralhada”, pelo hs(q).



Tabela 4 — Expoentes h(q) e hs(q) das séries temporais originais e ”embaralhadas”,

respectivamente, das agoes alvo small caps.

CYRE3 EMBR3
q h(q) hs(q) h(q) hs(q)
5 0.847 &+ 0.029 0.631 + 0.032 0.548 & 0.039 0.488 + 0.024
4 0.828 4+ 0.028 0.619 =+ 0.032 0.535 & 0.037  0.475 + 0.023
-3 0.804 & 0.027 0.608 + 0.031 0.521 4+ 0.034  0.459 =+ 0.022
2 0.773 &+ 0.025 0.596 =+ 0.030 0.504 + 0.032  0.440 + 0.021
1 0.736 4 0.029  0.585 =+ 0.029 0.486 + 0.029  0.427 + 0.021
0 0.693 &+ 0.023 0.575 =+ 0.029 0.464 + 0.026  0.411 + 0.021
1 0.648 4 0.023  0.566 =+ 0.030 0.441 4 0.025 0.395 + 0.021
2 0.607 & 0.024 0.559 + 0.031 0.417 & 0.023  0.380 + 0.022
3 0.573 + 0.025 0.553 & 0.032 0.394 + 0.022  0.366 & 0.023
4 0.545 4 0.027 0.548 + 0.034 0.373 & 0.022  0.353 + 0.024
5 0.523 4 0.028 0.547 + 0.035 0.355 & 0.022 0.341 + 0.026

A tabela 5 evidencia o comparativo entre os expoentes h(q) e hs(q) das agoes alvo

consideradas blue chips.

Tabela 5 — Expoentes h(q) e hs(q) das séries temporais originais e ”embaralhadas”,

Fonte: Frederico Frias, 2021

respectivamente, das agoes alvo blue chips.

ITUB4 PETR4
q h(q) hs(q) h(q) hs(q)
5 0.842 + 0.034 0.538 & 0.029 0.836 + 0.026 0.671 & 0.033
4 0.821 & 0.032 0.526 + 0.028 0.814 + 0.026  0.657 & 0.032
-3 0.798 + 0.029 0.512 & 0.027 0.786 + 0.026  0.642 + 0.031
2 0.773 + 0.027  0.497 4 0.026 0.748 + 0.027  0.625 & 0.030
-1 0.747 & 0.025 0.481 + 0.025 0.697 + 0.028  0.607 & 0.029
0 0.720 + 0.025 0.463 & 0.026 0.629 + 0.029  0.588 =+ 0.029
1 0.694 & 0.026 0.444 + 0.026 0.549 + 0.031  0.569 = 0.027
2 0.669 + 0.027 0.426 & 0.027 0.468 + 0.032  0.551 & 0.029
3 0.645 + 0.029  0.407 4 0.028 0.399 + 0.033  0.535 & 0.030
4 0.624 + 0.032  0.389 & 0.028 0.348 + 0.034  0.520 + 0.031
5 0.605 & 0.034  0.374 & 0.029 0.309 + 0.034  0.507 =& 0.032

Fonte: Frederico Frias, 2021
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Uma analise 1til para os diferentes participantes do mercado financeiro é saber
como o expoente de Hurst muda ao longo do tempo: economistas tensionam determinar
a natureza predominante dos mercados (persistente ou reversao a média); estrategistas
governamentais pretendem estabelecer a posicao atual da economia no ciclo de negécios;

investidores de curto prazo querem explorar condi¢bes médias de reversao [37].
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Figura 10 — Expoente de Hurst (¢ = 2) entre o periodo de maio de 2018 a
agosto de 2019 para cada uma das agoes alvo.
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Fonte: Frederico Frias, 2021

Sendo assim, determinou-se o expoente de Hurst (¢ = 2) histérico para cada uma
das agoes modeladas. O intervalo de tempo considerado no célculo do ajuste da regressao
linear foi de onze meses. A cada medigao de um expoente, a amostra de dados foi rolada em
um dia para que o préximo fosse computado. Este procedimento foi realizado no periodo
de maio de 2018 a agosto de 2019 com amostras com frequéncia diaria.

Como observado na figura 10, os instrumentos EMBR3 e PETR4 possuem h < 0.5,
ou seja, comportamento anti-persistente durante a janela de tempo utilizada na predicao da
tendéncia do movimento do prego da acao (drea em cinza no gréfico). Séries temporais com
expoentes de Hurst nesta faixa tem maior probabilidade de terem declinios (crescimentos)
apds uma alta (baixa) em sua tendéncia.

No caso da PETRA4, a dinamica do ativo pode ser considerada analoga a de um
movimento browniano, apresentando uma caracteristica aleatéria, uma vez que os valores

dos seus expoentes estdo bem préximos de 0.5. Neste cendrio, decrementos/incrementos sao
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igualmente provaveis (ver tabela 6), tornando a modelagem deste ativo pouco interessante

durante este intervalo de tempo.

Tabela 6 — Caracteristicas da dependéncia da série temporal em relacao ao expoente h.

h €[0.0,0.5) h =~ 0.5 h € (0.5,1.0]
0.0 oS < 05> 0.5 L0
Autocovariancia < 0V atraso =0V atraso > ( V atraso
Comportamento Anti-persistente Browniano Persistente
Decrementos Incrementos
(incrementos) com Decrementos / (decrementos) com
Interpretacao  maior probabilidade de incrementos maior probabilidade de
Estatistica serem precedidos por igualmente serem precedidos por
incrementos provaveis incrementos
(decrementos) (decrementos)
Reverte para a média . Exibem memdria longa
Caracteristica com mais frequéncia do MOVlm,el.QtO e "tendéncias” e "ciclos”
aleatério

que para uma aleatéria

de duracao variavel

Fonte: A. Karp, 2019 [37]

Ja as agoes CYRE3 e ITUB4 tem um comportamento persistente (h > 0.5),

caracterizado por memorias de longo prazo. Este tipo de série temporal, em geral, tém

crescimentos (declinios) precedidos com maior probabilidade por incrementos (decrementos).

Em particular, a acao CYRE3 possui uma subida abrupta em seu expoente de Hurst

durante o periodo de modelagem. E importante ter este tipo de dinamica ao se predizer

a tendéncia do ativo uma vez que o preco do mesmo tende a ter uma continuidade no

movimento, seja ela de alta ou de queda. Neste cenario, seria mais viavel obter maiores

retornos financeiros.

Apoés a caracterizacao da fractalidade dos ativos alvo, o préximo passo é construir

um portfélio para cada um deles composto por acoes com forte correlacao com o ativo

modelado. Isto é feito no capitulo a seguir, onde dois métodos sao utilizados para se

determinar a dependéncia entre duas séries temporais.
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3 Selecao de ativos para a construcao do portfélio

No capitulo anterior, caracterizou-se a dinamica de séries temporais financeiras
mediante a identificacao de leis de escala. Dados empiricos diarios das acoes alvo foram
analisados por intermédio do método MFDFA, onde constatou-se a presenca de um espectro
multifractal nesses ativos financeiros. A verificacao do comportamento fractal é de relevante
importancia neste trabalho, pois, a partir desta propriedade, é possivel embasar o conceito
da metodologia utilizada na predicao do movimento dos pregos das agoes aqui estudadas.

A etapa seguinte do modelo quantitativo proposto consiste em selecionar as a¢oes
integrantes do Ibovespa que tenham uma dinamica similiar ao do ativo modelado. Para
isso, é necessario caracterizar a relacao entre a acao alvo e cada um dos demais instru-
mentos financeiros. Neste capitulo, sao apresentados dois métodos que visam capturar a
dependéncia entre duas séries temporais. Um desses modelos é o coeficiente DCCA de
correlagdo cruzada que mensura, por meio do emprego dos métodos DFA e DCCA, a
associagao entre duas séries nao estaciondarias. O outro método, denominado mapeamento
cruzado convergente, infere causalidade entre duas séries temporais ao mapear mutuamente
0s seus respectivos atratores. Este tltimo visa confirmar a dependéncia, quantificada pelo

primeiro método, de um ativo com o outro.

3.1 Interdependéncia entre ativos

Um sistema complexo é composto por um conjunto de partes conectadas por
alguma forma de inter-relacionamento entre as mesmas. Muito mais do que conhecer
individualmente cada um dos seus constituintes, é necessario compreender os modos de
relacao entre os elementos do sistema afim de caracteriza-lo, pois o comportamento global
de um sistema complexo é distinto daquele obtido considerando-se unicamente a soma de
suas partes!. Em outras palavras, as propriedades desse sistema s6 podem ser identificadas
durante o seu comportamento coletivo, sendo irredutiveis no nivel de seus elementos.

Entretanto, ao analisar o sistema como um todo, um fluxo de informacoes nao
triviais para investigar vem a tona, com uma série de consequéncias e propriedades

emergentes. Emergéncia é uma caracteristica essencial de um sistema complexo, que define

L Aristételes: O todo é maior do que a simples soma das suas partes.
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o feedback entre o fenomeno e o agente, cujo efeito, aparentemente, nao apresenta uma
causa conhecida [38].

O mercado acionario pode ser considerado um sistema complexo. Adicionalmente,
as agoes que o compoe sao os seus constituintes, podendo ter uma relacao de dependéncia
estatistica, causal ou nao causal, a medida em que sao simultaneamente negociadas. Com
o intuito de capturar esta dependéncia entre os elementos do sistema que é o mercado de
acoes brasileiro, mais especificamente os que sao integrantes do Ibovespa, foram empregados

os métodos ppcca € CCM, descritos a seguir.
3.1.1 Quantificando correlagao cruzada

As séries temporais financeiras podem ser estudadas no dominio da frequéncia ou
no dominio do tempo. Neste ultimo, a maioria dos métodos estatisticos envolve algum tipo

de modelo linear, sendo o mais comum deles o coeficiente de correlagao de Pearson [39]:

Cov(x,
Py = ( y)u (18>

00y

onde Cov ¢ a covariancia e o é o desvio padrao. Este coeficiente mensura a associacao linear
entre duas séries temporais estacionarias, falhando no caso de séries nao estacionarias ou
quando a relacao entre ambas é nao linear.

As séries nao estacionarias nao conseguem manter o seu valor médio, a sua variancia
ou os seus momentos de ordem superior invariantes no tempo. Para analisar este tipo de
série temporal, existem pelo menos duas abordagens possiveis: por diferenciacao matematica
ou por remogao de tendéncia [40]. Nesta dltima, um ajuste polinomial de ordem m pode
eliminar uma tendéncia externa que é a responsavel pela nao estacionariedade na maior
parte das vezes.

O método DCCA, do inglés, detrended cross-correlation analysis, foi proposto
com o intuito de minimizar os efeitos dessas tendéncias externas, tendo a habilidade de
mensurar as correlagoes cruzadas de longo alcance em diversas escalas de tempo entre duas
séries temporais nao estacionarias de mesmo periodo de tempo e de igual comprimento,
por meio da fungao de covariancia Foo4(s). Os autores do DCCA [41] encontraram
correlagoes cruzadas de lei de poténcia entre os log-retornos dos indices norte-americanos,

Dow Jones e NASDAQ), constatando que Fpoey ~ P64, onde Apcca = (o + o) /2,
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com a = apra. Caso a série temporal fosse correlacionada com ela prépria, a funcao de
covariancia proposta pelos autores se reduziria a fungao de variancia F3, 4(s).

Contudo, o expoente A\pcca nao quantifica o nivel de correlagao cruzada entre as
séries temporais. Com o proposito de suprir esta necessidade, Zebende propos o coeficiente
DCCA de correlagao cruzada (ppcca) [42]. Além de identificar as forgas de acoplamento
em diferentes escalas de tempo, este coeficiente é mais robusto do que o coeficiente de
Pearson ao analisar o grau de dependéncia entre duas de séries temporais nao estaciondrias
40,43].

O coeficiente ppeca € um método obtido em 5 passos [30], sendo os dois primeiros
idénticos aos passos 1 e 2 do método MFDFA, ambos descritos na secao 2.3.

No terceiro passo, a funcao de flutuacao é calculada para cada segmento v:

S

Fys) = = 3 [allv—ds+i) a2 ()| [olv—ls 40— @], v =12, N, (19

=1

(20)
onde x e y sdo, respectivamente, as séries z(k) e y(k) de mesmo periodo de tempo e de
igual comprimento e z]' e y; sao os seus correspondentes polinomios de ajuste de ordem
m em cada segmento v.

No passo seguinte, é calculada a funcao de flutuagao de ordem g:
2N

Fuylaos) = (% EA s)]q/2> ; 21)

Em principio, ¢ pode assumir qualquer valor real, exceto zero. Para ¢ = 2, temos o

DCCA padrao:

)
xy QNZ]: v,Ss) (22)

No quinto e ultimo passo, o coeficiente DCCA de correlagao cruzada é dado pela

seguinte relacao:

(23)

[a;qT_u_[V_N]SH)—xgn(i)} [y([T—l]—[u—N]s—i—i)—y;”(i) L v=N+1,..

2N
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Analogamente ao coeficiente de correlacao de Pearson, o coeficiente ppcca pode

assumir valores entre -1 e 1, sendo:

)
+1 — correlacao perfeita

0pcca = § 0 — sem correlagao : (24)

—1 — anti-correlacao

\

Segundo os autores do artigo [40], o coeficiente DCCA de correlagao cruzada é
capaz de mensurar a relacao linear entre duas séries temporais nao estacionarias em
multiplas escalas de tempo. Além disso, 0 ppcca € equivalente ao coeficiente de correlacao
de Pearson quando este 1ltimo é aplicado as séries derivadas das séries originais apos a
eliminacao das tendéncias externas. Nesse mesmo estudo, o coeficiente DCCA de correlagao
cruzada se mostrou mais sensivel do que o de Pearson a mudancas do parametro que
determina a ”forca” de correlacao cruzada entre duas séries temporais do modelo de média
movel autorregressiva fracionada integrada, do inglés, autoregressive fractionally integrated
moving average (ARFIMA), sendo, portanto, mais eficiente ao detectar o efeito de memoria

dos dados e as correlagoes cruzadas reais.

3.1.2 Busca por relacao causal

Do ponto de vista da complexidade, o mercado acionario é um sistema dinamico
aberto que evolui com o tempo, composto por multiplos agentes interagindo entre si,
apresentando geometria fractal e varios estados de equilibrio conhecidos como atratores.
Sao sistemas que estao em um estado entre a ordem e a desordem.

De forma sucinta, um sistema dinamico é um processo em constante evolucao

temporal, podendo ser descrito genericamente por uma equacao do tipo:
Ty = Q(x0), (25)

onde t é o tempo continuo, x,, é o sistema no estado n e €2 é a funcao que leva o sistema
de um estado a outro. Como observado na equacao 25, este tipo de sistema é dependente

do seu estado inicial z.
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Em um sistema composto por um conjunto de sistemas dinamicos interagindo
mutuamente, como é o caso do sistema acionario com suas diferentes acoes, o sistema

dinamico pode ser representado por:
N .
> = Qi ), i # J. (26)
i=1

Em 1963, Edward Lorenz, ao estudar a dinamica atmosférica de convecgao [44],

sugeriu um modelo de equagoes diferenciais semelhantes a equagao 26:

(

T =oaly—z)
gy =alp—2)—y- (27)
2 =uxy— Pz

\

O sistema de equagoes de Lorenz é um sistema nao linear que tem como intuito
descrever uma camada atmosférica através de uma representacao aproximada de um
fluido uniforme sendo aquecido na parte inferior e resfriado na parte superior, onde x é a
intensidade do movimento convectivo, y é a diferenca de temperatura entre as correntes
ascendentes e descendentes, z é a distorcao vertical do perfil de temperatura e o, p e 3 sao
parametros hidrodinamicos. Ao analisar este modelo, Lorenz constatou que so era possivel
predizer a dinamica do sistema para um curto intervalo de tempo, uma vez que o mesmo
¢é bastante dependente das condigoes iniciais, evoluindo para estados muito diferentes
apesar dos seus estados iniciais serem bem préximos entre si. Apesar de ser um sistema
deterministico, o mesmo exibia um comportamento cadtico.

Embora nao fosse possivel realizar predicoes a longo prazo, o sistema estava preso
a uma regiao limitada do espaco-de-fase? denominada, neste caso, por ”atrator estranho”
[45]. Um atrator é um conjunto de comportamentos caracteristicos para o qual um sistema
dinamico evoluiu. Como exemplo, temos o movimento de um péndulo que converge para
uma oscilagao de periodo constante (atrator). A denominagao ”estranho” veio do fato do
atrator possuir uma dimensao fractal (igual a 2.3).

O atrator de Lorenz é obtido ao integrar numericamente as equagoes 27, colocando
a evolucao temporal de cada uma das variaveis do sistema em um espago tridimensional,
como mostra a figura abaixo. E possivel notar que as trajetérias nunca passam mais de

uma vez pelo mesmo ponto como também nunca se cruzam.

2 Representacdo das varidveis dindmicas relevantes de um sistema num mesmo espaco euclidiano para

uma série de parametros e condigoes iniciais.



Figura 11 — Atrator de Lorenz simulado com os seguintes parametros
hidrodinamicos: ¢ = 10, p =28 ¢ § = 8/3.
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Fonte: Frederico Frias, 2021

Ao projetar a dinamica do atrator de Lorenz sobre os eixos do espaco tridimensional

euclidiano, cada uma das variaveis das equacoes 27 pode ser representada por um série

temporal, conforme pode ser observado na figura 12. A projecao de cada uma dessas séries

num tunico espago-de-fase é o que gera o atrator de Lorenz.

Figura 12 — Séries temporais obtidas pela projecao de cada uma das variaveis

do sistema de equagoes de Lorenz.
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Em 1981, Floris Takens formulou um teorema capaz de reconstruir um atrator
com base em apenas umas das séries temporais que o constitui [46]. Em suma, este
teorema, definido abaixo em uma de suas formas simplificadas, afirma que através das
séries temporais do atrator em M e seus atrasos temporais (7), chamadas de funcoes
observacoes da variedade, é possivel reconstruir seja qual for o atrator descrito no mesmo.
Este novo atrator, denominado variedade-sombra (M), é um "mergulho” da variedade
original, possuindo todas as propriedades topolégicas da mesma, além da dinamica do

atrator reconstruido [47].

Teorema 1 (Teorema de Takens) Seja M uma variedade diferencidvel compacta de
dimensio d e Q: M — M um difeomorfismo C? com as sequintes propriedades:

1. Existe um numero finito de pontos periodicos de €2 com periodo menor ou igual a
2d;

2. Se x ¢ um ponto periodico com periodo k < 2d, entao os valores proprios da derivada
de QF sdo todos distintos.

Entao, para y genérico, a aplicacao

Qay () = (y(@), y(QAx)), y((x)), ..., y (B (x)))

€ um merqgulho.

O teorema 1 ¢ de extrema importancia no estudo de sistemas dinamicos, uma vez
que nem sempre se tem ciéncia acerca de todas as varidveis que constituem um dado
sistema. Desta forma, pode-se determinar as principais caracteristicas que o regem a partir
da reconstrugao do atrator original mediante a utilizacao de algumas de suas variaveis.

A figura 13 exemplifica a reconstrugao do atrator de Lorenz a partir de cada uma

das variaveis do sistema de equacoes 27.
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Figura 13 — Reconstrugao do atrator de Lorenz utilizando cada uma
das variaveis do sistema de equacoes 27 e seus atrasos
temporais (7 = 6).
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E importante salientar que a variedade-sombra da variavel z, conforme pode ser
constatado pela figura 13c, nao reproduz o atrator original uma vez que esta série temporal
nao ¢ um mapeamento de M em R, violando uma premissa do teorema de Takens que
afirma que as fungoes observacoes M mapeiam 1:1 a variedade original M.

Uma consequéncia deste teorema é que é possivel inferir se duas séries temporais
distintas tem como origem o mesmo sistema dinamico ao mapear os seus respectivos

espacos-de-fase reconstruidos entre si. Se cada variedade-sombra, M, e M,, mapeia na
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variedade original M, entao é possivel mapear as variedades-sombra uma na outra. Sendo
assim, ambas as séries temporais participam do mesmo sistema dinamico.

No artigo [48], Sugihara prop6s uma metodologia com intuito de capturar a relagao
de causa e feito entre duas séries temporais ecolégicas e/ou biologicas. Batizado de
mapeamento cruzado convergente, do inglés, convergent cross mapping (CCM), este método
assume que todas as varidveis do sistema dinamico sao regidas por fatores deterministicos,

sendo possivel inferir que as mesmas tém em comum o mesmo atrator no espago-de-fase.

Figura 14 — Exemplificacao do mapeamento cruzado convergente entre as
variedades-sombras M, e M,,.

Fonte: Sugihara Lab

O conceito deste procedimento é tentar mapear mutuamente os espagos-de-fase
reconstruidos a partir das séries temporais estudadas. Caso seja possivel identificar uma
variedade-sombra a partir de outra variedade-sombra, entao, as duas séries estao dinami-
camente ligadas e, consequentemente, ha uma relacao de causalidade entre ambas. Se os
pontos de uma dada variedade-sombra M, estimam os pontos de uma outra variedade-
sombra M, entao, £ mapeia y e, portanto, y ¢ a causa de x. A explicag@o para isso é
que o efeito guarda informacao a respeito de sua causa.

Ao contréario do método de Granger [49,50], o mapeamento cruzado convergente
pode ser utilizado para detectar a causalidade entre séries temporais que possuem uma

dependéncia nao linear entre si.
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Abaixo, temos o passo-a-passo do método CCM.

e Passo 1: sejam duas séries temporais de pre¢o de mesmo tamanho N e periodo de
tempo: z(t) e y(t).
e Passo 2: construir o vetor de atraso Y;(t) com dimensao de incorporagao d e tempo

de atraso T:
Y= [y(i),y(i —7),y(i = 27),...,y(t — [d = 1]7)], (28)

ondei=(d—-1)r+1,(d—1)T+2,...,N.

e Passo 3: para cada Yj, encontrar os d + 1 vizinhos mais préximos de M, denotados
porn; Vj=1,..,d+1

e Passo 4: usando os vizinhos mais proximos n; de M, localize os valores correspon-
dentes em x(t): j, Tj41, ...y Taq1-

e Passo 5: gere uma estimativa cruzada de z(t) dada por z|M, da média ponderada

de z;’s:
’ d+1
T = wj - Tj, (29)
j=1
u; Y =Yl
= k=1,...,d+1 = —— ).
o= o ke, = (- 0

e Passo 6: calcular o coeficiente de correlacao:

VEE N # SN

e Passo 7: repetir os passos de 1 a 6 para diferentes comprimentos V.

Pz|M, = (31)

3.2 Composi¢ao da carteira correlacionada

Nesta secao, serao evidenciados os resultados dos dois métodos utilizados para
capturar a relacao de dependéncia entre a acao modelada e as demais constituintes do
Ibovespa. Os dados possuem frequéncia diaria e o periodo de tempo usado para mensurar
a interdependéncia entre os ativos foi de onze meses (219 observagoes), entre janeiro a
novembro de 2018, terminando na semana utilizada na modelagem da tendéncia do ativo
alvo.

Para cada acao estudada, foram elencadas as agoes com os maiores coeficientes

ppcca- O critério de selecao foi baseado em um coeficiente positivo com valor acima do
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coeficiente de referéncia. Neste caso, usou-se como benchmark o coeficiente de Pearson,

dado pela equacao 18, onde os resultados para cada um dos ativos integrantes do indice

Bovespa sao apresentados na figura 15. Esta medida de correlagao é bastante difundida na

literatura, sendo capaz de quantificar a dependéncia linear entre duas séries temporais

estacionarias, como mencionado anteriormente.

Figura 15 — Mapa de calor do coeficiente de Pearson do log-retorno, com frequéncia
diaria, das acoes do Ibovespa entre janeiro a novembro de 2018. Destacado

em vermelho estao as small caps e, em azul, as blue chips. O ETF
BOVAL11 encontra-se em negrito.
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Entretanto, correlacao nao implica necessariamente que haja uma relacao de causa
e efeito entre os ativos. Isto posto, foi aplicada a técnica do CCM com o intuito de
confirmar que as acoes listadas pelo método anterior possuem uma ligagao causal com a
acao estudada.

O primeiro passo é encontrar a dimensao de incorporacao, conhecida como dimensao
de embedding. Esta dimensao é calculada por um método de predi¢ao do vizinho mais
préoximo, projecao simplex, onde a habilidade de predi¢cao é mensurada pela correlagao

entre os valores observados e os preditos.

Figura 16 — Graficos da dimensao de embedding (E), calculada pela projegao
simplex, para cada acao alvo. O ponto preenchido denota o
maximo da habilidade de predicao (p).

CYRE3 EMBR3

0.96 0.90
Q Q

. — 0.85
o o
‘T, 0.94 o
© ©

T @ 0.80
| .
o o
(V] (V]
© ©

o 092 o 0.75
© ©
O ©
i) S

S ‘5 0.70
© ©
T 0.90 T

0.65

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Dimensao de embedding (E) Dimensao de embedding (E)
ITUB4 PETR4

0.97 0.98

& 2 097
o 0.96 o
A0 AT
=4 =
© ©

@ o 0.96
| =l | -
Q2 0.95 o
[} ()

. T 0.95
[J] (]
ks kS
3 0.94 3

= = 0.94
o] O
© (©
T T

0.93 0.93

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Dimensao de embedding (E) Dimensao de embedding (E)

Fonte: Frederico Frias, 2021



63

A habilidade de predicao pode ser usada como um indicador para a dimensao
de incorporacgao ideal. Se a mesma for muito pequena, a reconstrucao do atrator tera
singularidades, ou seja, pontos que correspondem a diferentes estados do sistema, mas se
sobrepoem na reconstrucao, prejudicando o desempenho da predi¢ao. A melhor dimensao
de embedding serd aquela em que a reconstrucao serd mapeada um a um para o atrator
original. Na figura 16, evidencia-se a dimensao de incorporagao utilizada no célculo do
CCM de cada uma das agoes modeladas neste trabalho.

Figura 17 — Gréficos do decaimento do tempo de predigao (tp), calculado pela projegao

simplex, para cada agao alvo. O ponto preenchido denota o maximo da
habilidade de predigao (p), sendo igual a 1 dia para todos os ativos.
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Outra variavel importante a se determinar antes de aplicar a técnica do mapeamento
cruzado convergente ¢ o tempo de predicao tp, isto é, o nimero de passos de tempo no
futuro em que as predicoes sao realizadas. Sabe-se que em muitos sistemas naturais as
trajetérias préximas podem divergir ao longo do tempo, acarretando perda de informacoes
sobre o estado do sistema e, consequentemente, dificultando a predig¢ao de longo prazo.
Afim de demonstrar esse efeito, é possivel examinar a habilidade de predicao a medida em
que tp aumenta. A figura 17 mostra o tempo, em dias, obtido para cada uma das agoes
alvo, lembrando que foi utilizada a melhor dimensao de embedding em cada caso (figura
16).

Figura 18 — Graficos do ppcca € do CCM dos ativos com maior correlagao e

que apresentaram uma relagao causal com a agao alvo CYRES.
O eixo das abscissas esta em dias.
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Por fim, o CCM pode ser aplicado para testar as relacoes causais entre os ativos.
Para cada teste individual, utilizou-se a dimensao de incorporagao correspondente a melhor
dimensao de embedding da variavel usada na reconstrucao como também o melhor tempo
de predicao tp. E importante salientar que o interesse neste estudo é tentar inferir que
uma determinada acao afeta a dinamica da acao modelada, isto é, que o ativo alvo é o
efeito cuja causa é o ativo integrante do portfdlio.

Das agoes listadas anteriormente pelo coeficiente DCCA de correlagao cruzada,
verificou-se, pelo método do mapeamento cruzado convergente, quais delas tem uma
influéncia causal sobre a agdo modelada. As oito que apresentaram os maiores valores de
ppcca € do CCM foram selecionadas para a construcao de uma carteira de ativos que serd
utilizada no capitulo subsequente como base para a classificacao da tendéncia do preco da
acao alvo.

Na figura 18, temos os ativos que apresentaram uma forte dependéncia com o ativo
CYRE3. Em azul, evidencia-se o perfil do coeficiente ppcca ao longo do tempo. A linha
em verde representa a série temporal do preco da acao CYRE3 mapeando a da acao
especifica, o que implica dizer que essa dada acao é a causa de CYRE3. O coefciente de
Pearson, que foi usado como referéncia, é a linha tracejada em vermelho. Os valores de

cada uma das trés técnicas empregadas esta na tabela 7.

Tabela 7 — Valores do ppcca € do CCM dos ativos com maior correlagao e que
apresentaram uma relacao causal com a acao alvo CYRES.

Acao Pearson PDCCA CCM
BBDC3 0.5923 0.9502 0.9122
BBDC4 0.6556 0.9584 0.8822
CVCB3 0.5363 0.9036 0.8665
EQTL3 0.4761 0.8942 0.8871
GOLL4 0.5531 0.9151 0.8602
IGTA3 0.5794 0.9268 0.8598
MULTS3 0.6338 0.9115 0.8439
SBSP3 0.4284 0.8734 0.8577

Fonte: Frederico Frias, 2021

O portfolio da acao EMBRS3 é constituido pelos ativos presentes na figura 19.
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Figura 19 — Gréficos do ppcca € do CCM dos ativos com maior correlagao e
que apresentaram uma relagao causal com a agao alvo EMBR3.
O eixo das abscissas estd em dias.
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Como pode ser observado na tabela 8, os valores obtidos nos trés métodos nao sao
muito expressivos. Esta acao ¢ iliquida e com pouca representatividade no Ibovespa (cerca
de 1.12%), assim como a CYRE3. Entretanto, sua diferenga em rela¢do ao ativo anterior
é que a empresa desta acao faz parte do segmento aeronautico e de defesa, segmento
bem especifico, com caracteristicas singulares em relagao aos demais presentes no indice.
Possivelmente, esta particulariedade faz com que o preco deste ativo nao sofra tanta

influéncia por parte das demais acoes do Ibovespa.
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Tabela 8 — Valores do ppcca € do CCM dos ativos com maior correlagao e que
apresentaram uma relacao causal com a acao alvo EMBR3.

Acao Pearson PDCCA CCM
BTOW3 0.1406 0.2545 0.3385
FIBR3 -0.0299 0.2999 0.3213
KLBN11 0.1247 0.2787 0.2574
MRFG3 0.2313 0.5255 0.5282
NATU3 0.2119 0.2581 0.5588
SUZB3 0.0101 0.3513 0.3426
TIMP3 0.2645 0.5948 0.6419
VIVT4 0.3039 0.3523 0.6006

Fonte: Frederico Frias, 2021

Figura 20 — Gréficos do ppoca € do CCM dos ativos com maior correlagao e
que apresentaram uma relagao causal com a agao alvo ITUBA4.
O eixo das abscissas estd em dias.
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No caso da agdo I'TUB4, das oito agdes que compdem a carteira (ver figura 20),
quatro pertencem ao mesmo setor do ativo alvo, que é o setor financeiro, sendo uma delas a
ITSA4, holding do conglomerado que abarca o banco Itai. Além disso, o BOVA11 também
faz parte do portfélio deste ativo com uma forte correlagao com o mesmo, como observado
na tabela 9. Esta agao é a que possui maior peso no ETF do indice (acima de 11%).

A principio, seria de se esperar o contrario: a acao alvo causando o BOVAL1L.
Entretanto, é possivel que a relacao causal entre ambos seja reciproca. Uma vez que o ETF
é negociavel, diferentemente do Ibovespa, pode existir um cendrio em que, ao influenciar a

dinamica do BOVAL11, a agao ITUB4 também seja influenciada pelo mesmo.

Tabela 9 — Valores do ppcca e do CCM dos ativos com maior correlagao e que
apresentaram uma relacao causal com a acao alvo I'TUB4.

Acao Pearson PDCCA CCM
BOVAL1l1 0.8562 0.9604 0.9319
B3SA3 0.7244 0.9411 0.8949
BBAS3 0.7744 0.9601 0.9242
BBDC4 0.8847 0.9706 0.8936
ELET3 0.5428 0.9350 0.9174
ELET6 0.5655 0.9401 0.9225
GOLL4 0.6359 0.9233 0.9085
ITSA4 0.9337 0.9864 0.9617

Fonte: Frederico Frias, 2021

A acao PETR4 também possui o ETF em seu portfélio, provavelmente, pela mesma
razao elucidada anteriormente. Como seu peso no BOVA11 é menor do que o do ativo
ITUBA4 (cerca de 7%), sendo o quarto de maior percentual global, os valores de correlagao
serao, naturalmente, inferiores ao da agao do segmento bancario em todos os métodos.
Esta premissa pode ser constatada ao analisar os dados das tabelas 9 e 10. Outra evidéncia
direta, é a presenca da PETR3 na carteira deste ativo. Esta ¢ a agao ordinaria da empresa
Petrobras que, evidentemente, tera uma forte relacao de dependéncia com a sua agao
preferencial. Ao analisar o coeficiente ppcca deste mesmo ativo na figura 21, nota-se que
0 mesmo possui uma variacao aproximadamente constante ao longo do periodo analisado,
ou seja, pode-se inferir que a acao PETR3 certamente apresentara uma correlagao quase
perfeita com a acao PETR4 independentemente do intervalo de tempo estudado. Além
disso, observa-se na tabela 10 que os valores deste ativo sao os mais altos obtidos em

comparagao com os demais ativos presentes no portfélio da PETR4, como era de se esperar.



Figura 21 — Gréficos do ppcca € do CCM dos ativos com maior correlagao e
que apresentaram uma relagao causal com a agao alvo PETRA.
O eixo das abscissas estd em dias.
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Tabela 10 — Valores do ppcca € do CCM dos ativos com maior correlagao e que

apresentaram uma relacao causal com a acao alvo PETRA.

Acao Pearson PDCCA CCM
BOVAI11l 0.7333 0.9196 0.8186
B3SA3 0.4847 0.7817 0.7425
CMIG4 0.5296 0.7702 0.8083
GOLL4 0.4914 0.7484 0.7406
ITSA4 0.5359 0.8074 0.8344
ITUB4 0.5528 0.8165 0.7908
PETR3 0.9605 0.9758 0.9626
SANBI11 0.5399 0.8547 0.8721

Fonte: Frederico Frias, 2021
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Ao inferir causalidade, é importante investigar se a mesma poderia ser gerada na
auséencia de uma relacao causal real, ou seja, é necessario mensurar a importancia da
relagao causal entre as séries temporais das ac¢oes integrantes de cada um dos portfélios
acima descritos com a acao alvo correspondente. A causalidade falsamente inferida pode
as vezes ser mitigada por testes de dados chamados de surrogates. Esta técnica cria um
conjunto de dados sintéticos de controle que retém certos aspectos do conjunto de dados
original, mas seriam improvaveis se houvesse uma relagao causal. O teste de causalidade é
repetido nos dados oriundos do método de surrogate para constatar se os mesmos fornecem
um sinal tao forte quanto os originais. Neste caso, provavelmente existe uma relagao causal.

O ideal é que o surrogate preserve aspectos importantes dos dados que nao dependem
de uma relacao causal ao mesmo tempo em que remove os aspectos que dependem. Neste
trabalho, foi utilizado o teste de fase aleatdria. Esta técnica consiste no emprego da
transformada de Fourier para representar uma série temporal como uma soma de ondas
senoidais, deslocando aleatoriamente cada componente dessas ondas no tempo. Apds isso,
os componentes deslocados de fase sao somados. Este procedimento preserva o espectro de
poténcia em vez da fungao de massa de probabilidade de uma série temporal, assumindo
que o mesmo nao depende da presenga de uma relagao causal [51].

O intuito é propor a hipétese nula (Hy) de que a agao integrante da carteira de
ativos nao esta causando a acao alvo correspondente. Para isso, a técnica de randomizacao
de fase é empregada para gerar os surrogates condizentes a hipétese nula. Em suma, a
série temporal original é transformada no dominio de Fourier, randomiza-se a fase em
cada frequéncia sem perturbar a magnitude e, por fim, calcula-se a transformada inversa
de Fourier. A fase possui as informagoes sobre a relacao temporal de uma determinada
variavel com todas as outras. Na randomizacgao, toda a sequéncia de fases é destruida.

Sendo assim, a habilidade de predicao do método do mapeamento cruzado conver-
gente dos dados originais deve ser maior do que a habilidade dos dados gerados pelo teste de
surrogate. Para demonstrar esta hipétese, o CCM foi calculado repetidamente (100 vezes),
empregando os dados gerados pela técnica da fase aleatéria. O valor-p de significancia foi
mensurado como a fracao dos valores de habilidade de predicao do mapeamento cruzado
convergente obtidos com as séries temporais oriundas do surrogate que eram iguais ou
maiores do que o valor de habilidade da série original. Uma ligacao causal é comprovada

neste critério se o valor-p for menor ou igual ao nivel de significancia de 0.05.



Tabela 11 — Valores-p de significancia medidos pelo teste de fase aleatéria para os

ativos integrantes da carteira de cada agao alvo.
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CYRE3 EMBRS3 ITUB4 PETRA4
BBDC3  0.0099 BTOW3  0.4752 BOVA1l  0.0099 BOVA1l  0.0099
BBDC4  0.0099 FIBR3 0.8217 B3SA3  0.0099 B3SA3  0.0297
CvCB3  0.0297 KLBN11 0.8613 BBAS3  0.0099 CMIG4  0.0198
EQTL3  0.0099 MRFG3  0.2079 BBDC4  0.0099 GOLL4  0.0693
GOLL4  0.0099 NATU3  0.1089 ELET3  0.0099 ITSA4 0.0099
IGTA3  0.0198 SUZB3  0.8415 ELET6  0.0099 ITUB4  0.0198
MULT3  0.0693 TIMP3  0.1485 GOLL4  0.0099 PETR3  0.0099
SBSP3  0.0198 VIVT4  0.1881 ITSA4 0.0099 SANB11  0.0099

Fonte: Frederico Frias, 2021

Conforme observa-se na tabela 11, todos os ativos da carteira do ITUB4 apresen-
taram valores-p abaixo do limite estipulado. Com isso, a hipétese nula de que a agao do
portfélio nao esta causando a acao alvo foi rejeitada para todas as agoes desta carteira.
Em contrapartida, o inverso ocorre para o ativo EMBR3, em que todos os ativos tiveram
valores-p acima do nivel de significancia, implicando que Hj é verdadeira, isto é, nenhuma
das acoes do portfélio causa a acao modelada. Nos casos dos ativos CYRE3 e PETR4, nao
houve rejeicao da hipétese nula apenas para a acao MULT3 e GOLLA4 respectivamente.
E importante mencionar que hé a possibilidade de ocorréncia de erros do tipo I e/ou
do tipo II* dentre os resultados obtidos pelo teste de significancia. Possivelmente, os
resultados obtidos neste teste, que confirma a existéncia ou nao de causalidade entre o
ativo modelado com os ativos constituintes da sua carteira, serao postos em prova pelo
algoritmo utilizado na predicao da tendéncia do movimento do preco. Afinal, quanto mais
forte for a dependéncia causal entre duas séries temporais, mais facil deveria ser predizer a
tendéncia de uma baseado no comportamento da outra.

No proximo capitulo, sera aplicado um algoritmo de aprendizado de maquina para
caracterizar, de forma bindria (descida ou subida), a tendéncia do movimento do prego de
cada uma das agoes aqui estudas. Esta técnica utilizara como referéncia na sua classificagao
os ativos, selecionados pelos métodos descritos no presente capitulo, que apresentaram
forte dependéncia com a acao a ser modelada. Juntamente com este método, é empregado
um algoritmo genético com o intuito de melhorar a acurdcia da predicao da dinamica da

acao.

Rejeita-se Hyp, sendo que Hj é verdadeira.

4 Nao rejeita-se Hy, sendo que Hy é falsa.
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4 Modelagem da tendéncia de séries temporais financeiras

O presente capitulo descreve o modelo utilizado na predi¢cao do movimento do
preco de uma dada acao. Para tal, utilizou-se um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que gera uma classificagdo bindria (tendéncia de queda ou de subida) a
partir de um conjunto de parametros de entrada, composto por certos indicadores técnicos
das agoes que possuem forte correlacdo com aquela que se estd analisando. A principal
vantagem deste método estd na capacidade de modelar processos complexos, possivelmente
nao lineares, sem assumir nenhum conhecimento prévio sobre o processo de geragao de
dados subjacentes.

No entanto, séries temporais financeiras frequentemente contém padroes bastante
complexos, o que dificulta este tipo de algoritmo a alcancar o melhor desempenho em todas
as situagoes. Com o intuito de refinar a acuracia das predigoes, tem-se tornado uma pratica
comum combinar diferentes métodos. Os resultados destes modelos hibridos possuem, em
geral, uma performance superior em relacgao ao modelo individual. A principal razao disto
ocorrer é que esta combina¢ao promove uma complementaridade ao fazer uso do recurso
exclusivo de cada técnica na captura de padroes dos conjuntos de dados. Para aumentar
a acuracia do algoritmo de aprendizado de maquina, empregou-se, neste trabalho, um

algoritmo genético.

4.1 Mdquina de vetor de suporte

Méquina de vetor de suporte, do inglés, support vector machine (SVM), é uma
técnica de aprendizado de méquina desenvolvida por Vapnik [52]. Este método tem
como alicerce a teoria de aprendizado estatistico, sendo empregado na predicao de séries
temporais financeiras [9-11, 53]. Seu conceito é baseado no principio de minimizagao
do risco estrutural, do inglés, structural risk minimization (SRM), com desempenho de
generalizagao superior ao habitual principio utilizado em redes neurais convencionais, o da
minimizagao do risco empirico, do inglés, empirical risk minimization (ERM).

As técnicas de aprendizado de méaquina, do inglés, machine learning, utilizam da
inducao com o intuito de obter solugoes genéricas a partir de um conjunto de exemplos.

Os principais tipos de aprendizado sao o supervisionado e o nao supervisionado. No
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supervisionado, o algoritmo, através de uma colecao de exemplos do tipo entrada e saida
esperada, interpreta a informagao de modo a gerar saidas precisas ao receber entradas nao
apresentadas anteriormente. J4 no nao supervisionado, a interpretacao ocorre mediante
uma medida de qualidade, sem que hajam exemplos classificados [54].

O SVM é um algoritmo de aprendizado supervisionado. Neste tipo de aprendizado,
ocorre um processo de inferéncia chamado de treinamento, onde é gerado um classificador,
funcao f que, dada uma entrada de um dado x, produz uma previsao de um roétulo y.
Este classificador é aquele, entre todas as hipoteses testadas pelo algoritmo, com melhor
eficicia em caracterizar o conjunto de exemplos apresentados no treinamento. A partir
desta inducao, o algoritmo tem de ser capaz de prever de forma precisa o rétulo de novos
dados.

Cada dado x possui um vetor de atributos ou caracteristicas que apresenta um
aspecto especifico do exemplo. Os rétulos podem ser discretos ou continuos. No caso dos
discretos, tem-se um problema de classificacao que pode ser multiclasse, quando hé mais
de dois réotulos envolvidos, ou binario, quando sé existem dois rétulos. Na figura 22, é
representado um esquema simplificado do processo de inferéncia de um classificador em
um aprendizado supervisionado, onde, a partir de um grupo de n dados, cada um com m
atributos, e suas respectivas classes y, é criado um classificador f(z).

Figura 22 — Esquema simplificado do processo de inducao de um classificador
em um aprendizado supervisionado.

Especialista
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Fonte: Frederico Frias, 2021
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Apds a geracao do classificador, deve ser realizada uma previsao utilizando um
grupo de dados, denominado de teste, apartado do conjunto de dados do treinamento,
de modo a estimar o grau de efetividade do conceito aprendido [55]. Se o algoritmo for
demasiado especializado com elevada suscetibilidade a cometer erros ao ser deparado com
novos dados, ocorrerd um superajustamento (figura 23c). Caso essa baixa eficdcia ocorra
ainda no processo de treinamento, haverd um subajustamento (figura 23a). Sendo assim, o
classificador deve ser estimado o mais genérico possivel (figura 23b), afim de alcangar o
ajuste mais apropriado que rotule corretamente grande parte dos dados além de minimizar
a influéncia de eventuais ruidos na classificagao.

Figura 23 — Exemplificacao do treinamento de uma classificacao bindria

com: (a) subajustamento (underfitting); (b) ajustamento
apropriado; (c) superajustamento (overfitting).
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Fonte: Frederico Frias, 2021

4.1.1 Principio de minimizagao do risco estrutural

Para gerar um classificador f que minimize o erro sobre os dados de treinamento,
denominado de risco empirico, como também leve a um menor erro sobre os dados de teste,
o método SVM, conforme mencionado anteriormente, faz uso do principio de minimizagao
do risco estrutural. Este principio envolve a minimizacao de um limite superior sobre o erro
de generalizacdo. Ao contrario da minimizacao do risco empirico, que minimiza somente o
risco dos dados de treinamento, o SRM apresenta uma maior habilidade de generalizacao

face a dados ainda nao observados.
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Figura 24 — Ilustragao do principio de minimizacao do risco estrutural (SRM).
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A figura 24 mostra uma ilustragao deste principio. O SRM restringe o grupo de
funcoes da qual f ¢ deduzida, impondo um limite no risco esperado (linha tracejada da
figura acima), ao considerar a complexidade (ou capacidade) das mesmas. Com isso, o risco
esperado de um classificador f para dados de teste pode ser obtido, com uma garantia de

probabilidade 1 — 6, por:

RUF) < B (f) + \/h[ln(2n/h) +1]— ln(9/4)7 (32)

n

onde 6 € [0,1], h é a dimensdo de Vapnik-Chervonenkis (VC'), n é a quantidade de
exemplos do treinamento, a parcela da raiz é o termo de capacidade e R, ¢ o risco
empirico, definido a seguir:
1
Remp(f) = = > c(f(w:) 1), (33)
i=1
sendo ¢(f(x),y) uma funcdo de custo que compara a previsao f(x) com a saida desejada y.
A dimensao VC mede a capacidade do grupo de fungoes F' & qual f pertence [56].
Quanto maior for seu valor, maior sera a complexidade das fungoes de classificagao que
podem se inferidas a partir de F'. Em outras palavras, a dimensao VC' é o niimero maximo

de exemplos de treinamento que pode ser aprendido pela maquina sem erro, para todas as

rotulagoes possiveis das funcgoes de classificacao.
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A inequagao 32 mostra que o risco esperado pode ser minimizado ao escolher um
classificador f que diminua o risco empirico e que faca parte de um grupo de fungoes F
com baixa dimensao V' C'. Para que isso ocorra, ¢ necessario dividir ' em subconjuntos
de fungoes com dimensao V' C crescente. Seja fk o classificador com menor risco empirico
de um subconjunto especifico Fj. A medida em que k£ aumenta, o risco empirico desse
classificador diminui, mas sua capacidade cresce. Deve existir um k tal que o risco esperado
seja minimo (R( f,;) expresso na figura 24), isto é, a soma do risco empirico e do termo de
capacidade (lado direito da inequagao 32) seja o menor possivel. Embora este conceito
tenha sido util no SRM, existe o problema da dimensao V' C' ser nao trivial de computar
ou até mesmo de ter um valor infinito.

Uma alternativa a esse método ¢ limitar o erro esperado por uma margem de
confianga, vinculada a distancia da fronteira de decisao induzida. Esta margem determina

o quao bem duas classes podem ser separadas e é definida por:
p= miin [yzf(xz)] (34)

Com isso, o erro marginal de uma funcao f é dado pela equagao 35. Esse erro
fornece a proporc¢ao de exemplos de treinamento cuja margem de confianca é inferior a

uma determinada constante p > 0:
1 n
Ro(f) =~ T(wif(xi) <p), (35)
i=1

onde I(p) = 1 se p é verdadeiro e I(p) = 0, caso contrario.
Adotando esta nova abordagem, o risco esperado de um classificador f, com uma
garantia de probabilidade 1 — 6, é dado pelo limite da soma do erro marginal do conjunto

de treinamento com um termo de capacidade, conforme definido abaixo:

f—jlog2 (%) + log(é)] , (36)

sendo ¢ uma constante, R > 0 e ||z|| < R. Um p elevado implica um termo de capacidade

R(f) < Ry(f) + | ~

n

menor. E possivel observar pela inequagao 36 que, para alcangar o risco esperado minimo,
deve-se buscar um hiperplano, denominado por 6timo, com a maior margem p e que gere

poucos erros marginais.
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4.1.2 Hiperplano 6timo

Seja um problema de classificacao binaria de um conjunto de vetores de treinamento

T € R" com N dados, T= {(xi,¥:), ¢ = 1,2,..., N}, onde x; € x é 0 i-ésimo vetor de

dados de entrada e y; € {—1,+1}, os seus respectivos rétulos. O grupo 7' é linearmente

classificavel se os dados das classes -1 e +1 puderem ser separados por um hiperplano
dado por:

F(x) =W x+b=0, (37)

onde w € R" é um vetor normal ao hiperplano descrito, - denota o produto escalar e ﬁ é
a distancia do hiperplano a origem, com b € R.

O hiperplano H, definido na equagao 37, divide o espaco dos dados x em duas
regices: w! -x+b > 0e w? -x+b < 0. Uma fungao sinal g(x) = sgn(f(x)) = sgn(w? -x+b)

pode ser empregada na obtencao das classificagoes:

+1,sew! - x+b>0
9(x) = sgn(f(x)) = : (38)
—1,sew! - x+b<0
Logo, um conjunto de treinamento € linearmente separavel se for possivel determinar
pelo menos um par (w, b) tal que a funcao sinal g(z) consiga classificar corretamente todos
os exemplos contidos neste grupo. Um niimero infinito de hiperplanos equivalentes pode
ser obtido ao multiplicar w e b por uma mesma constante. Sendo assim, o SVM define

dois hiperplanos paralelos, H_ e H., de modo que os rétulos mais préximos ao hiperplano

H satisfacam a equacao objetivo:
y(whxi+b)—1>0, V(xi,y) €T (39)

A distancia geométrica entre um dado x; e o hiperplano H é calculada por:

di(w,xi,b) = — , (40)
R [Iwli [Iwli
em que || - || representa a norma de um vetor. Levando em conta a restricdo imposta pela
inequacao 39, obtém-se:
1
d;(w,x3,b) > ——. (41)
S [Iwli

A inequagao 41 identifica o limite inferior da distancia entre os hiperplanos H_

e H, com o hiperplano de separagao H. Portanto, a distancia minima, definida como
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margem geométrica do classificador linear, entre o hiperplano H e o conjunto de dados de

treinamento é:
1

[Iwll

d_=d, = (42)

Consequentemente, a distancia entre ambos os hiperplanos é obtida pela seguinte
relacao:

d=d_+d, = (43)

2
[Iwil
Como o objetivo do algoritmo SVM é maximizar a margem de separacao dos dados,

entao deve-se minimizar ||w||, sujeito a restricdo imposta pela inequagao 39, através de:

)

c(w.b) = min EHWHQI. (44)

O problema de otimizacao expresso em 44 é denominado programacao quadratica e

pode ser resolvido com o método dos multiplicadores de Lagrange:
1 N
_ 2 2 : T
ﬁ(W, b7 05) - §HWH - - al[yz(w © X+ b) - 1]7 (45)

sendo o multiplicador de Lagrange a > 0.

A solucao é dada pelo ponto de sela ao igualar as derivadas parciais de £ a zero:

N
%:O:w—zaiyixi >0 i=12..N
o N =N . (46)
%:O:—;Oélyz i:104iyi:0

Substituindo o conjunto de equagoes 46 (lado esquerdo) em 45, tem-se o seguinte
problema de otimizagao, sujeito as restrigoes 46 (lado direito):
N L NN
mgx [ZZI o — 3 ZZI ]Zl (Oéiajyiyj(xi : Xj))] . (47)
O objetivo é determinar os valores 6timos do par (w, b), representados por (w*, b*).
Essa formulacao é denominada forma dual, enquanto o problema original é referenciado
como forma primal. A forma dual é mais interessante, pois apresenta restricoes mais
simples, tem a representacao do problema de otimizacao em termos de produtos internos,
util no caso de SVMs nao lineares, e utiliza apenas os dados de treinamento e os seus
rétulos.
Seja a; solucao do problema de otimizacao 47. Entao, w* pode ser obtido pela

relagao:

N
w* = Z Qs YiX;. (48)
i=1
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O parametro b pode ser obtido utilizando as equagoes de Karush-Kuhn-Tucker

(KKT), provenientes da teoria de otimizac¢ao com restrigoes:
o (y[(wH)' - x; + 0] = 1)=0, Vi=1,.. N. (49)

Pela equagao 49, tem-se que o # 0 somente para os dados que se encontram sobre
os hiperplanos H_ e H,, sendo os exemplos que se situam mais préximos ao hiperplano
separador, exatamente sobre as margens. Sendo assim, os dados que possuem «; > 0 sao
denominados vetores de suporte, do inglés, support vectors (SVs). Como consequéncia, o
hiperplano 6timo é determinado unicamente pelos mesmos, o que faz desses dados os mais
informativos do conjunto de treinamento.

Dado um vetor de suporte x;, podemos obter b* por meio da condicao de KKT:
b =y — [(w)" - xil. (50)
Por tltimo, o classificador g(x) é dado por:

g(x) = sgn(f(x)) = sgn( Z Y X - X+ b*). (51)
x;€SV

A equagao 51 representa o hiperplano que separa os dados com maior margem,
considerado aquele com melhor capacidade de generalizacao.

Contudo, em certas situagoes reais, os dados nao sao linearmente separaveis. Isto
pode acontecer devido a fatores como a presenca de ruidos e outliers nos dados ou até
mesmo a propria natureza do problema. Sendo assim, a restricao dada pela inequagao 39

deve ser estendida para lidar com conjuntos de treinamento mais gerais:
yi(whx; +0) > 1—&,  V(x,uy) €T, (52)

sendo &; > 0 a variavel de folga, variavel essa que permite lidar com ruidos e outliers nos
dados, isto é, suaviza as margens do classificador linear, permitindo que alguns dados
permanegam entre os hiperplanos H_ e H, (0 < & < 1) bem como a ocorréncia de alguns
erros de classificagao (& > 1).

Para maximizar a margem de separagao dos dados, deve-se minimizar e¢(w,b,§),

sujeito a restricao imposta pela inequacao 52, através de:

e(w,b,€) = min Ean? +c(zsi)], (53)

=1
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onde o termo da somatéria é um limite superior no niimero de erros de treinamento e
C' é um parametro constante positivo usado para controlar a compensacao entre o erro
de treinamento e a margem, impondo um peso a minimizagao dos erros no conjunto de
treinamento em relagao a minimizacao da complexidade do modelo.

Novamente, o problema de otimizagao gerado é quadratico, com as restrigoes lineares
dadas por 52. Sua solugao é semelhante a apresentada anteriormente, com a introducao de

uma funcao Lagrangiana:

N
1
£(W,b,0&,/j,£)=§HW||2+C<Z£Z> Zal yz W X1+b _1+£z Zﬂsz 54
i=1 i=1

sendo os multiplicadores de Lagrange a, pt > 0.
O problema dual é idéntico ao apresentado para margens rigidas (equagao 47),
exceto pela restricdo em a (0 < o < C, Vi = 1,...,N). O vetor w* continua sendo

determinado por 48. O parametro de folga pode ser determinado pela seguinte relagao:

N
& = max (0, 1—y; Z oGy (i - %) + b*) ) (55)

Jj=1

A variavel b* é obtida por a* e das seguintes condi¢oes KKT:

o (yl(w)l - x + 0] -1+ &) =

(C=a))&i=0

(56)

Assim como nas SVMs de margens rigidas, os pontos para os quais a; > 0 sao
chamados de vetores de suporte. Entretanto, para o < C, tem-se que £ = 0 (segunda
equagao de 56), o que implica que os mesmos estao sobre as margens. Os vetores de
suporte com «; = C' podem caracterizar trés casos: erros (£ > 1); pontos classificados
corretamente, mas que estao entre as margens (0 < £ < 1); pontos sobre as margens
(& = 0). Na Figura 25, sao ilustrados os possiveis tipos de vetores de suporte. Todos os

pontos classificados corretamente que estao fora das margens téem £ =0 e o) = 0.
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Figura 25 — Tlustragao do hiperplano 6timo e dos vetores de suporte numa
classificacao binaria com a presenga de erros.
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Fonte: Frederico Frias, 2021

4.1.3 SVM nao linear

Se o conjunto de dados nao for linearmente classificavel, como ¢é o caso de estudo
deste trabalho, nao sera possivel separar os rétulos por um hiperplano 6timo. Para
uma divisao binaria arbitraria, é necessario recorrer a fungoes de complexidade superior,
ditas fungoes de kernel. O SVM nao linear mapeia o conjunto de treinamento do espaco
original, também chamado de espaco de entradas, para um novo espaco de maior dimensao,
referenciado como espaco de caracteristicas, do inglés, feature space.

Esta transformacao é fundada no teorema de Cover que afirma que um problema
nao linear tem maior probabilidade de ser linearmente separavel em um espago de mais
alta dimensionalidade. Com isso, o mapeamento {2 : R” — R™ possibilita a classificacao
linear por um hiperplano 6timo de um conjunto de dados nao linear em R™ em um novo
espago R™ de dimensao superior. A figura 26 mostra um exemplo de um conjunto de

treinamento constituido de rétulos bindrios (circulos e triangulos) nao lineares que passa a
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ser linearmente separavel apos a aplicacao de uma funcao €2 que transforma o espaco de

entradas (R?) em um espago de caracteristicas (R?).

Figura 26 — Exemplificagao do SVM nao linear: fronteira nao linear no espago de
entradas (figura a esquerda); fronteira linear no espago de
caracteristicas (figura a direita).
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Fonte: Frederico Frias, 2021

Em suma, os dados sao mapeados para um espaco de maior dimensao utilizando €2
e, logo ap0s, aplica-se a SVM linear com margens suaves, permitindo lidar com ruidos e
outliers presentes nos dados, sobre este novo espaco, de modo a encontrar o hiperplano
com maior margem de separacao afim de garantir uma boa generalizacao.
O problema de otimizacao é dado por:
N TR
max | Y ai— 3 3 (waym(Qx) - Q(x)) | (57)
i=1 i=1 j=1
com as restricoes:

0<a;<C, Vi=1,..,N

N (58)
>y =0
i=1
Com isso, o classificador g(z) pode ser obtido da relagao:
9(x) = sgn(f(x)) = sgn( Y waiOx) - Qx) +"). (59)

x; €SV
A dimensao do espago de caracteristicas pode ser muito alta, até mesmo infinita,

tornando a computacao de €2 extremamente custosa e inviavel. Entretanto, pela equacao
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59, é possivel observar que a unica informagao necessaria sobre o mapeamento é de como
realizar o calculo de produtos escalares, pois tem-se sempre Q(x;) - Q(x;). Isso é obtido
com o uso de funcoes denominadas kernels.

Um kernel K é uma fungao que recebe dois pontos x; e x; do espaco de entradas e

computa o produto escalar desses dados no espago de caracteristicas [56]:
K(xi,%5) = Q(xi) - Q(x;). (60)

Algumas das fungoes de kernel mais utilizadas estao listadas na tabela 12. Cada

uma apresenta parametros que devem ser determinados pelo usuario.

Tabela 12 — Fungoes de kernel mais comuns com seus respectivos parametros.

Tipo de kernel Fungdo K(x;,x;)  Parametros
Linear (x; - x;) —
Polinomial (8(xi - xj) + K)? §,ked
Base Radial (RBF) exp(—|x; — x;[|*) vy
Sigmoidal tanh(6(x; - x;) + K) dekr

Fonte: Frederico Frias, 2021

4.2  Reducao de dimensionalidade com algoritmo genético

Em geral, tarefas de classificacao de padroes envolvem um espago de entradas
dimensional muito elevado. Dados de alta dimensao sao problematicos para algoritmos
de classificacao pelo seu alto custo computacional. Ademais, a grande quantidade de
caracteristicas amplia o tamanho do espaco de pesquisa e, consequentemente, dificulta
o processamento dos dados, comprometendo a eficiéncia e a eficacia do aprendizado de
maquina. Sendo assim, é de suma importancia a escolha da combinacao das caracteristicas
de entrada originais que mais contribuam para a classificacao do problema. Entretanto, a
maquina de vetor de suporte nao possui uma deteccao interna automatizada para tal fim.

A reducao da dimensionalidade como uma etapa de pré-processamento para o
algoritmo de classificacao ¢ eficaz na remocao de dados irrelevantes e até mesmo redundantes,
maximizando a precisao do aprendizado [57]. Esta técnica possui algumas vantagens, dentre

elas:

e reduz a dimensionalidade do espaco de caracteristicas, aumentando a velocidade do

algoritmo;
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e remove os dados redundantes, irrelevantes e ruidosos;

e aumenta a precisao do modelo resultante.

Existem duas técnicas de reducao de dimensionalidade: selecao e extracao de
caracteristicas. Na primeira delas, seleciona-se o melhor subconjunto de caracteristicas
que sera aquele que possui o menor nimero de dimensoes que contém os elementos
significativos para a resolucao do problema especifico. A mesma tem a vantagem de que
nenhuma informacao sobre a relevancia de uma dada caracteristica é perdida. Entretanto,
se as caracteristicas originais forem muito diversas e um conjunto pequeno das mesmas
for necessario, ha a possibilidade de perda de informacao, uma vez que algumas dessas
caracteristicas poderao ser omitidas durante o processo de selecao.

A extragao de caracteristicas é um método de transformacao do espacgo de entradas
para um subespaco de baixa dimensao que preserva a maior parte das informagoes
importantes. Uma vantagem desta técnica é que o tamanho do espago das caracteristicas
pode ser reduzido sem perda de muitas informagoes em relagdo ao espago original. A
desvantagem é que as informacoes sobre a contribuicao de uma caracteristica original
muitas vezes sao perdidas.

No caso da técnica de selecao de caracteristicas, existem duas abordagens distintas:
a de filtragem e a de wrapper. No método de filtragem, a selecao ocorre antes de aplicar o
classificador no subconjunto de caracteristicas escolhidas. A mesma é realizada de acordo
com uma medida de relevancia predefinida, independente do desempenho de generalizagao
do algoritmo de aprendizagem. Ja a técnica de wrapper treina o classificador com um
determinado subconjunto de caracteristicas, retornando o desempenho de generalizacao
estimado da maquina de aprendizado como uma avaliagao desse subconjunto de entrada.
Repete-se esta etapa para cada subconjunto de caracteristicas considerado.

O método de wrapper funciona melhor que o de filtragem dado que o processo de
selecao é otimizado para o classificador do algoritmo de aprendizado de maquina. Contudo,
quando o espaco de caracteristicas é grande, o mesmo tem um alto custo computacional
além de ter o processo de selecao lento. Apesar da desvantagem computacional citada,
utilizou-se neste trabalho a técnica de wrapper, fazendo uso de um algoritmo genético na
selecao do subconjunto de caracteristicas de entrada mais relevante entre o conjunto de

indicadores técnicos utilizados.
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Algoritmo genético, do inglés, genetic algorithm (GA), é uma classe particular dos
algoritmos evolutivos. Baseado no principio de sobrevivéncia do mais apto, este tipo de
método emprega técnicas inspiradas na biologia evolutiva, como selecao, mutagao, heranca
e cruzamento. Tem sido muito utilizado em diversos dominios, como engenharia, fisica,
ciéncia da computagao, biologia, entre outros, com o intuito de encontrar solucoes ideais,
sejam elas exatas ou aproximadas, em problemas de otimizacao e de busca.

E considerado um método de pesquisa heuristica adaptativa, com busca proba-
bilistica baseada na selecao e na genética natural. O algoritmo genético pode ser empregado
para encontrar a solugao, muitas vezes aproximada, mais apta para um problema em que
a representacao entre as variaveis de entrada e os dados esperados nao esta bem definida.
Embora randomizados, os algoritmos genéticos nao sao aleatérios. Em vez disso, exploram
informacoes histdricas para direcionar a busca para a regiao de melhor desempenho dentro
do espago de pesquisa.

Um algoritmo genético € iniciado com um conjunto de solugoes. Fazendo um paralelo
com a terminologia classica, uma solug¢ao para um problema é denominada individuo. O
conjunto de individuos é chamado de populagao. Cada individuo possui uma cadeia de
cromossomos que codifica as suas caracteristicas. O cromossomo é uma sequéncia de alelos
que representam uma quantidade de informagao, como um bit [58].

No decorrer de cada geracao, os cromossomos sao selecionados probabilisticamente
de acordo com os seus valores de aptidao, medidos por uma funcao objetivo relacionada ao
problema de busca e de otimizacao. Quanto mais apta for a solugao, maior serd a chance
de se reproduzir. Desses cromossomos, alguns acasalam-se aleatoriamente, produzindo
descendentes. A préxima geragao serd selecionada por meio dos operadores genéticos de
recombinagao, do inglés,; crossover, e/ou de mutagao. Como os cromossomos com altos
valores de aptidao possuem grande probabilidade de serem selecionados, os da geracao
subsequente poderao ter um valor médio de aptidao maior do que os da geracao anterior.
O processo de evolucao é repetido até que a condicao final, como o numero de populagoes
ou a melhoria da solucao, seja satisfeita.

A seguir, sao apresentadas por ordem de execucao cada uma das etapas da metodo-

logia de um algoritmo genético.

e Inicializagao: geracao aleatéria de muitas solucoes individuais de forma a cobrir

todo o espaco de busca. O conjunto de solugoes inicial ird compor a populacao que
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podera conter centenas ou milhares de solugoes possiveis, dependendo da natureza
do problema;

Avaliacao: cada membro da populacao é avaliado de acordo com uma funcao objetivo,
comumente chamada de fitness. A avaliacao mede a aptidao do individuo, ou seja,
0 quao o mesmo esta adequado em cumprir os requisitos do problema. Em geral,
as funcoes fitness sao criadas para que uma parcela reduzida de solugoes menos
adequadas seja escolhida, proporcionando uma maior diversidade da populacao afim
de evitar convergéncia precoce para uma solucao ruim;

Selegao: a cada iteragao, uma parcela da populacao é selecionada para dar continui-
dade a uma nova geracao. A selecao visa aumentar a aptidao geral da populacao,
escolhendo os individuos mais adequados e descartando aqueles que nao estao bem
adaptados para resolver o problema alvo. A idéia principal é aumentar as chances
dos individuos mais aptos afim de preservéa-los para a préxima geracao;
Reprodugao: apos a selegao de individuos, o algoritmo genético simula o mecanismo
natural de reproducao sexual. A idéia é criar uma populagao constituida de descen-
dentes com maior aptidao. Ao combinar certas caracteristicas de dois individuos
(crossover) j& aptos, a prole possivelmente herdard as melhores caracteristicas de
cada um dos seus progenitores, elevando sua aptidao em relacao a de seus pais.
Em geral, a aptidao média da populagao terd aumentado com este procedimento,
dado que o melhor da primeira geragao ¢ selecionado para procriagao, junto com
uma pequena parcela de solugoes menos adequadas, selecionadas pelos motivos
mencionados anteriormente;

Mutacao: esta etapa do processo, apesar de relativamente pequena, desempenha um
papel importante na alteracao da genética da populacao. Se nao houvesse mutacao,
¢ bem provavel que todas as combinagoes atingidas durante as sucessivas geracoes ja
estariam presentes na populacao inicial. A mutacao faz pequenas alteragoes aleatérias
no genoma do individuo que, se proporciona uma vantagem ao mesmo, aumentara
sua aptidao. Caso contrario, a selegao se encarregara de remover o gene mutado;
Finalizacao: ao término da mutacao, o pool genético estara completo. O processo
é reiniciado para a proxima geracao, até que seja alcancada a condicao final. Ha
diversos motivos para finalizar um algoritmo genético, dentre eles estao: o processo
encontrou uma solu¢ao muito boa; a aptidao nao aumentou mais que um limite

predefinido nas ultimas n iteragoes; restricoes em relacao ao tempo disponivel.
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Apresentado o algoritmo utilizado na selecao dos melhores indicadores técnicos bem
como o de aprendizado supervisionado de classificacao binaria utilizado na modelagem da
tendéncia do preco de uma dada agao, na proxima secao serao evidenciados os resultados

obtidos com este modelo hibrido.

4.3  Predicao da dinamica do movimento

Como mencionado na secao 1.3, os dados considerados nesta etapa do trabalho
foram redimensionados de modo que o intervalo de tempo entre os mesmos fosse constante,
espacamento de cinco minutos, e sincronizados entre si. No caso de falta de informagao,
por falta de negociacao do ativo no periodo de tempo em questao, utilizou-se o ultimo
dado disponivel no preenchimento.

Primeiramente, o algoritmo genético foi usado como mecanismo de sele¢cao, do
tipo wrapper, das caracteristicas que serao utilizadas na classificacao bindria da tendéncia
do preco da acao alvo pelo método de aprendizado de méaquina. Essas caracteristicas
foram calculadas, para cada um dos ativos da carteira, a partir dos indicadores técnicos
apresentados na tabela 13. Todos eles se baseiam no preco da agao e sao classificados,
segundo terminologias do mercado financeiro, em dois tipos: de tendéncia e de momentum.

Indicadores de tendéncia sao utilizados para medir a direcao de uma tendéncia
usando alguma forma de cédlculo de preco médio para estabelecer uma linha de base. A
medida que os precos se movem acima da média, pode ser considerada uma tendéncia de
alta. Quando os precos caem abaixo da média, é uma sinalizacao de baixa.

Ja os indicadores de momentum ajudam a identificar a velocidade do movimento dos
precos. Eles indicam os pontos onde o mercado pode reverter. Normalmente, isso aparece
como uma linha abaixo de um grafico de precos que oscila conforme o momentum muda.
Quando ha uma divergéncia entre o prego e o indicador, pode sinalizar uma mudanga nos
precos futuros.

Apesar da eficdcia da andlise técnica nao estar devidamente comprovada estatistica-
mente, estes indicadores foram empregados neste estudo por serem amplamente difundidos
no mercado financeiro. Sendo assim, presume-se que os mesmos tenham um peso relevante
nas negociacoes dos ativos e, consequentemente, forte influéncia na dinamica de seus

movimentos.
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Tabela 13 — Indicadores técnicos com suas respectivas classificagoes.

Indicador técnico Equagao Classificacao
>0
MOMl Pt — Pt—n T
<0 ]
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<307
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L Momentum.

2 Taxa de variacio, do inglés, rate-of-change.

Indice de forga relativa, do inglés, relative strength index.

Média mével exponencial, do inglés, exponential moving average.
Média mével simples, do inglés, simple moving average.
Mediana mdével simples, do inglés, simple moving median.

Média mével ponderada, do inglés, weighted moving average.

N O g W

Fonte: Frederico Frias, 2021
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Os indicadores técnicos de momentum sao: MOM, ROC e RSI. Ja os de tendéncia
sao: EMA, SMA, SMM e WMA. Estes indicadores podem ser calculados com diferentes
janelas de tempo, por exemplo, é possivel calcular o rate-of-change com 1, 2, ..., ou n
intervalos, o que implica dizer que a taxa de variagao pode ser observada a partir de 1,
2, ..., ou n passos atras, respectivamente, em relagao ao tempo atual. Na andlise técnica
empregada no mercado de agoes, existem estratégias que combinam diferentes indicadores
técnicos com janelas de tempo especificas. Contudo, neste trabalho, multiplos intervalos de
tempo foram considerados para cada um dos indicadores, deixando a cargo do algoritmo
genético selecionar quais os melhores para descrever o ativo alvo no periodo de tempo
analisado. As janelas de tempo utilizadas foram: de 1 a 10 para o MOM e 0o ROC; de 5 a
10 para os de média movel; 5 e 10 para o RSI.

As séries temporais das ac¢oes foram divididas em dois grupos de trés dias tteis
cada: de 12 a 14; de 13 a 16. Ambos correspondentes ao més de novembro de 2018. Estes
serao os grupos de treinamento que o algoritmo genético, em conjunto com o método de
aprendizado de maquina, fara uso para selecionar o melhor conjunto de caracteristicas a
ser utilizada na predicao da tendéncia da agao alvo nos dias 16 e 19 respectivamente.

A populagao do algoritmo genético é composta por 100 individuos. Cada individuo
possui 368 cromossomos: 7 indicadores técnicos (tabela 13) com diferentes janelas de
tempo, totalizando 48, para cada um dos 8 ativos integrantes da carteira. A populagao
foi inicializada por uma fungao geradora de niimeros inteiros pseudo-aleatérios: 0 (carac-
teristica desativada) ou 1 (caracteristica ativada). Para avaliar os seus membros, utilizou-se
a acuracia, fracao dos valores preditos classificados corretamente pelo algoritmo de apren-
dizado de méquina que, neste estudo, foi o SVM nao linear com a funcao RBF, kernel que
obteve os melhores resultados dentre os demais descritos na tabela 12.

A cada iteracdo do algoritmo genético, os quatro individuos mais aptos foram
selecionados. Por aptidao, entenda-se os melhores avaliados pela fungao objetivo, isto é, os
que obtiveram os maiores valores de acuracia dentre os individuos da mesma geragao. Apos
a selecao, foi realizada a reprodugao por meio do método denominado single-point crossover,
onde um ponto nos cromossomos de ambos os pais é escolhido aleatoriamente e os bits a
direita desse ponto sao trocados entre os dois cromossomos pais, resultando em dois filhos
em que cada um carrega algumas informagoes genéticas dos seus progenitores. Por fim,
ocorreu a mutacao com 10% de probabilidade de que um bit arbitrdrio em uma sequéncia

genética fosse invertido aleatoriamente, por uma funcao geradora de niimeros inteiros
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pseudo-aleatérios (0 ou 1), de seu estado original. O algoritmo genético foi finalizado ao

alcancar cem mil geracoes.

Figura 27 — Acuracia ao longo das cem mil geragoes do algoritmo genético com

populacao de tamanho 100, 10% de mutacao e niimero de pais igual a 4

para cada acao alvo entre as datas 12 a 14 de novembro de 2018.
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O grafico da acuracia ao longo das geragoes para cada acao alvo usando os dados de

12 a 14 de novembro de 2018 encontra-se na figura 27, enquanto que, na tabela 14, estao

evidenciados os indicadores técnicos selecionados pelo algoritmo genético para o mesmo

periodo de tempo.
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Tabela 14 — Indicadores técnicos selecionados pelo algoritmo genético para
cada acao alvo entre as datas 12 a 14 de novembro de 2018.

Acgao Indicadores técnicos

BBDC3_MOM_2, BBDC3_MOM_3, BBDC3_.MOM_5, BBDC3_ROC_2,
BBDC3_ROC_3, BBDC3_ROC_4, BBDC3_ROC_6, BBDC3_ROC_10,
BBDC3_EMA _5, BBDC3.WMA_5, BBDC3_.WMA_6, BBDC4_MOM.7,
BBDC4.ROC.7, BBDC4.EMA_5, BBDC4_SMA _6, BBDC4.SMM._9,
BBDC4_SMM_10, BBDC4. WMA _7, BBDC4_RSI_10, CVCB3_MOM.3,
CVCB3.MOM._7, CVCB3_ROC_3, CVCB3_ROC_5, CVCB3_ROC.9,
CVCB3.WMA_5, CVCB3_WMA_8, CVCB3_WMA_9, CVCB3_RSI_10,
EQTL3_.MOM_4, EQTL3_MOM._6, EQTL3_ROC_1, EQTL3_EMA_7,
CYRE3 EQTL3.SMA_8, EQTL3.SMM_10, EQTL3_.WMA_7, GOLL4_MOM.S,
GOLL4_.ROC_1, GOLL4_ROC_4, GOLL4_SMM_7, GOLL4_SMM.8,
GOLL4_WMA 8, GOLL4._ WMA 9, IGTA3_.MOM._5, IGTA3_MOM.S,
IGTA3_MOM_10, IGTA3_SMM_5, IGTA3_-WMA_7, IGTA3_WMA _10,
MULT3_MOM_2, MULT3_MOM_4, MULT3_MOM_8, MULT3_ROC_2,
MULT3_ROC_4, MULT3_ROC_8, MULT3_ROC_9, MULT3_SMA 9,
MULT3_SMM_5, MULT3_.SMM_6, MULT3_SMM._7, MULT3_.WMA_10,
SBSP3.MOM_2, SBSP3_ROC_5, SBSP3_ROC_6, SBSP3_EMA _5, SBSP3_SMA _6,
SBSP3_SMA 9, SBSP3_SMM_6

BTOW3_MOM._6, BTOW3_MOM_9, BTOW3_ROC_6, BTOW3_EMA _5,
BTOW3_SMM._7, BTOW3_RSL5, FIBR3.MOM._3, FIBR3_SMM_10,
KLBN11_ROC.4, KLBN11_SMM_8, KLBN11_SMM_9, MRFG3_ROC._6,
MRFG3.ROC_7, MRFG3_EMA 8, MRFG3_SMM_6, MRFG3_RSI_10,
NATU3.MOM_10, NATU3_SMA _10, SUZB3_MOM._3, SUZB3_ROC._3,
SUZB3_ROC_8, SUZB3_ROC_10, TIMP3_MOM._6, TIMP3_ROC_6,
TIMP3_EMA_10, TIMP3_.WMA _10, VIVT4_ROC.6, VIVT4_EMA 5,
VIVT4.SMA 9, VIVT4 WMA 6

EMBR3

BOVA11_SMM_6, BOVA11_SMM._8, B3SA3_ROC.9, B3SA3_WMA 7,
BBDC4.MOM_10, BBDC4.ROC_8, BBDC4.EMA _10, ELET3_MOM.7,
ELET6_MOM._6, ELET6_ROC_9, GOLL4. MOM_9, GOLL4_MOM._10,
GOLL4_ROC_-2, GOLL4_ROC_3, GOLL4_ROC_4, GOLL4_ROC_6,
GOLL4A-WMA _5, ITSA4 ROC_2, ITSA4 ROC_10, ITSA4 EMA 8,
ITSA4_EMA_10, ITSA4_ WMA 5

ITUB4

BOVA11_MOM._3, BOVA11_ROC_2, BOVA11_ROC_4, BOVA11_ ROC.S,
BOVA11_-WMA 8, BOVA11_WMA 9, BOVA11 RSL5, BOVA11_RSI.10,
B3SA3_MOM.9, B3SA3_ROC_1, B3SA3_.ROC_4, B3SA3_.ROC_7, B3SA3_SMA 7,
B3SA3_.SMA_10, B3SA3_SMM.7, B3SA3_-WMA_5, B3SA3_WMA 8,
CMIG4_MOM_2, CMIG4_ MOM_3, CMIG4_ MOM_10, CMIG4_ROC_1,
CMIG4_ROC_3, CMIG4_ROC.7, CMIG4_ROC_8, CMIG4_ROC_10,
CMIG4_EMA_10, CMIG4_SMA 8, CMIG4_SMA 9, CMIG4_SMM._6,
CMIG4_SMM_9, CMIG4_SMM_10, CMIG4-WMA _6, CMIG4_-WMA 9,
CMIG4-WMA_10, GOLL4. MOM_5, GOLL4 ROC_4, GOLL4_EMA _5,
GOLL4_EMA_7, GOLL4_SMA_8, GOLL4_SMM_6, GOLL4_SMM._7,
GOLL4.SMM_8, GOLL4_SMM_10, GOLL4_WMA 9, GOLL4_-WMA _10,
ITSA4 MOM_10, ITSA4 ROC_1, ITSA4 ROC_3, ITSA4 ROC.9,
ITSA4 ROC_10, ITSA4 EMA 5, ITSA4 EMA 9, ITSA4_SMA 6, ITSA4_SMA 7,
ITSA4_.SMA_10, ITSA4_ SMM._8, ITSA4_ SMM_10, ITSA4_ WMA 8,
ITSA4 RSI5, ITSA4 RSI_10, ITUB4.MOM_1, ITUB4_.MOM _4,
ITUB4.MOM_10, ITUB4_.ROC_7, ITUB4_EMA 6, ITUB4_EMA 8,
ITUB4_SMM_7, ITUB4.-WMA _10, ITUB4_RSI_10, PETR3_.MOM 4,
PETR3.MOM._9, PETR3_EMA _6, PETR3.SMA_7, PETR3.SMA 9,
PETR3.SMM_10, PETR3_.WMA_5, SANB11_.MOM._1, SANB11_MOM 4,
SANB11_.MOM.8, SANB11_.MOM_9, SANB11_MOM_10, SANB11_ROC_1,
SANB11_ROC.4, SANB11_ROC.8, SANB11_SMA_5, SANB11_SMM.9,
SANB11_.WMA 5, SANB11_-WMA_7, SANB11_RSI_10

PETRA4

Fonte: Frederico Frias, 2021
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E importante mencionar que os valores oriundos dos indicadores técnicos foram
normalizados de acordo com suas respectivas classificacoes descritas na tabela 13. O
principal objetivo da normalizacao é garantir a qualidade dos dados antes de serem usados
no algoritmo de aprendizagem. Para isso, os dados foram dimensionados na mesma faixa
de valores para cada recurso de entrada, assumindo o valor de 1 para uma tendéencia de
subida e -1, para descida. Deste modo, o viés no algoritmo genético é minimizado de um
recurso para outro além de ter a possibilidade de acelerar o tempo de treinamento [2].
Este recurso é especialmente 1til para a aplicacao de modelagem onde as entradas estao
geralmente em escalas muito diferentes, como é o caso deste estudo.

Para além da normalizacao, os valores dos indicadores técnicos foram deslocados
no tempo, ou seja, como o intuito deste trabalho é tentar predizer o movimento do preco
da acgao alvo baseado no conjunto de indicadores de momentum e de tendéncia das agoes
que constituem o seu portfélio, entao, para modelar o movimento da mesma no tempo t,
se faz necessério utilizar o conjunto de indicadores técnicos presentes em t — n (neste caso,
n = 300s) como entrada do algoritmo de aprendizado de maquina.

Afim de estimar o desempenho do classificador gerado pelo modelo do SVM,
empregou-se uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacao do algoritmo de
aprendizado a partir de um conjunto de dados denominada validagao cruzada. O conceito
deste método é particionar o grupo de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos e,
posteriormente, o uso de alguns destes subconjuntos para a estimacao dos parametros do
modelo (dados de treinamento), sendo os subconjuntos restantes (dados de validagao ou
de teste) utilizados na validacao do modelo [59].

A técnica de validacao cruzada empregada foi a k-fold. Este método consiste
em dividir aleatoriamente o conjunto total de dados em k subconjuntos de tamanho
aproximadamente igual. Em seguida, as k — 1 subamostras sao usadas no treinamento do
classificador, enquanto a subamostra restante, como dados de validacao para teste. Este
processo ¢ realizado k vezes, alternando de forma circular o subconjunto de teste. Ao final
das k iteracgoes, calcula-se a acuracia sobre os erros encontrados, obtendo uma medida
mais confiavel sobre a capacidade do modelo de representar o processo gerador dos dados.

Neste trabalho, o conjunto de dados foi dividido em 5-folds (k = 5), dos quais
quatro (80%) foram usados como conjunto de treinamento para a construgao do algoritmo
de predicao e o restante (20%), como conjunto de teste para justificar o desempenho de

generalizagao do modelo.
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Figura 28 — Acurécia ao longo das cem mil geragoes do algoritmo genético com
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populacao de tamanho 100, 10% de mutacao e ntimero de pais igual a 4
para cada acao alvo entre as datas 13 a 16 de novembro de 2018.
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Na figura 28, evidencia-se o grafico da acuracia ao longo das geragoes para cada

acao alvo utilizando os dados de 13 a 16 de novembro de 2018. Os indicadores técnicos

escolhidos pelo algoritmo genético para o periodo em questao podem ser observados na

tabela 15.
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Tabela 15 — Indicadores técnicos selecionados pelo algoritmo genético para
cada acao alvo entre as datas 13 a 16 de novembro de 2018.

Acgao Indicadores técnicos

BBDC3_MOM._1, BBDC3_SMM_8, BBDC4_.ROC_7, BBDC4_EMA 6,
BBDC4_SMM_8, BBDC4_RSI_10, CVCB3_MOM_8, CVCB3_MOM_10,
EQTL3.MOM._7, EQTL3.ROC_3, EQTL3.ROC_4, EQTL3_SMA S,
CYRE3 EQTL3.SMM_10, GOLL4_MOM_4, GOLL4_ ROC_5, IGTA3_MOM 4,
IGTA3_.SMM_7, MULT3_.MOM_3, MULT3_EMA 6, MULT3_SMA 5,
MULT3_SMA 8, MULT3_SMM_5, MULT3_.SMM_8, MULT3_WMA 8,
MULT3_-WMA_10

BTOW3_MOM_1, BTOW3_MOM_3, BTOW3_MOM_4, BTOW3_ROC.9,
BTOW3_EMA_7, BTOW3_EMA 9, BTOW3_SMA_6, BTOW3_SMM._8,
BTOW3_WMA_5, FIBR3_.MOM.9, FIBR3_ROC_1, FIBR3_ROC._6,
FIBR3.SMM_6, FIBR3_.SMM_7, KLBN11_MOM_4, KLBN11_MOM.8,
EMBR3 KLBN11_.ROC.3, KLBN11_.WMA_7, KLBN11_WMA 8, KLBN11_RSI_5,
MRFG3_SMA 8, NATU3_ROC_2, NATU3_ROC_7, NATU3_EMA 8,
NATU3.WMA_10, SUZB3_ROC_1, SUZB3_ROC_2, SUZB3_EMA 9,
SUZB3.SMA_9, SUZB3_.WMA_7, TIMP3_.WMA _10, VIVT4_ROC_2,
VIVT4.EMA 8

BOVA11_SMA 8, BOVA11_SMM_9, BOVA11l_ WMA _9, B3SA3_ROC.9,
B3SA3_EMA_8, B3SA3_SMA_5, B3SA3_SMM_5, B3SA3_SMM.6,
B3SA3.SMM._8, B3SA3_.SMM_10, B3SA3_-WMA _5, B3SA3_-WMA 7,
ITUBA BBAS3.MOM_10, BBAS3_.ROC_3, BBAS3_ROC.8, BBAS3_SMM._9,
BBAS3 WMA 6, ELET3.MOM_8, ELET3_RSI_10, ELET6_ROC_7,
ELET6_SMA 5, ELET6_SMA _10, ELET6_SMM_9, GOLL4_SMM 6,
GOLL4_RSI5, ITSA4 ROC.6, ITSA4_ ROC_9, ITSA4_EMA _6, ITSA4_SMA 6,
ITSA4_SMM_5, ITSA4_ SMM_7, ITSA4_-WMA _5

BOVA11_MOM._8, BOVA11_SMM_10, BOVA11_WMA 9, B3SA3_ROC_3,
B3SA3_EMA 9, B3SA3_.SMA 9, B3SA3.SMA_10, B3SA3_RSI_10,
CMIG4_ROC_2, CMIG4_ROC.8, CMIG4_ ROC_10, CMIG4_WMA 8,
PETRA GOLL4_MOM 4, GOLL4_ WMA _7, ITSA4 ROC_5, ITUB4_ROC.6,
ITUB4.EMA_10, ITUB4.RSL5, PETR3.MOM_10, PETR3_SMA _5,
SANB11_.MOM._1, SANB11_.MOM_2, SANB11_MOM_10, SANB11_ROC._5,
SANB11.ROC.7, SANB11_.ROC.10, SANB11_SMA_8, SANB11_SMA _10,
SANB11_SMM._7

Fonte: Frederico Frias, 2021

Apés a selecao das melhores caracteristicas pelo algoritmo genético, fez-se a predicao
do movimento do preco da acao alvo utilizando o SVM nao linear com o kernel RBF.
Apenas os primeiros registros dos dias 16 e 19 de novembro de 2018 foram utilizados como
dados de teste pelo algoritmo de aprendizado, garantindo que os mesmos nao excedessem
o percentual de 15% do total de dados (treinamento + teste). Na fungao objetivo (tabela

12), o 7 considerado foi inversamente proporcional ao nimero de caracteristicas.
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As matrizes de confusao! dos dados preditos nos dias 16 e 19 para cada acao
modelada encontram-se, respectivamente, nas figuras 29 e 30. Nessas figuras, é possivel
comparar as classificagoes, em quantidade e em percentual, de subida bem como de

descida do movimento do preco do ativo feitas corretamente pelo modelo hibrido proposto

(SVM+GA) como também pelo modelo individual (SVM).

Figura 29 — Comparativo das matrizes de confusdo do modelo hibrido (SVM+GA)
com o modelo individual (SVM) para cada acao alvo para a data de 16 de
novembro de 2018.

SVM SVM+GA
CYRE3 CYRE3
. . . 14 . . . 14
Descida Verdadeira Descida Falsa Descida Verdadeira Descida Falsa
3 13 12 4 12 12
8.57% 37.14% 11.43% 34.29%
10 10
8
Subida Falsa Subida Verdadeira Subida Falsa Subida Verdadeira 8
4 15 6 4 15
11.43% 42.86% 4 11.43% 42.86% 6
4
EMBR3 EMBR3
12 11
Descida Verdadeira Descida Falsa Descida Verdadeira Descida Falsa 10
4 10 5
11.43% 14.29% 9
8 8
Subida Falsa Subida Verdadeira Subida Falsa Subida Verdadeira 7
9 6 8
25.71% 28.57% 22.86% 31.43% 6
4 5
ITUB4 ITUB4
Descida Verdadeira Descida Falsa 12 Descida Verdadeira Descida Falsa 12
9 5) 4
25.71% 14.29% 10 28.57% 11.43% 10
8
Subida Falsa Subida Verdadeira 8 Subida Falsa Subida Verdadeira
8 13 8 13 6
22.86% 37.14% 6 22.86% 37.14%
4
PETR4 PETR4
11
Descida Verdadeira Descida Falsa 12 Descida Verdadeira Descida Falsa
9 8 10
10 22.86%
9
Subida Verdadeira 8 Subida Falsa Subida Verdadeira
5 7 8
14.29% 6 20.00%
7

Fonte: Frederico Frias, 2021

Tabela que permite uma visualizacao detalhada do desempenho de um algoritmo de classificacao. Com
duas dimensoes, possui duas linhas (valores reais) e duas colunas (valores preditos) que relatam o
nimero de falsos positivos, falsos negativos, verdadeiros positivos e verdadeiros negativos.
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Figura 30 — Comparativo das matrizes de confusao do modelo hibrido (SVM+GA)
com o modelo individual (SVM) para cada agao alvo para a data de 19 de
novembro de 2018.

SVM SVM+GA
CYRE3 CYRE3
Descida Verdadeira Descida Falsa 15 Descida Verdadeira Descida Falsa 15
1 1
2.86% 2.86%
10 10
Subida Falsa Subida Verdadeira Subida Falsa
1 5 2 5
2.86% 5.71%
EMBR3 EMBR3
10 10
Descida Verdadeira Descida Falsa 10 Descida Verdadeira Descida Falsa 10
10 9
28.57% 9 25.71% 9
8 8
Subida Verdadeira 8 Subida Falsa 8
7 7
20.00% 8 20.00% 8
7 7
ITUB4 ITUB4
12 11
Descida Verdadeira Descida Falsa Descida Verdadeira Descida Falsa
9 7 11 10 6 10
25.71% 20.00% 10 28.57% 17.14% 9
Subida Falsa Subida Verdadeira 9 Subida Falsa Subida Verdadeira 8
7 12 8 11
20.00% 34.29% 8 22.86% 31.43% 7
7 6
PETR4 PETR4
13 11
Descida Verdadeira Descida Falsa 12 Descida Verdadeira Descida Falsa
7 8 8 7 10
20.00% 22.86% 11 22.86% 20.00%
10 9
Subida Falsa Subida Verdadeira 9 Subida Falsa Subida Verdadeira
7 8
20.00% 8
7 7

Fonte: Frederico Frias, 2021

Na tabela 16, pode-se observar um comparativo dos valores das acuracias obtidas
por ambos os modelos nos dois dias utilizados na predi¢ao do movimento do preco de cada

uma das acoes alvo.
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Tabela 16 — Comparativo das acurdcias do modelo hibrido (SVM+GA) com o modelo
individual (SVM) para cada agao alvo utilizando o valores preditos para
as datas de 16 e 19 de novembro de 2018.

16/11/2018 19/11/2018
Acio SVM (%)  SVM+GA (%) SVM (%)  SVM+GA (%)
CYRE3 51.42 54.29 4857 4571
EMBR3 62.86 62.86 42.85 54.29
ITUB4 62.85 65.71 60.00 60.00
PETRA4 34.29 45.71 40.00 48.57

Fonte: Frederico Frias, 2021

Em todas as situacgoes, exceto no dia 19 para o ativo CYRE3, o modelo hibrido
teve desempenho melhor ou igual ao algoritmo de aprendizado isoladamente, evidenciando
que o algoritmo genético conseguiu selecionar os indicadores técnicos mais representativos
para descrever o movimento de cada acao alvo em ambos os periodos analisados. No caso
da CYRE3, ¢é possivel notar uma queda acentuada do dia 16 para o dia 19 na quantidade
de caracteristicas escolhidas ao analisar as tabelas 14 e 15. Esta acao é a mais iliquida
dentre as quatro modeladas, com negociagoes esparsas e com pouco volume ao longo do
dia. Em particular, o dia 19 teve menos liquidez do que o dia 16 para o ativo em questao.
Desta forma, é provavel que o método evolutivo tenha encontrado uma solugao étima,
ao escolher indicadores especificos que caracterizaram bem os dados usados na etapa de
treinamento, mas que pouco representaram os dados usados na fase de teste, ocasionando
a piora da acuracia em relacao a obtida pelo algoritmo individual que considerou todos
eles.

Comparando somente os resultados obtidos pelo modelo proposto, as agoes que
tiveram os melhores desempenhos nos dois dias foram a EMBR3 e a ITUB4, sendo que
esta ultima alcangou os maiores valores de acuracia. Considerando este ativo, o algoritmo
genético teve um desempenho alto no dia 16, convergindo relativamente rapido para a
solugao final (figura 27), o que pode explicar em partes a performance do método hibrido
ser ligeiramente superior ao do SVM usado individualmente. J& no dia 19, os resultados
preditos atingiram uma acuracia igual em ambos os modelos, indicando, possivelmente, a
redundancia dos indicadores técnicos filtrados pelo algoritmo evolutivo.

Além do mais, o expoente de Hurst desta ac@o foi o maior dentre as demais acoes
alvo, permanecendo acima de 0.5 em todo o periodo de tempo considerado na modelagem

da tendéncia, como observado na area em cinza da figura 10. Segundo as caracteristicas
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apontadas na tabela 6, o expoente acima deste valor indica que a acao possui uma
persisténcia em seu movimento, exibindo memoria de longo prazo. Existem estudos que
apontam a relacao deste expoente com a habilidade de predizer uma série temporal,
evidenciando que expoentes de Hurst altos podem ser preditos com mais precisao do que
aqueles com valores proximos ao de séries aleatérias, uma vez que periodos com uma
estrutura de tendéncia forte podem ser utilizados no aprendizado da rede neural afim de
beneficiar a predigao [60].

Analisando os resultados de acuracia obtidos para as acoes ITUB4 e PETR4 deste
ponto de vista, pode-se inferir que o primeiro ativo mencionado terd naturalmente um
desempenho maior do que os restantes ativos modelados e que o segundo terda o seu
movimento mais dificil de ser predito dado que o seu comportamento é analogo ao de
um movimento aleatério, com expoente de Hurst contiguo a 0.5 (tabela 3). Apesar da
predicao da tendéncia do prego da acao alvo ser feita de forma indireta, isto é, utiliza-se
da dinamica dos ativos de seu portfélio como referéncia na sua modelagem, ainda assim
pode-se fazer uso desta premissa uma vez que estas agoes sao fortemente correlacionadas
e possuem uma relacao causal, como comprova-se pelas tabelas 9 e 10, com o ativo em
questao.

Por 1ltimo, temos a acao EMBR3 que apresentou um desempenho atipico no dia 16.
Este caso pode ser similar ao do [TUB4 no dia 19, onde é muito provavel que os indicadores
técnicos removidos pelo algoritmo genético fossem irrelevantes ou redundantes para a
modelagem do seu movimento. Mas o que torna este caso singular é a alta acuracia na
predicao da tendéncia de um ativo que é iliquido, com um comportamento anti-persistente
e cujos ativos de seu portfélio possuem baixa correlagao (tabela 8) e, inclusive, sem
comprovada dependéncia causal, como é possivel observar pela tabela 11. Mesmo com
todos estes fatores adversos, a performance obtida para esta acao neste dia em especifico
foi superior a 60%. Uma andlise mais detalhada precisaria ser feita para chegar a uma

conclusdo acerca dos resultados obtidos neste caso.
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5 Conclusao

5.1 Consideracoes finais

Neste trabalho, procurou-se modelar a tendéncia do movimento (descida ou subida)
do prego de uma dada acao do mercado brasileiro a partir de indicadores técnicos gerados
pelos dados intradiarios de acoes com forte correlacao e relagao causal com a mesma. Para
isso, foi necessario comprovar a existéncia das propriedades estatisticas denominadas de
fatos estilizados afim de refutar a crenca de que o mercado financeiro obedece a hipdtese
do mercado eficiente. Desta forma, algumas das propriedades de retorno bem como de
volatilidade, utilizando dados didrios dos quatro ativos modelados neste estudo (CYRES3,
EMBRS3, ITUB4 e PETRA4), foram comprovadas, refutando a idéia de que os pregos das
acoes podem ser descritos por um passeio aleatério e, consequentemente, inviabilizando
sua predicao afim de auferir lucros nao apenas por arbitragem.

Como alternativa a EMH, utilizou-se uma nova hipdtese, a do mercado fractal.
A heterogeneidade dos investidores, no que concerne os seus horizontes de investimento,
é seu principal fundamento, sendo a principal razao de haver estabilidade no mercado.
Em suma, a uniformidade leva a instabilidade, enquanto a presenca de uma ampla gama
de horizontes torna o mercado estavel. Sendo assim, mensurou-se a fractalidade das
acoes alvo empregando o método MFDFA. Todos os quatro ativos apresentaram um
comportamento multifractal, o que, segundo esta hipétese, implica dizer que os diferentes
tipos de investidores estao ali representados, garantindo sua estabilidade. Baseando-se
nesta premissa da FMH, a presenca de uma estrutura fractal na série temporal da acao
modelada é uma condicao necessaria do modelo proposto, pois, assim, evita-se tanto
periodos de alta volatilidade quanto a dificuldade de negociar o ativo ocasionada pela
homogeneidade de horizontes de investimento presentes naquele mercado.

Em seguida, construiu-se uma carteira composta pelas agoes que apresentaram
uma forte correlacao com o ativo modelado. Nesta etapa, foram utilizados dois métodos
de captura da dependéncia entre duas séries temporais: ppcca € o CCM. O primeiro
deles quantifica a correlagao cruzada entre dois ativos em diferentes escalas de tempo,
sendo capaz de mensurar a relagao nao linear entre ambos. No segundo deles, tenta-se
mapear mutuamente os espagos-de-fase reconstruidos a partir de suas séries temporais,

identificando se ambas estao dinamicamente ligadas, o que implica dizer que existe uma
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relacao de causalidade. Cada acao alvo teve pelo menos oito ativos com correlagao alta e
dependéncia de causa e efeito com a mesma, exceto a EMBR3. Esta, por sua vez, além
de nao ter obtido resultados expressivos de correlagao com as demais acoes do Ibovespa,
também nao teve a comprovacao, por meio da técnica de surrogates, da existéncia de
causalidade com os ativos de seu portfélio.

Apéds a construcao da carteira de ativos, diferentes indicadores técnicos, de mo-
mentum e de tendéncia, foram calculados a partir do preco intradidrio dos mesmos. Estes
indicadores foram redimensionados para uma escala de -1 (tendéncia de descida) e +1
(tendéncia de subida) afim de minimizar o viés da classificacao além de ter a possibilidade
de acelerar o tempo de processamento. Com o intuito de filtrar as caracteristicas mais
representativas da dinamica da acao alvo, empregou-se um algoritmo genético.

Por 1ltimo, o algoritmo de aprendizado de maquina SVM com a fungao de kernel
RBF foi usado para predizer o movimento do pre¢o do ativo modelado baseando-se nos
indicadores selecionados pelo método evolutivo. Como forma de avaliar o desempenho
do mesmo, utilizou-se a medida de acuracia. O modelo hibrido se mostrou mais eficaz
do que o algoritmo de aprendizado isoladamente. Ademais, os dados preditos para cada
uma das agoes alvo, com excecao da EMBRS3, estao de acordo com os seus expoentes de
Hurst assim como com os resultados de dependéncia, causal ou nao, com os ativos de suas
respectivas carteiras.

Na tabela 17, tem-se uma sintese dos principais resultados obtidos em cada um
dos métodos empregados neste trabalho com o intuito de modelar a tendéncia do preco

intradiario de cada uma das agoes estudadas.
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Tabela 17 — Resumo com os principais resultados obtidos em cada um dos métodos
utilizados na modelagem da tendéncia do preco das agoes alvo.

16/11/2018 19/11/2018
Agao h(qg = 2) Portfélio SVM  SVM+GA SVM SVM+GA
Correlagoes acima
0.607 £+ 0.024
CYRE3 . de 0.87 com 7 51.42% 54.20%  48.57% 45.71%
(Persistente) ativos com
dependeéncia causal
Correlagoes abaixo
0.417 £+ 0.023
EMBR3 S de 0.53 sem 62.86% 62.86%  42.85% 54.29%
(Anti-persistente) nenhum ativo com
dependéncia causal
Correlacoes acima
0.669 + 0.027
ITUB4 . de 0.92 com todos 69 o500 65.719%  60.00% 60.00%
(Persistente) 0s ativos com
dependencia causal
Correlacoes acima
0.468 + 0.032
PETRA . de 0.77 com 7 34.20% 45.71%  40.00% 48.57%
(~Browniano) ativos com

dependéncia causal

5.2 Sugestoes futuras

Fonte: Frederico Frias, 2021

Como sugestoes para futuras pesquisas, seria interessante inserir a dimensao fractal

como ferramenta adicional na classificacao do modelo hibrido, fazendo uso do expoente

de Hurst calculado em diferentes intervalos de tempo. Além disso, poderiam se empregar

indicadores técnicos de outros tipos, como de volume e de volatilidade, como também

adicionar mais dos tipos ja utilizados.

Outra medida importante seria investigar algum método de mensuracao da de-

pendéncia que utilize os dados dos ativos em sua frequéncia de tempo propria, evitando

as desvantagens decorridas pelo redimensionamento das suas séries temporais. Por fim,

construir alguma estratégia de negociacao intradiaria, considerando os custos de transacao,

em comparagao com alguma do tipo buy and hold com o objetivo de analisar a viabilidade

financeira do modelo hibrido proposto.
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Apéndice A — Fluxograma - Modelo Quantitativo
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Apéndice B — Fatos Estilizados

Neste apéndice, serao apresentadas algumas das propriedades estatisticas conhecidas
como fatos estilizados. A andlise foi realizada nas séries temporais das quatro agoes alvo
deste trabalho no mesmo periodo de tempo utilizado no estudo da fractalidade (jan/2018
a nov/2018). Todos os retornos foram calculados pela equagao 4 (log-retornos) a partir do
preco de fechamento ajustado a proventos. Os resultados foram separados de acordo com

as propriedades do retorno e da volatilidade.

B.1  Propriedades do retorno

B.1.1 Auséncia de autocorrelagao (linear)

Autocorrelagao é uma analise estatistica que correlaciona dados de uma mesma
série temporal com o intuito de encontrar padroes de repeticao. A partir desta medicao,
é possivel mensurar o quanto o valor da realizacao de uma variavel aleatéria é capaz de
influenciar os seus vizinhos. Em outras palavras, dado um valor alto de uma variavel o
quanto o mesmo condiciona valores também altos em sua vizinhanca.

Seja uma série temporal de retornos de uma agao {r;}_,. O coeficiente de correlagao

entre r; e r;_ € dito de autocorrelacao de k-ésima ordem e é denotado por:

o = Cov(ry, m_1) _ Elryreg] — E[Tt]E[Tt—k]’ (61)

O-T't : O-Tt,k JTt ’ O-thk

onde E[] é o valor esperado e o é o desvio padrao.

Por definicao, a autocorrelagdo pode assumir valores no intervalo de [-1, 1], onde: -1
significa anti-correlagao; 1, correlacao perfeita; 0, auséncia de correlacao.

A funcao de autocorrelagdo de r; é dada pelo conjunto de autocorrelagoes {py} e
pode ser definida pela distancia, ou atraso, com que se deseja medi-la. Quando a defasagem
é zero, o valor sera 1 uma vez que a variavel estd sendo correlacionada com ela mesma.

Em geral, a autocorrelacao de k-ésima ordem de r; pode ser definida como:

T

o (re—1) (re—p —7)

t=k+1

Pk =

M=

(ry — 7)?

W
Il
—_

onde k é a defasagem e é dada por 0 < k < T — 1.
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Para retornos com escalas de tempo muito pequenas, abaixo de 20 minutos, foi
constatado que os valores de autocorrelagao sao significativos [19]. Acima desse tempo, a

autocorrelagao tende rapidamente a valores préximos de zero.

Figura 31 — Graficos da autocorrelacao dos log-retornos, com frequéncia diaria,
das agoes alvo para diferentes atrasos (0 < k < 20): (a) CYRES,
(b) EMBR3, (c) ITUB4 e (d) PETRA.
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(a) CYRES3: autocorrelacdo dos log-retornos.
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(b) EMBRS3: autocorrelagao dos log-retornos.
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(c) ITUBA4: autocorrelagdo dos log-retornos.
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(d) PETR4: autocorrelacdo dos log-retornos.

Fonte: Frederico Frias, 2021

A auséncia de autocorrelacao é verificada nos dados didrios das agoes alvo. E
possivel constatar na figura 31 que os resultados flutuam em torno de zero para defasagens

de tempo iguais ou superiores a um dia.
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B.1.2 Caudas gordas

Quando uma distribuicao de probabilidade exibe caudas maiores comparativamente
a distribuicao gaussiana, se diz que esta possui caudas gordas. Nestes casos, a curva da
func¢ao de distribui¢ao de probabilidade exibe um achatamento em relacao a curva de
distribuicao normal.

Em estatistica, uma medida que traduz este achatamento é a curtose, definida por:

1)t

4
Urt

k= - 3. (63)

Para uma distribuigdo mesocirtica, distribui¢ao gaussiana, a curtose é nula (k = 0).
Distribuicoes ditas leptoctrticas, isto é, distribui¢oes que apresentam caudas gordas, o
valor de k£ é maior do que zero.

Segundo [13], quanto maior a frequéncia dos dados maior é o grau de leptocurtose
observado. E dificil de definir a forma exata da distribuicao de probabilidade dos retornos,
mas o aspecto de sua cauda ¢é semelhante a de Pareto ou a de uma lei de poténcia, o que
denota a probabilidade relativamente alta de se obter retornos anormais.

Todos os valores de curtose medidos, mostrados na tabela 18, sao maiores que zero,
indicando que a fun¢ao de densidade de probabilidade de cada ativo apresenta um formato

leptoctrtico (caudas gordas).

Tabela 18 — Valores de curtose dos log-retornos, com
frequéncia diaria, das agoes alvo.

Acao Curtose
CYRE3 2.10
EMBR3 7.59
ITUB4 0.31
PETRA4 5.76

Fonte: Frederico Frias, 2021

B.1.3 Assimetria ganho/perda

Em diversos tipos de ativos financeiros, como acoes ou indices de agoes, é observado
que os retornos dos pregos sao mais acentuados nas perdas do que nos ganhos, com valores

negativos mais altos do que os positivos. Esta propriedade estatistica caracteriza um viés a
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esquerda na curva de distribuicao de probabilidade. Em outras palavras, a cauda esquerda
da distribuicao é mais longa do que a cauda direita, denotando uma maior concentracao
de retornos nesta regiao.

Pela equacao 64, é possivel mensurar a assimetria das caudas de uma distribuicao

de probabilidade:
(=7

A distribui¢ao normal é simétrica (s = 0). Distribuigbes com assimetria negativa
(s < 0) possuem caudas mais pesadas a esquerda, enquanto distribuigoes positivas (s > 0),
caudas mais pesadas a direita.

Os resultados para cada um dos ativos, mostrados na tabela 19, estao de acordo
com a propriedade de assimetria dos fatos estilizados. A maioria dos ativos, exceto CYRE3,
apresentou valores negativos, o que evidencia perdas (retornos negativos) mais acentuadas

do que ganhos (retornos positivos).

Tabela 19 — Valores de assimetria dos log-retornos, com
frequéncia diaria, das agoes alvo.

Acao Assimetria
CYRES3 0.45
EMBR3 -0.90
ITUB4 -0.07
PETR4 -0.80

Fonte: Frederico Frias, 2021

B.1.4 Gaussianidade agregativa

Diversos fenomenos fisicos sao modelados pela distribuicao normal, também chamada
de gaussiana. A vasta aplicabilidade desta distribuicao de probabilidades é decorrente do
teorema do limite central que afirma que a distribuicao de variaveis aleatérias independentes
tende a uma gaussiana a medida em que o tamanho da amostra aumenta [18].

A gaussianidade agregativa é a propriedade estatistica, observada empiricamente,
que mostra a convergéncia da distribuicao de probabilidades para uma gaussiana a medida

em que os intervalos de tempo considerados no calculo dos retornos ficam cada vez maiores.
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A funcao de densidade de probabilidade de uma distribuicao gaussiana é dada por:

]_ 7(Tt,At*M)2

— . e T’ 65
o\ 21 ( )

onde a variavel aleatéria é o retorno do prego do ativo financeiro (r;a¢) € p e o sao,

P(Tt,At) =

respectivamente, a média e o desvio padrao dos retornos.

Para a constatacao da propriedade da gaussianidade agregativa, deve-se gerar
uma distribuicao de probabilidade para diferentes intervalos de tempo At e compara-las
com uma gaussiana normal padrao (@ = 0 e o0 = 1). Segundo esta propriedade, com o
aumento do espacamento do tempo utilizado no calculo dos retornos, a distribuicao de
probabilidades dos dados empiricos tende a uma gaussiana [19].

Isto pode ser percebido ao analisar a figura 32: a medida que At fica maior, a
distribui¢ao dos retornos se aproxima da gaussiana normal padrao (linha em preto). Isso

ocorre para as quatro agoes alvo, evidenciando esta propriedade.

Figura 32 — Gréficos semi-log da funcao de densidade de probabilidade
(PDF) dos log-retornos normalizados (Z), com frequéncia didria,
das agoes alvo para diferentes intervalos de tempo (At 1 a9

dias): (a) CYRES3, (b) EMBR3, (c¢) ITUB4 e (d) PETRA.
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(a) CYRES3: fungao de densidade de probabilidade dos log-retornos (At de 1 a 9 dias).
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(d) PETRA4: fungao de densidade de probabilidade dos log-retornos (At de 1 a 9 dias).

Fonte: Frederico Frias, 2021

B.2  Propriedades da volatilidade

B.2.1 Agrupamento de volatilidade / Intermiténcia

A variagao do prego de um dado ativo financeiro possui correlagao de longo alcance
no seu segundo momento, indicando a presenca de um processo estocédstico conhecido como
volatilidade. Este processo é uma medida da dispersao dos retornos e nao é diretamente
observavel. Existem alguns modelos utilizados para mensurar a volatilidade. Um dos
estimadores mais simples é o desvio padrao do histérico de retornos considerando um
periodo de tempo especifico. Este modelo atribui pesos iguais a todas as observagoes, ao
contrario do modelo de média mdével exponencialmente ponderada, do inglés, exponentially
weighted moving average (EWMA), que é uma média mével ponderada por um fator de
decaimento exponencial, onde os retornos mais recentes possuem maior relevancia. No
caso de instrumentos financeiros nao lineares, as ditas opgoes, a volatilidade esta implicita
no preco do ativo objeto, sendo calculada pela inversao da formula de Black-Scholes.

A volatilidade é uma medida de grande importancia na mensuragao do risco, além
de ser crucial na modelagem de derivativos financeiros. Em momentos de incerteza, as

flutuacoes do preco de um ativo apresentam niveis altos, indicando elevada volatilidade.
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O inverso ocorre em periodos de calmaria, onde a volatilidade é baixa. Esta ruptura na
intensidade dos retornos é denominada de intermiténcia [19]. Este comportamento ocorre
quando a série temporal dos retornos sofre uma descontinuidade provocada por elevadas
oscilacoes apds um periodo de volatilidade baixa.

Estudos analiticos comprovam a existéncia de autocorrelacao positiva em grandes
intervalos de tempo consecutivos. A concentracao de eventos de alta volatilidade é chamada
de agrupamento de volatilidade [18]. Uma forma de se observar os grupos de alta volatilidade
¢ comparando a série temporal de retornos do ativo estudado com um ruido branco
gaussiano. Este ultimo é um sinal aleatério, com distribuicao normal com média zero,
caracterizado por apresentar uma densidade espectral de poténcia constante, ou seja,
possui a mesma intensidade em diferentes frequéncias.

Na figura 33, é possivel observar a presenca de regioes com concentragoes de picos
(alta volatilidade) em comparacao ao sinal do ruido branco, comprovando a existéncia da
propriedade de agrupamento de volatilidade nas séries temporais estudadas. Além disso,
os retornos possuem valores de alta intensidade, indicando um periodo de incerteza, como
também valores de baixa intensidade, denotando periodos de relativa calmaria, sendo

possivel constatar a propriedade conhecida com intermiténcia.

Figura 33 — Graficos dos log-retornos, com frequéncia didria, das acoes alvo
comparados com um sinal de ruido branco gaussiano: (a) CYRE3,

(b) EMBRS, (c) ITUB4 e (d) PETRA4.
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(d) PETR4: log-retornos versus ruido branco.

Fonte: Frederico Frias, 2021

B.2.2 Efeito de alavancagem

O efeito de alavancagem ¢ a observacao da correlacao negativa entre a volatilidade
e o retorno de um ativo. Este efeito ocorre na maioria das medigoes de volatilidade, o
que caracteriza altas flutuacoes no preco do papel em momentos em que 0 mesmo esta
desvalorizado, possivelmente em consequéncia do aumento da alavancagem financeira da

empresa. Segundo [19], este efeito pode ser medido por:
L(1) = corr(|recr.ac? reae)- (66)

A dependeéncia dos retornos é nao linear, como pode ser observado pela equacao
66. Inicialmente, a correlacao assume valores negativos, tendendo a zero a medida que a
defasagem (7) de tempo aumenta. A interpretagao é de que retornos negativos implicam
no aumento da volatilidade e retornos positivos, a diminuem. Contudo, nao é possivel
afirmar o mesmo no sentido inverso (a volatilidade alavancando o retorno), uma vez que
L(7) é assimétrico, sendo insignificante para 7 < 0.

A funcao de correlagdo pode ser ajustada por uma exponencial da seguinte forma:

L(t)=—A-eT, (67)



onde A é a amplitude, 7 é o atraso de tempo e T é o periodo.

Figura 34 — Graficos do efeito de alavancagem dos log-retornos, com
frequéncia diaria, das agoes alvo ajustados por uma curva
exponencial: (a) CYRE3, (b) EMBR3, (c) ITUB4 e (d) PETRA.
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(c¢) ITUB4: efeito de alavancagem ajustado por uma curva exponencial.
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(d) PETR4: efeito de alavancagem ajustado por uma curva exponencial.

Fonte: Frederico Frias, 2021

A figura 34 evidencia esta propriedade, ao verificar-se que as correlagoes tém valores
iniciais negativos (exceto a EMBR3), decaindo a zero ap6s um certo periodo de tempo T.
Os tempos de decaimento sao curtos, chegando no maximo a quatro dias (caso da PETRA4).

Além disso, as amplitudes A dos quatro ajustes estao bem préoximas umas das outras.



	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de abreviaturas e siglas
	1 Introdução
	1.1 Mercado de ações no Brasil
	1.2 Modelo quantitativo proposto
	1.3 Dados empíricos

	2 Hipótese sobre o mercado financeiro
	2.1 Hipótese do mercado fractal
	2.2 Breve descrição de fractalidade
	2.3 Análise fractal e multifractal

	3 Seleção de ativos para a construção do portfólio
	3.1 Interdependência entre ativos
	3.1.1 Quantificando correlação cruzada
	3.1.2 Busca por relação causal

	3.2 Composição da carteira correlacionada

	4 Modelagem da tendência de séries temporais financeiras
	4.1 Máquina de vetor de suporte
	4.1.1 Princípio de minimização do risco estrutural
	4.1.2 Hiperplano ótimo
	4.1.3 SVM não linear

	4.2 Redução de dimensionalidade com algoritmo genético
	4.3 Predição da dinâmica do movimento

	5 Conclusão
	5.1 Considerações finais
	5.2 Sugestões futuras

	Referências Bibliográficas
	A Fluxograma - Modelo Quantitativo
	B Fatos Estilizados
	B.1 Propriedades do retorno
	B.1.1 Ausência de autocorrelação (linear)
	B.1.2 Caudas gordas
	B.1.3 Assimetria ganho/perda
	B.1.4 Gaussianidade agregativa

	B.2 Propriedades da volatilidade
	B.2.1 Agrupamento de volatilidade / Intermitência
	B.2.2 Efeito de alavancagem



